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Sécurité des Vector Databases en 2026 : Guide
Complet

Sécurité vector databases Milvus Qdrant 2026 : maitrisez les attaques par injection

vectorielle, data poisoning et hardening de vos bases vectorielles.

Les bases vectorielles (Milvus, Qdrant, Weaviate) constituent le cceur des architectures

RAG et deviennent des cibles critiques en 2026.

Les attaques par injection vectorielle, data poisoning et exfiltration d'embeddings

exposent des données sensibles sans déclencher les alertes traditionnelles.

Milvus et Qdrant proposent des mécanismes de sécurité natifs (TLS, RBAC, API keys)

mais leur configuration par défaut est insuffisante pour la production.

Un audit complet doit couvrir 'authentification, le chiffrement au repos, la validation

des vecteurs entrants et le monitoring des requétes de similarité anormales.

La sécurité vector databases Milvus Qdrant est devenue I'un des angles morts les plus

exploités des systemes d'intelligence artificielle en 2026. Alors que les architectures RAG

(Retrieval-Augmented Generation) se généralisent dans les entreprises francaises pour alimenter

chatbots, moteurs de recherche sémantique et assistants métier, les bases de données vectorielles
qui les sous-tendent restent dangereusement exposées. Contrairement aux bases relationnelles
classiques dont les risques sont bien documentés, les vecteurs d'embeddings ouvrent des surfaces
d'attaque inédites : injection de vecteurs adversariaux, reconstruction d'embeddings pour

retrouver des données d'entrainement confidentielles, empoisonnement silencieux du corpus
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Sécurité des Vector Databases — Surface d'attaque 2026

EXFILTRATION
Reconstruction données
depuis embeddings

DATA POISONING

Vecteurs adversariaux

BASE VECTORIELLE
Milvus / Qdrant

Embeddings corpus
Index ANN (HNSW/IVF)

injectés dans le corpus

API ABUSE
Unauthenticated REST
gRPC non chiffré

LLM/RAG
Pipeline de génération INJECTION VECTORIELLE
Manipulation requétes

ANN pour contournement

Schéma des principaux vecteurs d'attaque ciblant une infrastructure de base vectorielle RAG en

2026.

Pourquoi les bases vectorielles sont-elles des cibles prioritaires en 2026 ?

RAG (Retrieval-Augmented Generation)
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7~ Retour terrain

Dans les projets de déploiement d'TA générative en entreprise, le risque le moins
documenté est la fuite de données par les prompts utilisateur. Pour une ESN qui utilisait
Claude Enterprise, j'ai analysé 3 mois de logs : 12 % des prompts contenaient des données
confidentielles — NDA, données clients, spécifications techniques propriétaires. Les
utilisateurs ne font pas la distinction entre leur outil de recherche web et leur assistant IA.

La sensibilisation sur ce point précis réduit le taux a 2-3 % en 6 semaines.

Le paradoxe est frappant : alors que les équipes de sécurité investissent massivement dans la
protection des bases SQL et NoSQL, les bases vectorielles restent souvent accessibles sans
authentification sur les réseaux internes. Une instance Milvus installée avec les parameétres par
défaut expose son API gRPC sur le port 19530 sans aucune couche d'authentification. Qdrant, de
son coté, propose son API REST sur le port 6333 avec une clé API optionnelle que beaucoup

d'équipes oublient de configurer en production.

L.'OWASP Top 10 pour les applications LLM identifie le data poisoning (LLMO03) et I'extraction

d'informations sensibles (LLMO06) parmi les risques les plus critiques de 2025-2026. Ces deux
catégories touchent directement les bases vectorielles, qui stockent sous forme mathématique
compressée des informations sensibles potentiellement reconstructibles par un attaquant

disposant d'un acces en lecture.

Une base de données vectorielle stocke des représentations numériques de haute dimension (les
embeddings) générées par des modeles de transformation comme BERT, OpenAl text-
embedding-3 ou des modeéles open-source. Chaque document, image ou enregistrement audio est

transformé en un vecteur de 768 a 4096 dimensions qui encode sa sémantique. La recherche par
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similarité identifie ensuite les k vecteurs les plus proches d'une requéte via l'algorithme ANN

(Approximate Nearest Neighbor).

Cette architecture crée quatre surfaces d'attaque distinctes. Premierement, I'API d'ingestion
(insertion de vecteurs) permet a un attaquant autorisé — ou non — d'empoisonner le corpus.
Deuxiémement, I'API de recherche peut étre exploitée pour reconstituer des informations
sensibles par oracle de similarité. Troisiemement, le stockage persistant des index (fichiers
HNSW, segments IVF) contient des données directement lisibles si le disque n'est pas chiffré.
Quatriemement, les interfaces d'administration (Milvus Attu, Qdrant Dashboard) sont
fréquemment laissées ouvertes sans authentification en développement puis oubliées en

production.

Pour approfondir les vulnérabilités inhérentes aux systemes d'embeddings, notre benchmark des

bases vectorielles 2026 compare les mécanismes de sécurité natifs de dix solutions majeures du

marché, avec des métriques de performance et de résilience sous contrainte d'attaque.

Injection vectorielle adversariale : insertion de vecteurs spécialement construits pour

dégrader les résultats de recherche ou contourner les filtres de contenu du LLM en aval.

Data poisoning du corpus : modification silencieuse des embeddings pour faire émerger des

réponses erronées ou malveillantes des systemes RAG lors des interrogations utilisateurs.

Exfiltration par oracle de similarité : reconstruction approximative de données
d'entrainement en effectuant des millions de requétes de similarité ciblées et en observant les

scores retournés.

Acceés non authentifié aux API : exploitation des configurations par défaut exposant les

ports gRPC/REST sans authentification sur les réseaux internes ou publics.

Déni de service par flood d'index : saturation de l'index ANN avec des insertions massives

dégradant les performances de recherche jusqu'a I'indisponibilité compléete du service.
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L'injection vectorielle est 1'équivalent de l'injection SQL pour les bases vectorielles : un attaquant

insére des vecteurs soigneusement concus pour influencer les résultats de recherche.
Contrairement au SQL, l'impact n'est pas immédiat et binaire mais progressif et probabiliste, ce

qui le rend bien plus difficile a détecter avec des outils conventionnels.

Une attaque classique consiste a générer des vecteurs adversariaux qui se placent dans l'espace
sémantique a proximité de requétes cibles (par exemple "politique de rémunération” ou "plan
stratégique 2027"), forcant le systeme RAG a récupérer des documents falsifiés plutot que les
documents légitimes. En 2026, des outils comme vecattack et EmbedPoison automatisent
cette génération avec des taux de succes supérieurs a 80 % contre des index HNSW non

protégeés.

Avertissement — Contenu offensif

Les techniques de génération de vecteurs adversariaux décrites dans cet article sont
présentées a des fins de compréhension défensive uniquement. Leur utilisation contre des
systémes tiers sans autorisation explicite constitue une infraction pénale au titre de

l'article 323-1 du Code pénal francais.

La détection passe par la mise en place d'un score de cohérence sémantique a 1'ingestion :
chaque vecteur entrant est comparé a la distribution statistique du corpus existant. Un vecteur
dont la distance médiane aux k voisins les plus proches est anormalement basse (clustering
artificiel) ou anormalement haute (isolement suspect) déclenche une alerte. Cette vérification
peut étre implémentée comme middleware dans le pipeline d'ingestion avec un overhead de

moins de 5 ms pour des vecteurs de 1536 dimensions.



Le data poisoning dans le contexte des bases vectorielles difféere du backdoor classique étudié

lors de I'entrainement des modeles. Ici, I'attaquant n'a pas besoin d'accéder au modele
d'embedding : il lui suffit de faire ingérer des documents falsifiés par le pipeline ETL qui

alimente la base. Notre article sur le data poisoning et backdoors IA en 2026 documente

plusieurs incidents réels ayant compromis des assistants juridiques et des chatbots de support

client en contexte d'entreprise.

Le scénario le plus répandu en 2026 implique la compromission d'une source documentaire
upstream (SharePoint, Confluence, S3) plutot qu'une attaque directe sur la base vectorielle.
L'attaquant modifie un document légitime en ajoutant des instructions cachées encodées en
texte blanc sur fond blanc, ou utilise des techniques de jailbreak au niveau documentaire
(préfixes de type "Ignore previous instructions"). Ces documents sont ensuite vectorisés et

indexés normalement, empoisonnant silencieusement le contexte fourni au LLM.

La contre-mesure principale est la mise en place d'une chaine de confiance documentaire :
signature cryptographique des sources autorisées, validation du hash des documents avant
vectorisation, et séparation stricte des environnements de staging et de production pour les

pipelines d'ingestion. La solution Confidential Computing pour LLM apporte une couche

d'isolation supplémentaire en exécutant le pipeline d'embedding dans une enclave TEE (Trusted

Execution Environment), garantissant 1'intégrité du processus de vectorisation.

L.a documentation officielle de sécurité Milvus couvre les mécanismes disponibles depuis la

version 2.3, mais leur activation n'est pas automatique. Voici le checklist complet pour une

configuration production sécurisée en 2026.
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Testé sur Milvus 2.4.x déployé avec Docker Compose. Adaptez les chemins selon votre

configuration Kubernetes ou bare-metal.

1. Activation de I'authentification RBAC dans milvus.yaml

common:
security:
authorizationEnabled: true
tlsMode: 2 # mTLS obligatoire
serverPemPath: /etc/milvus/certs/server.pem
serverKeyPath: /etc/milvus/certs/server.key

caPemPath: /etc/milvus/certs/ca.pem

2. Rotation des credentials par défaut (le mot de passe "Milvus" est public) :

# Via pymilvus

client.reset password(user="root", old password="Milvus", new password="<strong random 32chars>")

3. Cloisonnement par RBAC — principe du moindre privilége :

client.create role(role name="readonly rag")

client.grant privilege(role name="readonly rag", object type="Collection",
privilege="Search", object name="corpus prod")

client.create user(user name="rag service", password="<svc pwd>")

client.grant role(user name="rag service", role name="readonly rag")

Au-dela de I'authentification, le chiffrement au repos doit étre assuré au niveau du systeme de
fichiers (LUKS pour les déploiements bare-metal, chiffrement EBS/volume persistant pour les
environnements cloud). Les segments Milvus stockés sur disque contiennent des embeddings en
clair dans des fichiers Parquet : une exfiltration du volume de données suffit a reconstituer le

corpus sans passer par I'API sécurisée.



Le network segmentation est une mesure souvent négligée : le port 19530 (gRPC) et le port
9091 (métriques Prometheus) ne doivent jamais étre exposés directement sur le réseau. Utilisez
un sidecar Envoy avec mTLS ou un service mesh Istio pour chiffrer toutes les communications
inter-pods dans Kubernetes. Activez également le proxy access logging

( proxy.accessLog.enable: true ) pour une journalisation complete des requétes.

L.a documentation sécurité de Qdrant décrit un modele de sécurité plus simple mais efficace.

Depuis Qdrant 1.7 (2024), le support natif de I'authentification par clé API et du TLS est intégré
sans dépendances tierces. La version 1.9 disponible en 2026 ajoute un rate limiting natif et des

améliorations substantielles du modele d'isolation.

Clé API statique : configurable via service.api key dans config.yaml ou variable
d'environnement QDRANT _SERVICE API KEY . Toujours utiliser une clé d'au moins 32

octets aléatoires générés cryptographiquement.

Clé API en lecture seule : service.read only api_ key pour les services RAG qui

n'ont besoin que de rechercher, sans droits d'insertion ou de suppression.

TLS natif : tls.enable: true avec les chemins vers les certificats x509. Qdrant
supporte le renouvellement automatique via certbot/acme pour les déploiements en acces

direct.

Désactivation du dashboard web : en production, définir
service.enable static_content: false pour désactiver l'interface Qdrant

Dashboard exposée sur le port 6333.

Rate limiting : Qdrant 1.9+ introduit un rate limiting natif
( service.max_request size mb et service.max workers ) pour prevenir les

attaques par saturation et les tentatives d'exfiltration volumétriques.

Pour les déploiements Qdrant Cloud (version managée), activez systématiquement le VPC

Peering ou le Private Link pour éliminer toute exposition Internet directe. La clé API reste
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indispensable méme en réseau privé pour le principe de défense en profondeur : une

compromission du réseau ne doit pas suffire a accéder aux données vectorielles.

Fonctionnalité

Milvus 2.4

Qdrant 1.9

Recommandation

Authentification RBAC complet (utilisateurs, API Key (statique + Milvus pour multi-tenant, Qdrant
native roles, priviléges) read-only) pour mono-service

mTLS supporté (tlsMode: TLS supporté, mTLS
TLS/mTLS Milvus légerement supérieur

0/1/2)

en béta

Chiffrement au repos

Non natif (délégué OS/

volume)

Non natif (délégué
OS/volume)

LUKS ou chiffrement cloud

obligatoire

Oui (depuis v2.3, format

Partiel (logs acces

Milvus plus complet pour

Audit logging
JSON) REST) conformité
Network policy Oui (via Helm charts Oui (manifests 3
Equivalent entre les deux solutions
Kubernetes officiels) fournis)

Rate limiting natif

Limité (quota par collection)

Oui (depuis v1.9)

Qdrant supérieur pour protection

DoS

Validation schéma

Oui (dimension fixe par

Oui (dimension fixe

Equivalent, toujours actif

vecteur collection) + type)

RBAC par collection/ API keys séparées Milvus plus granulaire en
Isolation multi-tenant

partition par collection enterprise

Un programme d'audit complet pour les bases vectorielles doit aller bien au-dela des

vérifications de configuration standard. En 2026, les équipes SOC integrent progressivement des




détecteurs comportementaux spécifiques aux vecteurs dans leurs SIEM et XDR pour

compléter les contrdles statiques de configuration.

Les métriques clés a surveiller en temps réel incluent : le taux de requétes ANN par client (un
spike anormal peut indiquer une tentative d'exfiltration par oracle), la distribution des distances
de similarité retournées (une concentration sur les distances trés faibles peut révéler une
tentative d'injection), et le volume d'insertions par source (une source qui insere 10x plus que

sa normale peut étre compromise).

L'intégration avec les outils STEM (Elastic Security, Splunk, Microsoft Sentinel) passe par
I'exportation des logs d'audit au format CEF ou ECS. Pour Milvus, activez le proxy logging en
définissant proxy.accessLog.enable: true dans la configuration. Chaque requéte de
recherche sera journalisée avec l'identité du client, la collection ciblée, les parametres de
recherche et le temps de réponse, permettant une détection d'anomalies comportementales

précise.

Prérequis : Qdrant 1.8 en local sans API key (configuration vulnérable de démonstration), Python
3.11, qdrant-client. Ce lab illustre pourquoi I'authentification et le masquage des vecteurs

retournés sont indispensables.

L'attaque exploite le fait que la recherche de similarité est une fonction déterministe : en
soumettant des vecteurs tests et en observant les scores de similarité retournés, un attaquant peut

graduellement reconstituer des vecteurs stockés par inversion iterative par gradient ascent.



from gdrant client import QdrantClient

import numpy as np

# Connexion sans authentification (config vulnérable de démo)

client = QdrantClient(host="target-demo", port=6333)

# Phase 1 : estimation de la dimension via probe
probe = np.random.rand(1536).tolist()
results = client.search(collection name="corpus", query vector=probe,

limit=1, with vectors=True)

# Phase 2 : reconstruction iterative par oracle
# On itere pour maximiser le score de similarité vers un vecteur cible
current guess = np.random.rand(1536)
for step in range(5000):

delta = np.array(results[0].vector) - current guess

current _guess += 0.002 * delta

results = client.search(collection name="corpus",

query vector=current guess.tolist(),

limit=1, with vectors=True)

Contre-mesures implémentées : désactivez le retour des vecteurs ( with_vectors: false
par défaut en prod), limitez le 1imit maximal accepté a 10, implémentez un rate limiting a
100 requétes/minute/IP, ajoutez un jitter de +2 % sur les scores retournés, et exigez une clé API

valide pour toute requéte de recherche.

Les bases vectorielles souléevent des questions inédites en matiere de conformité RGPD. Un

embedding généré a partir d'un document contenant des données personnelles constitue-t-il lui-
méme une donnée personnelle ? La CNIL et plusieurs DPAs européens ont tranché en 2025 : des
lors qu'il est possible de reconstituer des informations identifiantes depuis un embedding (ce que

démontrent les attaques par oracle), ces vecteurs sont soumis aux obligations du RGPD.

Cette interprétation implique que les bases vectorielles hébergeant des embeddings dérivés de

données personnelles doivent respecter les principes de minimisation des données, de limitation



de la conservation et du droit a I'effacement. Le droit a I'effacement est particulierement
problématique : supprimer un vecteur d'une base vectorielle ne garantit pas son effacement de
I'index ANN, qui peut persister dans des snapshots non purgés ou des segments en attente de

compaction.

L'ANSSI recommande dans ses guides de sécurisation des systemes d'IA (2024) de traiter les
bases vectorielles comme des actifs critiques de niveau 2 nécessitant une homologation
formelle si elles hébergent des données sensibles. Cette classification impose une analyse de
risque documentée, des tests d'intrusion annuels ciblant les vecteurs d'attaque vectorielle, et une

journalisation compléte des acces conservée 12 mois minimum.

L'exfiltration d'embeddings est souvent sous-estimée car les vecteurs semblent étre des
représentations abstraites sans valeur directe. Cette perception est erronée : des attaques
d'inversion de modéle permettent de reconstruire le texte source avec une précision croissante.
En 2026, des techniques comme Vec2Text et les inversion attacks basées sur des LLMs
atteignent des taux de reconstruction supérieurs a 60 % pour des embeddings de texte court

(moins de 100 tokens).

Les contre-mesures avancées incluent le differential privacy lors de la génération des
embeddings (ajout de bruit calibré avant stockage), la dimensionality reduction irréversible par
projection aléatoire (préserve les distances de similarité sans permettre la reconstruction), et le
chiffrement homomorphe pour les recherches de similarité sur des embeddings chiffrés (encore
expérimental en 2026 mais prometteur pour les cas d'usage haute sensibilité comme le médical

ou le judiciaire).

Dans les architectures multi-cloud ou hybrides, envisagez la tokenisation des embeddings :
stocker dans la base vectorielle non pas les embeddings bruts mais des représentations tokenisées
dont la clé de déchiffrement est gérée par un HSM. Cette approche, inspirée de la tokenisation

des numéros de carte bancaire, compartimente 1'impact d'une exfiltration de la base vectorielle :



sans la clé HSM, les vecteurs exfiltrés sont inexploitables pour la reconstruction de données

sensibles.

A RETENIR N\

A retenir

Milvus et Qdrant n'activent pas l'authentification par défaut en 2026 : c'est la
premiere mesure a corriger avant tout déploiement production, avant méme la

configuration TLS.

Le chiffrement au repos n'est pas natif dans ces deux solutions : il doit étre assuré

au niveau du volume de stockage (LUKS, EBS encrypted, Azure Disk Encryption).

Les attaques par oracle de similarité permettent de reconstruire des données
d'entrainement sans acces direct aux documents originaux : masquez les vecteurs

dans les réponses et implémentez un rate limiting strict.

La validation statistique des vecteurs entrants (distribution des distances aux
voisins) est une couche de défense critique contre le data poisoning, trop souvent

absente des pipelines d'ingestion.

Selon la CNIL et 'ANSSI en 2026, les embeddings de données personnelles sont
eux-mémes des données personnelles soumises au RGPD, ce qui impose des

obligations de gouvernance formalisées.

Qu'est-ce qu'une injection vectorielle et comment différe-t-elle d'une

injection SQL ?

Une injection vectorielle consiste a insérer dans une base de données vectorielles des vecteurs

spécialement construits pour manipuler les résultats de recherche par similarité. A la différence



d'une injection SQL qui exploite une vulnérabilité syntaxique dans le parseur de requétes,
l'injection vectorielle opeére dans I'espace sémantique du modele d'embedding. L'attaquant n'a pas
besoin d'exploiter un bug logiciel : il lui suffit d'insérer des données malveillantes via les canaux
d'ingestion légitimes. L'impact est plus insidieux car les résultats restent syntaxiquement valides
mais sémantiquement biaisés, ce qui échappe aux controles traditionnels basés sur des signatures
ou des regles. La détection nécessite une analyse statistique de la distribution des embeddings
dans l'index, une compétence rarement présente dans les équipes SOC actuelles qui ne sont pas

encore formées aux spécificités des systemes d'IA vectorielle.

Comment sécuriser Milvus contre les accés non autorisés en production ?

La sécurisation de Milvus en production en 2026 repose sur quatre piliers complémentaires.
Premiérement, activez le mode d'authentification RBAC en définissant
authorizationEnabled: true dans milvus.yaml et changez immédiatement le mot de
passe root par défaut "Milvus" qui est publiquement connu. Deuxiémement, configurez le mTLS
( tlsMode: 2 ) pour chiffrer toutes les communications gRPC entre clients et serveur,
éliminant les risques d'interception sur le réseau interne. Troisiemement, créez des roles
minimaux pour chaque service (un role lecture seule pour les services RAG, un role écriture pour
les pipelines d'ingestion) et n'accordez jamais le role admin aux comptes de service applicatifs.
Quatriemement, placez Milvus derriére un reverse proxy qui filtre les requétes et assure le rate
limiting, en vous assurant que les ports 19530 et 9091 ne sont jamais exposés directement sur le

réseau de production.

Pourquoi les bases vectorielles sont-elles particulierement vulnérables au

data poisoning par rapport aux bases relationnelles ?

Les bases relationnelles bénéficient de contraintes d'intégrité (clés étrangeres, types stricts,
contraintes CHECK) et de processus de validation métier qui filtrent les données malveillantes
avant leur insertion. Les bases vectorielles, en revanche, acceptent par design tout vecteur de la
dimension correcte sans possibilité de valider sa sémantique de facon déterministe. La qualité
d'un embedding dépend uniquement du modele qui I'a généré : si un document malveillant passe
les controles upstream et est vectorisé par le modele d'embedding, le vecteur résultant sera

indistinguable d'un vecteur légitime sur le plan structurel. De plus, les bases vectorielles sont



souvent alimentées par des pipelines automatisés qui ingerent des sources hétérogenes (fichiers
SharePoint, pages Confluence, objets S3) avec des niveaux de validation variables. Un attaquant
ayant compromis 1'une de ces sources documentaires peut empoisonner silencieusement
I'ensemble du corpus vectoriel, avec un impact qui se manifeste des heures ou des jours plus tard

lors des interrogations RAG en production.

Comment détecter une tentative d'exfiltration par oracle de similarité ?

La détection des attaques par oracle de similarité repose sur I'analyse comportementale des
requétes de recherche en temps réel. Les indicateurs caractéristiques d'une telle attaque incluent
un volume de requétes inhabituellement élevé depuis une méme source IP ou compte de service
(typiquement plusieurs centaines de requétes par minute contre une normale de quelques
dizaines), des requétes successives avec des vecteurs treés proches les uns des autres (gradient
ascent détectable par la tres faible variance entre vecteurs de requétes consécutives), et des
patterns de ciblage systématique d'une méme collection ou partition. Implémentez des regles de
détection dans votre SIEM sur ces métriques et configurez des alertes en cas d'anomalie
dépassant 3 sigmas. Au niveau applicatif, ajoutez un jitter aléatoire aux scores de similarité
retournés pour dégrader la précision des reconstructions iteratives sans impacter 1'utilisation

légitime de votre systeme RAG.

La sécurité des bases vectorielles Milvus et Qdrant en 2026 exige une approche multicouche

qui ne peut se limiter a I'activation des mécanismes d'authentification natifs. Les vecteurs
d'attaque sont fondamentalement différents des bases de données traditionnelles, opérant dans un
espace sémantique que les outils de sécurité conventionnels ne savent pas encore interpréter. La
montée en compétence des équipes SOC sur ces nouvelles surfaces d'attaque est urgente, au
meéme titre que l'outillage spécifique : détecteurs comportementaux de requétes ANN, validation
statistique des embeddings entrants, et intégration des logs d'audit vectoriel dans les SIEM

d'entreprise.



Les organisations qui déploient des architectures RAG avec des données sensibles doivent traiter
leurs bases vectorielles avec le méme niveau d'exigence qu'un coffre-fort de données :
authentification forte, chiffrement en transit et au repos, audit complet des acces, et tests
d'intrusion spécifiques aux vecteurs d'attaque décrits dans ce guide. La conformité RGPD et les
recommandations de I'ANSSI sont désormais applicables a ces infrastructures en 2026, ce qui
impose une gouvernance formalisée que beaucoup d'équipes n'ont pas encore mise en place. Agir
maintenant, avant qu'un incident ne survienne, est la seule approche raisonnable dans un contexte

ou les attaques contre les systemes d'IA se professionnalisent rapidement.

Sécurisez votre infrastructure IA dées maintenant

Nos experts certifiés OSCP/CRTO conduisent des audits de sécurité spécialisés sur les
architectures RAG et les bases vectorielles. Evaluation de votre configuration Milvus/
Qdrant, tests d'injection vectorielle, revue de vos pipelines d'ingestion et roadmap de

remédiation priorisée.

Demander un audit vector database
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