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GraphRAG 2026 : Knowledge Graphs, Neo4j et
Architecture RAG

Guide architecture GraphRAG en 2026 — knowledge graphs avec Neo4j/Nebula,
Microsoft GraphRAG, Community Detection, RAG hybride et cas d'usage enterprise

Le RAG classique atteint ses limites des que la connaissance d'entreprise est structurée en
relations complexes plutot qu'en documents isolés. GraphRAG, popularisé par Microsoft
Research en 2024 puis massivement adopté en 2025-2026, répond a ce défi en combinant la
puissance des graphes de connaissances avec les modeles de langage. La ou le RAG vectoriel
retrouve des passages similaires, GraphRAG traverse des relations sémantiques entre entités —
"qui travaille avec qui", "quel produit est affecté par quelle CVE", "quels contrats lient quels
partenaires". Pour les entreprises dont la valeur est stockée dans des bases de connaissances
relationnelles, des systemes ERP, des organigrammes ou des cartographies de risques,
GraphRAG ouvre des possibilités radicalement nouvelles d'interrogation intelligente et de
raisonnement multi-saut. Cet article explore 'architecture GraphRAG complete, ses

implémentations avec Neo4j et Nebula Graph, les patterns d'intégration enterprise, et les pieges a

éviter en production.
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Pourquoi le RAG vectoriel atteint ses limites



Une architecture GraphRAG complete repose sur cinq composants qui s'articulent en pipeline.

Retour terrain

J'ai déployé une architecture RAG pour un groupe d'assurance mutualiste qui devait

rendre interrogeables 12 ans de circulaires internes. Le chunking naif a 512 tokens cassait

les tableaux comparatifs — le modele répondait avec des valeurs mélangées entre

versions d'une méme regle. La migration vers un chunking sémantique par section, avec

métadonnées temporelles et pondération de fraicheur, a réduit les hallucinations factuelles

de 73 % en deux semaines de tests.

Composant

Technologies typiques

Complexité

Knowledge Stocker entités et relations Neo4j, Nebula Graph, Amazon Haut
aute
Graph structurées Neptune
i Extraire entités des documents .
Entity Extractor LLM + NER, spaCy, GLINER Moyenne
source
. Traverser le graphe selon la .
Graph Retriever . Cypher, Gremlin, SPARQL Haute
requéte
Retrouver chunks de contexte . .
Vector Store o Qdrant, Weaviate, pgvector Faible
similaires
Décider graphe vs vectoriel vs LangGraph, régles + LLM
Hybrid Router grap ghrap & Moyenne

fusion

classifier




En avril 2024, Microsoft Research a publié Microsoft GraphRAG (disponible sur GitHub), une

implémentation open-source qui a catalysé 1'adoption de 1'approche. Sa contribution principale :
la notion de Community Detection (détection de communautés) pour construire des résumeés
hiérarchiques du graphe, permettant de répondre a des questions globales sur I'ensemble du

corpus plutot que des questions locales sur des passages spécifiques.

L'architecture Microsoft GraphRAG distingue deux modes de retrieval : le Local Search
(similaire au RAG classique, augmenté de contexte graphe local) et le Global Search (qui
exploite des résumés de communautés de graphe pour répondre a des questions analytiques
transversales). Le Global Search est particulierement puissant pour des questions du type
"Quelles sont les principales vulnérabilités identifiées dans nos rapports de sécurité de I'année
passée ?" — une question qui nécessite de synthétiser des informations dispersées dans des

centaines de documents.

Neodj, la base de données graphe la plus déployée en entreprise, offre une intégration native
avec les approches GraphRAG via son écosystéme neo4j-graphrag-python. Les patterns d'usage

se répartissent en trois niveaux de sophistication croissante.

Le premier niveau — GraphRAG simple avec Neo4j — consiste a stocker les entités extraites des
documents dans Neo4j, puis a enrichir les requétes vectorielles avec du contexte graphe récupéré
via Cypher. Par exemple, lors d'une question sur une CVE spécifique, le systéme retrouve
d'abord les chunks de documentation pertinents par similarité vectorielle, puis requéte Neo4j
pour récupérer tous les produits affectés, les patches disponibles, et les exploits publiés —

informations stockées en relations dans le graphe.

Le deuxieme niveau implique du graph-guided retrieval : la requéte utilisateur est d'abord

analysée pour identifier les entités mentionnées, puis le graphe est traversé pour identifier les


https://github.com/microsoft/graphrag

Pipeline GraphRAG : du document a la réponse

Phase Ingestion Stockage Hybride Phase Requéte

Documents sources Neo4j (entités + relations) Query - Cypher + Vector
NER + Entity Extraction Vector Store (embeddings) Graph Traversal

Relation Extraction Communities (résumés) Context Fusion = LLM

Avantages GraphRAG vs RAG classique

Multi-hop reasoning Contexte global Mises a jour ciblées

Construction d'un Knowledge Graph a partir de documents non structurés




La qualité d'un GraphRAG est directement proportionnelle a la qualité de I'ontologie qui
structure le graphe. Une ontologie bien concue définit : les types de nceuds (Personne,
Organisation, Produit, CVE, Contrat...), les types de relations (EMPLOIE, POSSEDE,

AFFECTE, SIGNE...), les propriétés de chaque nceud et relation, et les contraintes d'intégrité.

Pour les cas d'usage cybersécurité, des ontologies standardisées existent : STIX 2.1 pour les
menaces cyber (acteurs, TTPs, indicateurs), MITRE ATT&CK comme taxonomie des
techniques d'attaque, CVE/NVD pour les vulnérabilités. L'intégration de ces standards dans le
graphe permet d'exploiter les bases de connaissances existantes plutot que de reconstruire des
ontologies depuis zéro. Pour un MSSP ou un SOC, un GraphRAG construit sur STIX 2.1 permet
d'interroger nativement des graphes de menaces : "Quels groupes APT utilisent cette technique

spécifique, et quels sont leurs autres TTPs associés ?"

Nebula Graph est une base de données graphe distribuée open-source, congue pour les graphes
a tres grande échelle (des milliards de nceuds et d'arétes). Contrairement a Neo4j qui utilise le
langage Cypher, Nebula Graph utilise son propre langage nGQL, syntaxiquement proche de
SQL. Son architecture shared-nothing permet de distribuer les données sur des centaines de

nceuds de stockage avec une latence de lecture de I'ordre de la milliseconde.

Nebula Graph est particulierement adapté aux cas d'usage GraphRAG sur des graphes de
connaissance d'entreprise a grande échelle : graphe social d'une grande banque (centaines de
millions de clients et transactions), graphe de supply chain d'un industriel (millions de
composants et fournisseurs), graphe de vulnérabilités pour un éditeur de solutions de sécurité
couvrant des milliers de produits. Son intégration avec les frameworks RAG se fait via des

connecteurs Python natifs compatibles avec LangChain et Llamalndex.



Pour les organisations réticentes a opérer une base de données graphe en self-hosted, Amazon

Neptune offre une solution cloud managée supportant a la fois le modele de graphe de propriétés
(Gremlin) et RDF/SPARQL. Google Cloud propose Vertex AI Knowledge Graph, intégré

nativement avec ses services Vertex Al pour les workflows RAG. Microsoft Azure a lancé Azure
Graph Analytics pour les cas d'usage analytiques, avec une intégration avec Azure OpenAl pour

les pipelines GraphRAG.

L'anecdote terrain ici est parlante : une grande banque frangaise a tenté de déployer un
GraphRAG sur un graphe de conformité (KYC, AML) en utilisant Amazon Neptune et GPT-4.
Le premier prototype était prometteur, mais la latence de traversal du graphe Neptune (quelques
centaines de millisecondes par requéte Gremlin) s'est avérée problématique pour un usage
interactif — les utilisateurs s'attendaient a des réponses en moins d'une seconde. La solution :
mettre en cache les sous-graphes fréquemment traversés dans Redis, et optimiser les requétes
Gremlin pour réduire le nombre de sauts. Un chantier de deux sprints, mais nécessaire pour

atteindre la qualité d'expérience requise.

L'innovation clé de Microsoft GraphRAG est 1'utilisation d'algorithmes de Community Detection

(détection de communautés de graphe) pour créer des résumés hiérarchiques du corpus.
L'algorithme Leiden (une version améliorée de Louvain) partitionne le graphe en communautés
de nceuds densément connectés, puis des résumés LLM sont générés pour chaque communauté a

plusieurs niveaux de granularité.

Ces résumés de communautés permettent le Global Search : pour une question analytique
transversale, le systéme génére une réponse par rapport aux résumés de chaque communauté,
puis synthétise ces réponses partielles en une réponse globale. C'est I'équivalent d'un "map-
reduce" sur la connaissance : chaque communauté génere sa réponse locale (map), puis toutes les

réponses sont agrégées (reduce). Cette approche excelle pour des questions comme "Quelles sont



les principales tendances dans nos tickets de support client de I'année passée ?" — une question

impossible a traiter avec un RAG vectoriel classique limité par la fenétre de contexte.

Dans la pratique, les implémentations GraphRAG les plus efficaces sont hybrides : elles

combinent la traversée de graphe pour les questions relationnelles et la recherche vectorielle pour
les questions factuelles sur le contenu des documents. Le Hybrid Router est le composant qui

détermine quelle stratégie utiliser pour chaque requéte.

Un router simple utilise des regles heuristiques : présence de noms d'entités dans la requéte —
GraphRAG, questions "qui / quoi / comment lié" — GraphRAG, questions factuelles directes —
RAG vectoriel. Un router avancé utilise un LLM classifier fine-tuné qui décompose la requéte en
sous-questions et sélectionne la stratégie optimale pour chacune. Certaines implémentations
utilisent un graph-vector interleaving, ou les résultats de la traversée graphe servent a guider et

reranker les résultats de la recherche vectorielle.

Les déploiements GraphRAG en production se concentrent autour de quelques cas d'usage

enterprise a fort ROI.

En cybersécurité, un GraphRAG sur un graphe de connaissances STIX/ATT&CK permet a un
analyste SOC de demander : "Cet indicateur de compromission est-il lié a des campagnes actives
dans notre secteur ? Quels autres systémes pourraient étre affectés ?" — et d'obtenir une réponse
en traversant le graphe de menaces plutot qu'en cherchant dans des documents. Notre service de

SOC managé integre ce type de GraphRAG pour accélérer les analyses de threat intelligence.

En conformité réglementaire, un graphe des exigences (RGPD, Al Act, NIS 2, ISO 27001) mis

en relation avec les controles internes permet de répondre : "Quels contrdles couvrent cette
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exigence NIS 2 ?'Y a-t-il des écarts identifiés lors du dernier audit ?" Notre plateforme GRC

explore cette intégration. En RH, un graphe des compétences (salariés, formations, projets,
certifications) permet a un RH de trouver "Qui dans notre organisation a a la fois des
compétences DevSecOps et a travaillé sur des projets clients dans le secteur financier ?" — une

requéte multi-hop triviale pour GraphRAG, impossible pour une recherche plein texte classique.

Evaluer la qualité d'un systéme GraphRAG est plus complexe que d'évaluer un RAG vectoriel

classique, car les métriques doivent capturer a la fois la qualité de la traversée graphe et la qualité
de la génération LLM. Les frameworks d'évaluation comme RAGAS ont été adaptés pour

GraphRAG avec des métriques spécifiques.

Les métriques clés incluent : Graph Retrieval Accuracy (les entités et relations retrouvées sont-
elles correctes ?), Path Completeness (toutes les relations pertinentes ont-elles été traversées ?),
Answer Faithfulness (la réponse LLM est-elle fidele aux informations retrouvées dans le
graphe ?), et Multi-hop Correctness (les raisonnements en plusieurs étapes sont-ils exacts ?).
Pour les équipes sans expertise évaluation, commencer par des benchmarks manuels sur 50-100

questions représentatives reste la méthode la plus fiable.

Le déploiement d'un GraphRAG en production réserve plusieurs pieges. Le premier est la

qualité de I'extraction d'entités : si I'extracteur rate 30% des entités ou crée des doublons (Jean
Dupont # J. Dupont), le graphe devient incohérent et le retrieval dégradé. La résolution d'entités

(entity resolution) est souvent le chantier le plus chronophage d'un projet GraphRAG.

Le deuxieme piege est la latence : une traversée de graphe complexe peut prendre plusieurs
secondes, incompatible avec une expérience utilisateur interactive. La solution passe par le

caching des sous-graphes fréquemment accédés, la parallélisation des requétes Cypher, et
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|'optimisation des indexes graphe. Le troisieme piege est la mise a jour du graphe :
contrairement a un vector store ou 1'on peut simplement upsert des embeddings, mettre a jour un
graphe de connaissances cohérent nécessite une logique de gestion des conflits et de versioning

des entités.

Quelle est la différence entre GraphRAG et un RAG avec base de

données relationnelle ?

Une base de données relationnelle (SQL) est optimisée pour des requétes structurées sur des
données tabulaires. Un graphe de connaissances (Neo4j, Nebula) est optimisé pour les
traversées de relations complexes et les requétes multi-saut — traverser des nceuds
connectés sans connaitre a I'avance la profondeur de la recherche. GraphRAG utilise
spécifiquement cette capacité de traversal pour enrichir le contexte des LL.Ms. De plus, les
bases graphe stockent nativement les propriétés sur les arétes (relations), ce qu'une jointure

SQL émule de facon moins efficace.

GraphRAG est-il adapté aux petites entreprises avec peu de données ?

GraphRAG est surtout pertinent quand la connaissance est naturellement structurée en
relations : organigrammes, réseaux de fournisseurs, cartographies de risques, bases de
vulnérabilités. Pour un corpus de quelques centaines de documents sans structure
relationnelle forte, un RAG vectoriel classique est plus simple a mettre en ceuvre et souvent

aussi efficace. Le seuil de pertinence de GraphRAG se situe typiquement autour d'un graphe




de plusieurs milliers de nceuds avec des relations significatives, ou d'un cas d'usage

nécessitant du raisonnement multi-saut.

Comment intégrer GraphRAG dans un pipeline LangChain existant ?

LangChain propose un module Neo4jGraph etun GraphCypherQAChain permettant
d'interroger Neo4j en langage naturel — le LLM génére automatiquement la requéte
Cypher. Pour une intégration hybride graphe + vectoriel, le pattern ParallelChain
exécute simultanément la recherche vectorielle et la traversée graphe, puis fusionne les
contextes avant génération. Microsoft GraphRAG propose également une API Python
directement intégrable. Llamalndex offre une alternative via ses modules

KnowledgeGraphIndex et KnowledgeGraphRAGRetriever .

Quel est le coiit d'un déploiement GraphRAG en production ?

Les cofits d'un déploiement GraphRAG se décomposent en : infrastructure graphe (Neo4j
Enterprise licence ~20-50k€/an, ou Neo4j Cloud selon usage), cotit d'ingestion (les LLM
calls pour l'extraction d'entités représentent la majeure partie — compter 5-20€ pour
l'ingestion initiale de 10 000 documents), cofit d'inférence (comparable a du RAG classique
avec quelques appels LLM supplémentaires pour la traversée graphe), et coiit de
développement (un projet GraphRAG initial nécessite 2-4 mois d'un ingénieur MLOps
expérimenté). Le ROI se justifie typiquement pour des cas d'usage a forte valeur : assistant

juridique, compliance automation, threat intelligence.




GraphRAG est-il compatible avec des LL.Ms open-source en local ?

Oui, GraphRAG est compatible avec des LLMs open-source déployés localement (Mistral,
Llama 3, Qwen) via Ollama ou vLLM. Microsoft GraphRAG supporte les endpoints
compatibles OpenAl API, ce qui couvre la plupart des frameworks de serving local. La
qualité de l'extraction d'entités peut étre légerement inférieure avec des modeles 7B-13B
versus GPT-4, mais des modeéles spécialisés NER (GLiNER, NuNER) compensent souvent

cette différence sur des ontologies métier bien définies.

A RETENIR

— questions multi-hop,

traversées de réseaux d'entités, synthese transversale d'un corpus.

— les meilleures implémentations combinent

traversée graphe (Neo4j/Nebula) et recherche vectorielle (Qdrant/Weaviate).

— investir dans la
définition rigoureuse des types de nceuds et relations est la décision la plus

impactante.

— Community Detection +

Global Search pour les questions analytiques transversales.

— des ontologies standardisées
accélerent la construction du graphe et permettent d'exploiter les données threat

intelligence existantes.




— entity resolution et quality

of the knowledge graph sont le facteur limitant principal.

d'architecture TA programme d'accompagnement [A

service threat intelligence

guide
d'implémentation GraphRAG avec Neo4j

documentation officielle Microsoft GraphRAG

Llamalndex Knowledge Graph Index : guide pratique

Llamalndex, rival de LangChain pour les applications RAG, propose une intégration GraphRAG
particulierement accessible via son KnowledgeGraphIndex. L'implémentation en quelques
lignes de code permet de construire automatiquement un graphe de connaissances depuis
n'importe quelle collection de documents, en exploitant un LLM pour extraire des triplets sujet-

relation-objet.

Le workflow typique avec Llamalndex : charger les documents (PDF, texte, HTML), construire
le KnowledgeGraphIndex (extraction automatique de triplets via LLM), puis utiliser le
KnowledgeGraphRAGRetriever pour les requétes hybrides graphe + vecteur. Llamalndex supporte
plusieurs backends de stockage graphe : NetworkX (pour des graphes locaux en mémoire, idéal
pour les prototypes), Neo4j, Nebula Graph, et ArangoDB. La flexibilité du backend permet de
commencer avec NetworkX en développement, puis migrer vers Neo4j en production sans

changer le code applicatif.
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Gestion des mises a jour et du versioning du graphe

L'une des problématiques les plus sous-estimées en production est la gestion des mises a jour
du graphe de connaissances. Contrairement a un vector store ou l'on peut simplement upsert de
nouveaux embeddings, mettre a jour un graphe de connaissances cohérent est complexe. Quand
une relation change (un employé change de poste, un partenariat est rompu, une CVE est
corrigée), il faut non seulement mettre a jour les nceuds et arétes concernés, mais aussi propager

les changements aux résumés de communautés et aux réponses cachées.

Les meilleures pratiques de versioning de graphe incluent : I'ajout de propriétés temporelles sur
les arétes ( valid_from, valid_to ), l'utilisation de nceuds de version pour tracker I'historique des
modifications, et des pipelines d'ingestion incrémentale qui identifient les nouveaux documents,
en extraient les entités, et mettent a jour le graphe sans reconstruire l'intégralité. Pour des graphes
changeant fréquemment (ex: threat intelligence avec de nouvelles IOCs chaque heure), des
architectures event-driven avec Apache Kafka comme bus de messages permettent des mises a

jour quasi-temps-réel du graphe.

GraphRAG et confidentialité des données

Un aspect critique pour les déploiements enterprise de GraphRAG est la gestion de la
confidentialité des données dans le graphe. Les graphes de connaissances accumulent de
lI'information structurée sur les entités — et cette structuration peut révéler des informations

sensibles qui ne seraient pas accessibles dans un corpus de documents non structurés.

Par exemple, un graphe de connaissances RH qui connecte des employés a leurs projets,
compétences et évaluations peut permettre des inférences sur des informations protégées (état de
santé d'un employé souvent absent, appartenance syndicale, situation personnelle) que le RGPD
protege comme données sensibles. Les architectures GraphRAG conformes au RGPD doivent
implémenter : un controle d'acces au niveau des nceuds (row-level security dans Neo4;j
Enterprise), une anonymisation ou pseudonymisation des entités sensibles, des audits de

traversée pour détecter les requétes susceptibles d'inférer des données sensibles, et des



mécanismes de droit a I'oubli permettant de supprimer toutes les occurrences d'une entité dans le

graphe.

Benchmarks de performance : GraphRAG vs RAG classique

Plusieurs études comparatives publiées en 2024-2025 quantifient les apports de GraphRAG par
rapport au RAG vectoriel classique. Sur les questions multi-hop (nécessitant de connecter 3
entités ou plus), GraphRAG améliore la précision de 25-40% en moyenne selon les datasets

testés (HotpotQA, MuSiQue, 2WikiMultihopQA).

Pour les questions analytiques globales (type "quelles sont les tendances principales ?"),
I'approche Global Search de Microsoft GraphRAG améliore la cohérence des réponses de
30-50% selon les évaluations humaines, grace aux résumés de communautés qui capturent la
structure thématique du corpus. En revanche, pour les questions factuelles directes sur des
passages spécifiques, le RAG vectoriel classique reste comparable ou légerement supérieur, avec
une latence plus faible. La conclusion pratique : GraphRAG est un complément, pas un

remplacement du RAG vectoriel.

Intégration de sources de données externes dans le graphe

Les graphes de connaissances les plus puissants combinent des données internes a l'organisation
avec des sources externes standardisées. Pour la cybersécurité, l'intégration native du flux MISP
(Malware Information Sharing Platform), des bases NVD/CVE, et des rapports SIGMA dans le

graphe de menaces multiplie la valeur des analyses GraphRAG.

Des connecteurs standardisés existent pour ces intégrations : le module stix2-neo4j permet
d'importer directement des objets STIX 2.1 dans Neo4j en respectant I'ontologie. Pour les
données de threat intelligence commerciales (Recorded Future, CrowdStrike Intelligence), des

APIs REST permettent de synchroniser périodiquement les nouveaux IOCs, TTPs et rapports



d'acteurs dans le graphe. La mise en place d'une telle infrastructure de graphe de menaces enrichi
représente un investissement significatif (3-6 mois pour un déploiement complet), mais le ROI
est measurable : réduction du temps d'analyse d'un incident de 40-60% selon les retours

d'expérience de SOCs équipés.

GraphRAG agentic : graphes et agents TA

La frontiére suivante du GraphRAG est son intégration avec des architectures d'agents IA. Les
GraphRAG agents utilisent le graphe de connaissances non seulement comme source de
contexte, mais comme espace de raisonnement dans lequel 'agent navigue pour construire sa
réponse. L'agent peut décider de traverser le graphe dans différentes directions en fonction du

résultat de chaque étape, créant un processus de raisonnement dynamique et multi-step.

Des frameworks comme LangGraph (basé sur des graphes d'états) se marient naturellement
avec GraphRAG : les nceuds du graphe d'orchestration de 1'agent correspondent a des étapes de
traversée du graphe de connaissances. Un agent de compliance peut ainsi raisonner : "La
question porte sur NIS 2 — traverser le graphe vers les exigences NIS 2 — identifier les
controles manquants — traverser vers les projets d'implémentation associés — synthétiser 1'état
de conformité". Ce type de raisonnement multi-hop dynamique est 'application la plus

prometteuse de GraphRAG en 2026. Notre article sur 'orchestration multi-agents approfondit ces

patterns.

Opinion : GraphRAG est surestimé pour 80% des cas d'usage

Voici une opinion tranchée, au risque de décevoir : GraphRAG est une technologie puissante,
mais massivement surestimée dans son champ d'application réel. La majorité des cas d'usage
présentés comme "parfaits pour GraphRAG" dans les conférences tech 2024-2025 sont en réalité

tres bien traités par un RAG vectoriel bien optimisé, avec un systeme de métadonnées
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structurées. Construire et maintenir un graphe de connaissances de qualité est un travail

considérable — facilement 10x plus complexe que de maintenir un vector store.

GraphRAG justifie cet investissement dans des conditions précises : quand la connaissance est
fondamentalement relationnelle (pas juste des documents avec des métadonnées), quand les
questions nécessitent réellement du raisonnement multi-hop (3+ entités reliées), et quand le
corpus est suffisamment grand et stable pour amortir le cofit de construction du graphe. Pour les
organisations qui démarrent avec le RAG, commencer par un RAG vectoriel bien con¢u, mesurer
ses limites sur des cas d'usage réels, et n'ajouter une couche graphe que quand ces limites sont

clairement identifiées — c'est la démarche la plus pragmatique.

Sécurité du graphe de connaissances : risques spécifiques

Les graphes de connaissances introduisent des risques de sécurité spécifiques qui n'existent pas
dans les architectures RAG classiques. Le principal est le risque d'inférence : en traversant le
graphe, un utilisateur mal intentionné peut inférer des informations confidentielles a partir de
relations apparemment anodines. Par exemple, si un graphe connecte des projets a des clients et a
des équipes internes, une requéte apparemment innocente ("Qui a travaillé sur des projets dans le

secteur nucléaire ?") peut révéler des informations commerciales sensibles.

Les contre-mesures incluent : un contrdle d'acces granulaire au niveau des nceuds et des arétes
(node-level et edge-level access control), une analyse statique des requétes Cypher avant
exécution pour détecter les traversées potentiellement problématiques, des limites de profondeur
de traversal configurable par profil utilisateur, et une journalisation compléte des requétes graphe
pour l'audit de sécurité. Notre équipe de sécurité IA peut auditer la surface d'attaque de vos

déploiements GraphRAG.
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Chunking strategy pour GraphRAG : au-dela du token splitting

La stratégie de chunking (découpage des documents en segments) est une décision architecturale
critique qui impacte directement la qualité d'un systeme GraphRAG. Dans un RAG vectoriel
classique, on découpe les documents en chunks de taille fixe (512 ou 1024 tokens) en espérant
que les passages pertinents tombent dans un seul chunk. Dans GraphRAG, le chunking doit étre
pensé différemment car chaque chunk deviendra une source pour 'extraction d'entités et de

relations.

Les meilleures pratiques de chunking pour GraphRAG : privilégier un chunking sémantique
(découpage aux frontieres de paragraphes ou de sections logiques) plutot que tokenique, utiliser
des chunks plus grands (1000-2000 tokens) pour capturer plus de contexte relationnel dans
chaque passage, implémenter un systeme de chunks chevauchants (overlapping chunks) pour
éviter de couper des relations au milieu d'une phrase, et ajouter des métadonnées structurées a
chaque chunk (source, date, auteur, section) qui seront stockées comme propriétés des nceuds
dans le graphe. Des outils comme Semantic Chunker de LangChain ou NodeParser de

Llamalndex automatisent ces stratégies avancées.

Persistance et scalabilité du graphe en production

Passer d'un prototype GraphRAG fonctionnel a un systéeme de production scalable nécessite de
résoudre plusieurs défis d'ingénierie. La scalabilité de 1'écriture est le premier : lors de
l'ingestion initiale d'un large corpus (millions de documents), les écritures dans Neo4j doivent
étre optimisées via des imports batch (LOAD CSV, APOC periodic.commit), des transactions
groupées, et la désactivation temporaire des index pendant I'import. Un graphe de 100 millions

de nceuds peut nécessiter plusieurs jours d'ingestion initiale sans optimisation.

La scalabilité de la lecture est critique pour les performances utilisateur. Neo4j supporte le read
scaling via des réplicas de lecture (Neo4j Causal Cluster), permettant de distribuer les requétes
de traversal sur plusieurs instances. Pour des graphes en lecture intensive, un cache applicatif

(Redis) mis devant le graphe réduit significativement la charge — les traversals de sous-graphes



fréquemment accédés (les CVEs critiques du mois, les principaux fournisseurs, les 100 employés
les plus mentionnés) peuvent étre mis en cache pendant des minutes ou des heures sans perte de

fraicheur acceptable.

Frameworks d'orchestration pour GraphRAG : LangGraph et DSPy

L'orchestration des pipelines GraphRAG s'appuie sur deux frameworks qui s'imposent en 2026.
LangGraph (de I'équipe LangChain) modélise les pipelines RAG comme des graphes d'états,
avec des nceuds représentant des étapes de traitement (extraction d'entités, traversée graphe,
génération) et des arétes représentant les transitions conditionnelles. Cette représentation graphe-
de-graphes est particuliéerement adaptée aux pipelines GraphRAG qui impliquent des boucles de

raisonnement (retrieval — syntheése — retrieval ciblé — réponse finale).

DSPy (Declarative Self-improving Python) de 1'Université de Stanford offre une approche
complémentaire : plutot que de coder manuellement chaque prompt, DSPy permet de déclarer les
étapes du pipeline de fagcon abstraite et d'optimiser automatiquement les prompts via des
algorithmes d'apprentissage. Pour un pipeline GraphRAG, DSPy peut optimiser
automatiquement les prompts d'extraction d'entités, de génération de requétes Cypher, et de
synthese des réponses — réduisant le temps de développement et améliorant la qualité de facon
mesurable. La combinaison LangGraph + DSPy est de plus en plus adoptée par les équipes ML

avancées pour leurs pipelines GraphRAG enterprise.

Monitoring et observabilité des systemes GraphRAG

Un systeme GraphRAG en production nécessite une stratégie de monitoring adaptée a sa
complexité. Les métriques a surveiller couvrent trois couches : la couche graphe (taille du
graphe, latence des requétes Cypher, taux d'erreur de traversal, qualité de I'extraction d'entités

mesurée périodiquement), la couche retrieval (précision du graph-guided retrieval sur un



ensemble de questions de référence, couverture des entités requétées dans le graphe), et la
couche génération (fidélité de la réponse LLM aux contextes récupérés, détection des

hallucinations, satisfaction utilisateur).

Des outils comme LangSmith (pour le tracing des pipelines LLM), Phoenix (d'Arize Al, pour
I'évaluation RAG), et les dashboards natifs de Neo4j (Neo4j Browser, Bloom) forment un stack
de monitoring complet. Les alertes critiques a configurer : dérive de la qualité de l'extraction
d'entités (mesurée sur un dataset de référence), augmentation anormale de la latence des requétes
Cypher, ou baisse du taux de couverture (proportion de requétes utilisateur ou des entités

pertinentes sont trouvées dans le graphe).

GraphRAG pour l'analyse de code et la documentation technique

Un cas d'usage émergent et tres prometteur de GraphRAG est I'analyse de bases de code et de
documentation technique. Un Code Knowledge Graph représente les classes, fonctions,
modules, dépendances et appels comme des nceuds et des arétes — une structure naturellement
relationnelle. Un GraphRAG construit sur ce code graph permet a un développeur de demander :
"Quels modules dépendent de la fonction X ? Quels sont les tests qui couvrent indirectement ce
module ?" — des questions impossibles a traiter avec un RAG sur la documentation textuelle

seule.

Des outils comme CodeGraph ou Graph-Code-Arena implémentent cette approche pour des
cas d'usage de code review assistée par [A, de détection d'impact des changements, et de
génération de documentation contextuelle. Pour les organisations avec des bases de code legacy
(millions de lignes de code sans documentation a jour), un Code GraphRAG peut représenter un
investissement avec un retour extrémement rapide en termes de productivité des équipes de

développement.



Construire un graphe de connaissances cyber : retour d'expérience

Pour illustrer concretement l'architecture GraphRAG en cybersécurité, voici un retour
d'expérience d'un déploiement réel (données anonymisées). L'objectif : construire un assistant [A
pour une équipe de threat analysts capable de répondre a des questions complexes sur des
campagnes d'attaque en croisant des rapports de threat intelligence internes et des bases de

données externes (MISP, NVD, MITRE ATT&CK).

L'architecture déployée : Neo4j Enterprise pour le graphe de menaces (400 000 nceuds : acteurs,
TTPs, I0Cs, vulnérabilités, victimes), un vector store Qdrant pour les rapports de threat
intelligence textuels (3000 rapports PDF), un Hybrid Router LangGraph qui analyse chaque
question et décide de la stratégie de retrieval, et GPT-4 pour la génération. L'extraction initiale
des entités depuis les PDF a utilisé un pipeline LLM avec un systeme de validation humaine pour
les entités critiques (groupes APT, CVEs). Le graphe final a été construit en 3 semaines de

travail, avec 1 ingénieur ML et 1 analyste cyber pour la validation des entités.

Les résultats apres 6 mois en production : 73% des questions des analysts recevaient des
réponses satisfaisantes sans recherche manuelle complémentaire, contre 34% avec un RAG
vectoriel pur sur les mémes données. Le temps moyen de réponse a une question de threat
intelligence est passé de 45 minutes (recherche manuelle) a 4 minutes (validation de la réponse

GraphRAG). Le ROI a été positif en moins de 4 mois.

Limites actuelles et perspectives d'évolution

Malgré ses promesses, GraphRAG reste une technologie en cours de maturisation avec des
limites importantes a connaitre. La premiere est le cofit d'ingestion élevé : utiliser un LLM pour
extraire des entités de millions de documents génere des colits non négligeables (entre 500€ et
5000€ pour un corpus de 100 000 documents selon le modele utilisé). La deuxieme est la
fragilité de I'extraction sur des domaines treés spécialisés : sans fine-tuning ou exemples few-
shot tres ciblés, les LL.Ms généralistes ratent souvent des relations subtiles dans des domaines

techniques pointus.



La troisiéeme limite est la difficulté d'évaluation : contrairement au RAG vectoriel ou des
benchmarks standardisés existent, 1'évaluation GraphRAG reste largement manuelle et cofiteuse.
Des efforts de standardisation sont en cours (GraphRAG Benchmark proposé par Microsoft
Research), mais le domaine manque encore de métriques automatisables largement acceptées.
Coté perspectives, les avancées les plus prometteuses sont : les modeles d'embeddings de graphe
(Graph Neural Networks) pour représenter directement la structure graphe dans 1'espace
vectoriel, et les LL.Ms capables de raisonner nativement sur des graphes en format texte structuré

(JSON-LD, Turtle RDF) — éliminant le besoin d'un retriever graphe séparé.

Questions pratiques sur la mise en ceuvre de GraphRAG

Peut-on utiliser GraphRAG sans base de données graphe dédiée ?

Oui, pour des prototypes ou des graphes de petite taille (moins de 100 000 nceuds), des
bibliotheques Python comme NetworkX ou iGraph permettent de stocker et traverser un
graphe en mémoire sans base de données dédiée. Llamalndex supporte NetworkX comme
backend nativement. Cette approche est idéale pour valider la valeur de GraphRAG sur un
use case spécifique avant d'investir dans une infrastructure Neo4j. La limite principale est la
scalabilité et la persistance : un graphe NetworkX ne survit pas a un redémarrage du

processus, et ses performances se dégradent rapidement au-dela d'un million de nceuds.

Comment GraphRAG gere-t-il les informations contradictoires dans le graphe ?

Les graphes de connaissances construits depuis plusieurs sources contiennent
inévitablement des informations contradictoires — par exemple, deux documents donnant

des dates différentes pour la méme CVE, ou deux rapports attribuant un méme groupe APT




a des pays différents. GraphRAG n'a pas de mécanisme natif de résolution de
contradictions : le LLM de génération recoit les deux informations contradictoires dans son
contexte et doit décider laquelle prioriser. Les meilleures pratiques incluent : stocker la
source et la date de création sur chaque nceud et aréte pour que le LLM puisse prioriser les
sources les plus récentes ou les plus fiables, implémenter des régles de validation au
moment de I'ingestion pour détecter les contradictions potentielles, et former les LLMs a

signaler explicitement les incertitudes plutot que de choisir arbitrairement.

GraphRAG améliore-t-il la réduction des hallucinations LLM ?

En théorie, oui : en ancrant les réponses LL.M dans des faits structurés récupérés depuis le
graphe (entités, relations, propriétés), GraphRAG réduit le risque d'hallucination par rapport
a un LLM sans RAG. En pratique, les hallucinations persistent pour deux raisons. D'abord,
si le graphe ne contient pas l'information demandée, le LLM peut toujours halluciner plutot
que d'admettre l'incertitude — un probléme de configuration du systéme prompt plus que de
GraphRAG lui-méme. Ensuite, des erreurs d'extraction pendant la construction du graphe
(mauvaises entités, relations incorrectes) peuvent conduire a des réponses incorrectes qui
semblent factuelles car ancrées dans le graphe. La combinaison GraphRAG + mécanismes
de citabilité (chaque fait dans la réponse est tracé vers son nceud source dans le graphe) est

la meilleure protection contre les hallucinations.

Ressources et formations GraphRAG pour les équipes techniques

La montée en compétences des équipes sur GraphRAG nécessite une combinaison de ressources
théoriques et de pratique sur des cas d'usage réels. Pour les fondamentaux de la théorie des
graphes appliquée aux bases de données, le livre " Graph Databases" de Ian Robinson

(O'Reilly) reste la référence. Pour I'implémentation pratique, le cours "Knowledge Graphs" de




DeepLearning.Al (co-développé avec Neo4j) offre une formation structurée accessible en

quelques jours.

Pour rester a jour sur les évolutions rapides de GraphRAG, les ressources les plus actuelles sont :
le blog de recherche de Microsoft Research (publications GraphRAG), les conférences Neo4;j
GraphConnect (annuelle), et les workshops GraphRAG des conférences EMNLP et ACL pour les
aspects recherche. C6té communauté, le Discord LangChain et les channels Slack Llamalndex
sont les lieux les plus actifs pour échanger sur des problémes d'implémentation concrets. Notre

équipe organise des ateliers pratiques GraphRAG pour les équipes souhaitant mettre en ceuvre

cette technologie dans un contexte cybersécurité ou conformité.

GraphRAG en 2027 : vers des graphes auto-construits et auto-maintenus

La prochaine frontiére de GraphRAG est I'automatisation compléte du cycle de vie du graphe de
connaissances. Des systémes expérimentaux publiés en 2025-2026 montrent qu'il est possible de
construire et maintenir automatiquement un graphe de connaissances depuis des flux de données
en continu, sans intervention humaine. Un agent IA surveille de nouveaux documents, en extrait
les entités et relations, détecte les contradictions avec le graphe existant, et les résout selon des

regles de priorité configurables.

Cette vision de graphe auto-maintenu reste partiellement expérimentale, mais les briques sont
disponibles. Des pipelines Kafka + Flink peuvent gérer I'ingestion de flux de documents en
temps réel. Des agents LLM peuvent orchestrer |'extraction et la validation d'entités avec une
supervision humaine réduite a des cas d'ambiguité. Des algorithmes de détection de dérives
(graph drift detection) peuvent signaler quand la structure du graphe s'éloigne significativement
de sa baseline — indicateur de changements importants dans le domaine couvert. Dans les 12-18
prochains mois, nous prévoyons I'émergence de platforms GraphRAG managées qui abstraieront
toute cette complexité, avec des offres SaaS prétes a 1'emploi pour des verticaux spécifiques
(cybersécurité, compliance, RH). Pour les pionniers qui investissent aujourd'hui dans

GraphRAG, I'avantage concurrentiel accumulé sera significatif.
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