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Préface

Agentic AI, chronique d’un naufrage annoncé ?

À l’heure où le MIT alerte dans son rapport State of AI in Business 2025, que 95 % des projets d’IA 
générative ne produisent encore aucun impact mesurable sur la valeur, et où le Gartner estime que près 
de 80 % des initiatives IA échouent, certains annoncent déjà l’éclatement d’une bulle “Agentic AI / Gen 
AI”. Mais ne jetons pas le bébé avec l’eau du bain !

Oui, les projets IA restent complexes, cela d’autant plus dans cette période d’euphorie collective où le 
bon sens et le pragmatisme peuvent se perdre.

Pourtant, potentiel de rupture est bel et bien présent.

Jugez plutôt du potentiel « natif » de l’Agentic AI :

	 �• �Sa capacité à orchestrer des tâches complexes, en mobilisant des équipes d’agents spécialisés 
capables de collaborer, d’itérer et d’ajuster jusqu’à atteindre l’objectif fixé avec le niveau de 
qualité attendu.

	 • �Son aptitude à interagir avec le système d’information, via des appels d’API, la génération de 
requêtes ou de code, permettant non seulement d’accéder à l’information mais aussi d’agir, par 
exemple en passant une commande ou en déclenchant une opération.

	 • �Sa faculté de raisonnement de plus en plus avancée, lui permettant d’évaluer un résultat, de 
décider des meilleures options et de clôturer un processus de manière autonome.

À cela s’ajoutent l’émergence précoce de protocoles (MCP, A2A, AG-UI) et les capacités cognitives 
multimodales des LLM, ainsi que leur compréhension fine du langage naturel.

En somme, tous les ingrédients sont réunis pour confier à ces systèmes la réalisation de processus de 
plus en plus complexes.

Mais tout n’est pas si simple. Derrière des apparences de facilité, la technologie reste difficile à 
industrialiser.

Elle demeure nouvelle pour les équipes qui la mettent en œuvre, et les outils disponibles manquent encore 
de maturité, qu’il s’agisse des méthodes d’évaluation, de la traçabilité, de la gestion des habilitations ou 
de la mémoire.

Par Ludovic Gibert,
Chief Data Officer & Innovation 
Leader for Global Coverage and 
Investment Banking,
Crédit Agricole CIB

Réfèrent IA / IA GEN @ IMA
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Les pièges sont nombreux, et les limites encore mal perçues. Face à ce constat, ce livre blanc poursuit 
trois objectifs :

	 1. �Décrypter les concepts clés et les mécanismes de l’Agentic AI pour en comprendre les 
fondements.

	 2. Partager les meilleures pratiques issues des premiers retours d’expérience terrain.
	 3. Éclairer les limites actuelles et proposer des pistes concrètes pour aller plus loin.

Il s’inscrit dans la continuité de la démarche de l’IMA sur le sujet de l’IA générative et de ses précédentes 
publications :

La troisième édition du livre blanc «IA Générative Corporate» parue en novembre 2024 explorait 
comment mettre la puissance de l’IA générative au service de l’entreprise en décryptant les mécanismes 
techniques (LLM, RAG, fine-tuning), en identifiant les cas d’usage à valeur ajoutée, et en partageant les 
bonnes pratiques de mise en œuvre (prompt engineering, sécurité, change management).

Le livre blanc actualisé «IA Responsable» paru en mars 2025, fusion enrichie de nos travaux de 2022 et 
2023, a ensuite établi le cadre de confiance indispensable : confiance des utilisateurs par l’explicabilité 
et la transparence, robustesse technique, gouvernance, gestion des biais, et conformité à l’AI Act.

Aujourd’hui avec l’Agentic AI, nous franchissons une nouvelle étape, qui s’annonce décisive.

Comme le rappelait Winston Churchill en 1906 : «là où il y a un grand pouvoir, il y a une grande 
responsabilité.» Et précisément, l’IA agentique est porteuse de ce grand pouvoir...

Nous espérons que ce partage nourrira vos réflexions, inspirera vos expérimentations et, pourquoi pas, 
que nous aurons l’occasion d’échanger ensemble lors d’une prochaine rencontre dédiée à l’intelligence 
collective.

Au célèbre proverbe africain : «seul on va plus vite, ensemble on va plus loin», j’ajouterai qu’en matière 
d’Innovation, «ensemble on va plus loin… ET plus vite !»
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Par Hanane Dupouy, Lyes Meghara, Laetitia Fournier et 
Ludovic Gibert.

1.1 �Contexte

Le défi de l’IA générative en entreprise
L’adoption massive des grands modèles de langage 
(LLM) en entreprise a révélé un paradoxe : malgré 
leurs capacités remarquables, ces outils atteignent 
rapidement leurs limites dès lors qu’ils sont 
confrontés aux exigences opérationnelles réelles des 
organisations.

Selon l’enquête McKinsey Global Survey 2024, 72% 
des entreprises ayant déployé des solutions d’IA 
générative rapportent des écarts significatifs entre 
les résultats attendus et les performances obtenues 
dans des scénarios métier complexes.

Cette réalité soulève une question fondamentale : 
comment combler l’écart entre le potentiel théorique de 
l’IA générative et son véritable impact opérationnel ?

Les limitations structurelles des approches 
actuelles
Les limitations de l’IA générative ont des causes 
diverses.

• Contraintes temporelles et informationnelles

Lors de leur entraînement, les LLM sont exposés à un 
vaste corpus de données dont la date de mise à jour 
est arrêtée. C’est ce qu’on appelle la connaissance 
figée (knowledge cutoff). Cela limite leur pertinence 
dans des contextes évolutifs. GPT-4 (formation 
jusqu’en avril 2023), Claude 3.5 Sonnet (octobre 
2024), ou Llama 3.1 (décembre 2023) ne peuvent 
traiter efficacement des informations postérieures 
à ces dates, causant un important décalage avec les 
besoins opérationnels temps réel.

• �Granularité et spécialisation métier insuffisantes

L’entraînement sur des corpus généralistes limite la 
profondeur d’expertise dans des domaines techniques 
spécifiques. Une analyse comparative menée sur 500 
requêtes métier dans le secteur financier montre que 
les LLM génériques atteignent un taux de précision 
de 34% pour des questions nécessitant une expertise 
réglementaire spécialisée, contre 89% pour des 
tâches générales.

• Isolation des données propriétaires

Les actifs informationnels critiques des organisations 
(documentation technique, processus métier, 
données historiques) restent inaccessibles aux 
modèles pré-entraînés, créant un «angle mort» dans 
l’assistance IA là où elle serait la plus valorisable.

• Difficulté à gérer les tâches complexes

La mise en œuvre de tâches complexes en un seul 
et unique prompt est certes possible, mais se révèle 
complexe aussi bien dans sa mise en œuvre que dans 
sa maintenance, et s’avère souvent peu efficace. 

En effet, des études ont montré qu’on obtenait un 
résultat souvent plus qualitatif en découpant un 
prompt complexe composé d’un ensemble de sous-
tâches, en plusieurs prompts plus simples. Un tel 
découpage permet aussi d’intégrer un mécanisme 
d’itération et de feedbacks dans lequel on évalue si 
le résultat d’un premier prompt atteint des critères de 
qualité définis, ou doit faire l’objet d’un ajustement à 
l’aide d’une nouvelle itération.

• Intégration au SI limitée

Lorsqu’on interroge un LLM via une API, le 
fonctionnement repose sur un simple mécanisme 
de question-réponse (prompt / output). Ce modèle 
convient parfaitement aux usages conversationnels 
et aux analyses ponctuelles de contenus limités 
transmis dans le prompt. En revanche, il demeure 
insuffisant pour automatiser des processus 
complexes, faute de véritables capacités d’intégration 
avec d’autres systèmes ou outils.

L’évolution des solutions : 
de la réaction à l’action
Face à ces limitations, l’écosystème technologique a 
développé plusieurs approches :

1. �L’instruction prompting, efficace pour des cas 
d’usage ponctuels mais générant une surcharge 
cognitive et des coûts exponentiels à l’échelle.

2. �Le fine-tuning, qui permet une spécialisation 
profonde mais implique des investissements 
techniques importants, une rigidité d’adaptation et 
des questions de gouvernance des données.

3. �Le RAG (Retrieval-Augmented Generation), qui 
apporte un accès dynamique aux données externes 
mais reste limité à des patterns de récupération-
génération linéaires, inadaptés aux workflows 
multi-étapes.

4. �Le “Tool use”, pour accroître le potentiel de cas 
d’usages des LLM, en les entraînant spécifiquement 
à développer de nouvelles capacités :

Contexte, principes 
et définitions1
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o �Savoir identifier et appeler un outil à partir de la documentation de services disponibles (appel API, écriture 
d’une requête SQL ou de code),

o Savoir “parler” à un système informatique en générant des réponses dans des formats technique comme 
JSON par exemple, en lieu et place du mode conversationnel avec un humain.

Pour cela, un nouveau paramètre est intégré dans l’appel API natif au LLM pour indiquer au modèle que l’on 
souhaite l’utiliser pour le mode “Tool use”, et donc générer des réponses pour le SI et non pour un humain.

L’émergence du paradigme agentique
Les agents IA représentent une évolution conceptuelle majeure : passer d’outils de génération réactifs à des 
systèmes d’exécution proactifs et adaptatifs.

Contrairement aux approches précédentes qui augmentent les capacités des LLM de manière ponctuelle, les 
agents IA intègrent raisonnement séquentiel, prise de décision autonome et orchestration d’actions dans des 
environnements complexes.

Cette transition répond à un besoin concret : 67% des directeurs IT interrogés dans l’étude Gartner 2024 identifient 
l’automatisation intelligente de processus complexes comme leur priorité stratégique principale pour les 18 
prochains mois.

Définition opérationnelle
Dans le contexte de ce livre blanc, nous définirons un agent IA de la manière qui suit.

Un agent IA est un système autonome capable de :

• Planifier des séquences d’actions pour atteindre un objectif défini,

• Interagir avec des outils et systèmes externes en exécutant ces actions,

• S’adapter dynamiquement aux résultats obtenus et contraintes rencontrées,

• Collaborer avec d’autres agents ou systèmes au sein d’un environnement distribué.

Exemples
Pour la veille financière, des Market Intelligence Agents, sont chargés de surveiller en temps réel l’actualité 
financière, les indicateurs économiques et les annonces des banques centrales, et de résumer leur impact 
probable sur certains secteurs ou classes d’actifs.

> Pour plus de détail, voir les REX détaillés d’agentique pour la finance en annexe page 94 (dans la section cas 
d’usage)

Pour la relation client, Bouygues Telecom a développé un voicebot intelligent capable de répondre aux appels 
clients, prendre rendez-vous, demander des horaires, communiquer des informations et collecter des données 
analytiques (intentions, thèmes abordés, plages horaires) pour ajuster les flux et améliorer la performance. 
L’agent est capable de basculer vers un opérateur humain si la demande dépasse sa capacité. 

> Pour plus de détail, voir en annexe page 109 (dans la section cas d’usage).

Plutôt que de simplement répondre une fois à un prompt, un agent d’IA est un système orienté vers un objectif 
qui s’appuie sur :

• un modèle de fondation LLM pour raisonner,

• �des outils pour accomplir des tâches de manière autonome au nom des utilisateurs, dans un environnement 
d’exécution géré avec des contrôles de sécurité et de supervision.



Agentic AI - Novembre 2025

3

De l’agent unique au multi-agent 
À partir de là, l’évolution va d’un agent d’IA simple doté d’un seul outil à un workflow déterministe qui continue de 
s’appuyer sur un LLM pour imiter le raisonnement, gérer les incertitudes et interpréter des entrées non structurées, 
acheminer les tâches et résoudre les exceptions, et enfin vers une collaboration multi-agents utilisant des outils 
variés et une autonomie graduée, orchestrée selon les besoins de l’entreprise.

Dans la phase orientée « workflow », le LLM enrichit la logique des processus fixes en extrayant par exemple des 
entités, en raisonnant sur des politiques internes, en rédigeant ou en validant des documents, tout en transférant 
les validations aux humains si nécessaire.

Représentation d’un agent et différence entre workflow agentique et non agentique.

Dans la phase multi-agents, des agents spécialisés (planner, researcher, executor, reviewer) coordonnent la 
planification, l’action, la vérification croisée et l’apprentissage au fil des itérations, simulant ainsi une collaboration 
d’humains, et améliorant ainsi la productivité et la qualité sur des tâches complexes et fortement présentes en 
finance.

Ces agents nécessitent une mémoire persistante et une orchestration adaptée, comme illustré dans la figure qui suit.

Évolution architecturale pour passer à l’agentique
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1.2	 Agentique et agents : comprendre la distinction conceptuelle
Depuis début 2025, le terme «IA agentique» (agentic AI) fait fureur... Mais comment définir précisément l’IA 
agentique ?

Dans un article publié en juin 2024 sur le site deeplearning.ai, Andrew Ng, figure majeure de l’intelligence 
artificielle, a proposé une distinction entre les concepts d’agent et d’agentique. Cette proposition vise à éviter des 
querelles d’experts sur ce qui constitue ou non un «véritable agent».

Nous avons vu précédemment que dans le contexte de l’IA générative, un agent est un système qui, à partir 
d’instructions de haut niveau, peut planifier, utiliser des outils et exécuter plusieurs étapes de manière itérative 
et autonome.

Mais le problème avec cette définition est qu’elle impose une classification binaire : un système est soit un agent, 
soit il ne l’est pas. Or, il existe une vaste zone grise entre un simple prompt unique et un système totalement 
autonome...

Utilisé comme adjectif, le terme «agentique» (agentic en anglais) permet de concevoir les systèmes selon un 
spectre de capacités plutôt que selon une catégorisation binaire.

Ainsi, un système peut être «plus ou moins agentique» selon le degré d’autonomie et les caractéristiques qu’il 
présente.

Les systèmes agentiques utilisent des patterns de conception tels que :

• La réflexion : capacité à évaluer et améliorer ses propres réponses

• L’utilisation d’outils : intégration d’APIs et d’instruments externes

• La planification : décomposition de tâches complexes en étapes

• La collaboration multi-agents : coordination entre plusieurs systèmes

Ces patterns seront détaillés au § 2 page 6.

Plutôt qu’une définition unique, les agents d’IA doivent être envisagés comme un spectre

https://www.deeplearning.ai/the-batch/issue-253/
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1.3	 Valeur business

Les études macro-économiques sont formelles : cabinets de conseil (big four, Goldman Sachs, McKinsey...) 
comme institutions (FMI ou UE) prédisent que l’IA générative a le potentiel d’ajouter des milliards au PIB mondial, 
témoignant d’une promesse de croissance réelle matérialisée par des réductions de coûts, des cycles décisionnels 
plus rapides et des offres clients différenciées. 

Pourtant, près de trois ans après l’apparition de ChatGPT, l’IA générative déployée sous forme de chatbots reste 
essentiellement un ensemble de use cases horizontaux, utile pour de l’assistance ou de la génération de texte, 
mais faiblement intégrée aux flux opérationnels. 

Ce qui explique un ROI global décevant : gains marginaux, métriques floues, et incapacité à exécuter des actions 
concrètes dans les systèmes d’entreprise.

 Évolution de l’intérêt pour les AI Agents et l’Agentic AI, estimée à partir des tendances Google.

La véritable promesse de création de valeur réside dans l’intégration profonde des agents IA au cœur des 
processus métiers.

Proactifs et capables d’utiliser des outils externes (web, logiciels ou APIs), ils peuvent prendre en charge des 
workflows complexes, ambigus ou évolutifs, en planifiant, agissant, observant et s’auto-corrigeant. Cette 
approche permet de générer des gains mesurables sur des cas tels que l’onboarding KYC/KYB, la surveillance de 
collatéraux et bien d’autres encore.

Mieux encore, l’orchestration de nombreux agents au sein de projets complets d’entreprise permet des effets 
de synergie : « Les agents peuvent renforcer mutuellement leurs capacités en réagissant à leur environnement 
lorsqu’ils travaillent ensemble… ce qui produit un effet supérieur à la simple addition de leurs contributions » 
témoigne Aaron Bawcom, partenaire chez McKinsey.

"Le département IT de chaque entreprise 
deviendra le département RH des agents IA "

Jensen Huang,
CEO de NVIDIA
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Patterns agentiques2

Par Sébastien Jehan.

2.1 Introduction

2.1.1	 Patterns et workflows agentiques

Un pattern agentique est un schéma récurrent 
d’organisation du comportement d’un agent IA (ou 
d’un ensemble d’agents) dans l’exécution d’une 
tâche complexe. Il décrit comment un agent planifie, 
agit, apprend et interagit avec son environnement ou 
d’autres systèmes pour atteindre son objectif.

Un workflow définit la séquence logique des tâches 
qu’un agent doit accomplir : collecte d’informations, 
analyse, décision, action, puis vérification du résultat.

Autrement dit, un workflow est un processus structuré 
capable d’appeler des outils techniques (API, bases 
de données), d’interagir avec des modèles de langage 
(LLM) via le prompt, tout en maintenant un contexte 
et une mémoire tout au long de son exécution. Ce 
concept est souvent associé au « mode réflexion » 
récemment intégré dans de nombreux LLM, qui utilise 
la capacité du LLM à évaluer sa réflexion en cours.

Alors qu’un workflow décrit ce que fait un agent (le 
processus concret), un pattern décrit comment il le 
fait (le principe de raisonnement ou d’interaction 
sous-jacent).

Depuis 2024, des capacités d’auto-analyse ont été 
intégrées dans les LLM : en septembre 2024 pour 
le modèle o1 d’OpenAI (entrainé en Reinforcement 
Learning sur des Chains of Thought) et le modèle 
expérimental Flash Thinking de Google Gemini 2.0. 
En février 2025 pour l’Extended Thinking Mode de 
Claude Anthropic 3.7.

Les workflows agentiques délimitent ces capacités 
en structurant le raisonnement dans un schéma 
préétabli par l’entreprise, alors que les agents 
autonomes co-construisent des solutions et décident 
eux-mêmes des prochaines étapes à accomplir, de 
manière dynamique et imprévisible. 

Ainsi les workflows agentiques visent à un 
déterminisme maximal des résultats. Ceci a fait 
naître un champ de recherche important sur le 
type de workflow à implémenter : DAG (Directed 
Acyclic Graph) chez Microsoft (PlanXRag, Fév. 25),

et une comparaison des workflows linéaires et non 
linéaires par plusieurs chercheurs d’Alibaba dans 
l’étude «Benchmarking Agentic Workflow Generation» 
parue en février 2025.

2.1.2	 Axes d’analyses

On peut considérer un pattern agentiques de 
trois points de vue différents, suivant que l’on est 
architecte, utilisateur métier ou ingénieur IA (data 
scientist, ML engineer...).

1. �Point de vue architectural : pour les architectes IT

Les agents sont-ils portés par des LLM ou des 
SLM distincts, ou par un seul langage modèle ?  
Faut-il mettre en place des “sagas” permettant de 
“commiter” les changements en fin de raisonnement, 
ou peut-on modifier l’environnement au fil de l’eau ? 
Le workflow est-il synchrone ou asynchrone ?

Exemple : une architecture comprenant un agent 
manager qui pilote d’autres agents.

2. Point de vue fonctionnel : pour les utilisateurs métier

Comment le processus est-il modélisé ? Est-il 
circulaire (affinage par itération), linéaire (Chain of 
Thought) ou arborescent (DAG) ?  Le workflow est-
il une collaboration d’agents autonomes, ou est-il 
centralisé ? Quel type de mémoire utiliser pour le 
process agentique ?

Exemple : un chatbot, un outil d’accès à la donnée en 
RAG.

3. Point de vue comportemental : pour les ingénieurs IA

Le workflow est-il autonome ou peut-il solliciter un 
humain ? Est-il possible d’interagir avec des outils 
externes et comment (MCP, UTP, A2A) ?  Est-il rapide, 
ou peut-il durer plusieurs heures, voire jours ? Met-il 
en concurrence les solutions, ou alors synthétise-t-il 
l’apport de chaque partie ?

Exemple : un agent planificateur qui, à partir d’une 
demande client, identifie et planifie des tâches à 
réaliser par d’autres agents.

https://arxiv.org/abs/2410.07869
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2.2  �Classification des patterns agentiques par architecture

Nous avons choisi de présenter les patterns agentiques les plus communs avec un point de vue d’architecte.

2.2.1	 Reflection Pattern
Dans le Reflection pattern, l’agent IA s’auto-évalue afin de détecter des erreurs ou pistes d’amélioration, en itérant 
en interne pour affiner ses résultats sans entrées externes.

Exemple : un agent de génération de code qui relit son propre code pour corriger des bugs et l’optimiser avant 
livraison finale.

Fonctionnement du Reflection pattern

 
2.2.2	 Tool use pattern

Le Tool use pattern permet aux agents d’appeler des outils externes (APIs, bases de données) pour obtenir des 
données ou exécuter des actions en temps réel.

Exemple : un agent qui utilise une API de recherche web pour récupérer les cours boursiers actuels et les intégrer 
dans un rapport financier.

 
Fonctionnement du Tool use pattern
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2.2.3	 Planning pattern
Ici L’agent fragmente des objectifs complexes en sous-tâches et élabore des feuilles de route adaptatives, en 
gérant les dépendances.

Exemple : pour créer un itinéraire de voyage, l’agent planifie la réservation des vols, hôtels et activités, dans un 
ordre séquentiel.

Fonctionnement du Planning pattern

2.2.4	 Router pattern

Dans le Router pattern, un agent central choisit le bon outil suivant la requête.

C’est le principe de l’Intelligent Prompt Routing, qui redirige le prompt vers l’agent le plus adapté.

Exemple : 

Un assistant d’entreprise reçoit des demandes internes qui peuvent être :
• « Peux-tu réserver une salle ? »
• « Peux-tu résumer ce rapport ? »

Il identifie le type de tâche et redirige automatiquement la requête vers :
• l’agent Agenda pour la réservation,
• l’agent Rédaction pour le résumé.

Fonctionnement du Router pattern
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2.2.5 Aggregator pattern
Dans l’Aggregator pattern, L’agent central envoie la requête à plusieurs process indépendant en parallèle, récolte 
leur réponse et agrège le tout en faisant la synthèse.

Exemple : pour une analyse de marché, des agents évaluent en parallèle les indicateurs économiques, données 
concurrentielles et tendances, avant de les synthétiser.

 
Fonctionnement de l’Aggregator pattern

2.2.6	 Multi-Agent pattern

Dans le Multi-agent pattern, plusieurs agents spécialisés collaborent, délèguent et communiquent pour résoudre 
des problèmes multidimensionnels.

Exemple : pour le cas d’usage du développement logiciel par IA, on pourra avoir : 

• un agent qui code,

• un agent qui teste,

• un agent qui relit.

L’ensemble pourra être coordonné via le protocole A2A (cf. § 3).

Fonctionnement du Multi-agent pattern
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2.2.7 ReAct pattern 

Le ReAct pattern combine raisonnement (Reason) et actions (Act) itératives en boucle, permettant des ajustements 
en temps réel selon les résultats. 

Dans ce mécanisme : 

• �Le LLM génère à la fois une trace de raisonnement, appelée également Pensée (Thought), ainsi que des Actions. 

• �Après avoir effectué une action, le LLM produit ce que l’on appelle une Observation, c’est-à-dire le résultat de 
l’action. 

• Ensuite, l’enchaînement Pensée + Action + Observation constitue ce que l’on appelle le Contexte. 

• �À partir de ce contexte, l’agent mettra fin à son exécution si la requête de l’utilisateur a été satisfaite, ou bien il 
poursuivra avec une nouvelle étape : Pensée + Action + Observation, en se basant sur le contexte précédemment 
généré. 

L'approche ReAct améliore la transparence du raisonnement, la précision des extractions et réduit considérablement 
le risque d’erreurs ou d’hallucinations, en gardant chaque action guidée par un raisonnement explicite. 

Exemple : un agent dépanneur qui raisonne sur les symptômes de la panne, teste des solutions via des outils, puis 
affine son approche. 

Fonctionnement du ReAct pattern 

Détail de fonctionnement du React pattern 
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2.2.8	 Considérations de performances 
On pourrait considérer qu’un LLM unique avec une taille de contexte suffisamment large est une alternative 
intéressante à une architecture agentique trop complexe, avec trop d’étapes ou d’agents autonomes. Mais en 
réalité, accroître considérablement la taille du contexte a un impact négatif sur les performances des LLM, comme 
expliqué dans Context Rot : How Increasing Input Tokens Impacts LLM Performance | Chroma Research). 

Après avoir testé 18 modèles (dont GPT4.1, Claude 4, Gemini 2.5, Qwen3) les auteurs de cet article ont observé 
des baisses de performance à mesure que la taille du contexte augmente.  

De même, on pourrait considérer qu’un LLM est le meilleur modèle pour traiter les raisonnements complexes d’un 
pattern agentique : mais les SLM ont des résultats similaires, et parfois traitent même mieux les erreurs que les 
LLM, comme expliqué dans l'étude "Small Language Models are the Future of Agentic AI". 

Le choix de l’architecture des patterns agentiques devra prendre en compte ces considérations. 

2.3	 Orientation dans le choix des patterns agentiques 

2.3.1	 Arbre de décision 
Nous proposons dans la suite un arbre de décision destiné à aider à choisir le bon pattern selon la nature du 
raisonnement et des interactions entre agents ou outils. 

Les colonnes « oui » ou « non » sont des réponses binaires qui constituent un point de départ utile mais souvent 
trop simpliste. Elles permettent de tracer les grandes orientations logiques d’un raisonnement, mais la réalité 
des systèmes agentiques — fondée sur des interactions, des contextes dynamiques et des degrés d’autonomie 
variables — ne se réduit pas toujours à des choix dichotomiques. 

Chaque embranchement doit donc être interprété comme une tendance décisionnelle plutôt qu’une règle absolue, 
laissant à l’architecte la liberté d’ajuster les transitions ou de combiner plusieurs patterns lorsque la situation 
l’exige.

Deux démarches décisionnaires (en gris dans le tableau) sont illustrées ci-dessous.
Question Si réponse oui, choisir : Si réponse non, choisir :

Les agents ou outils sont-ils complémentaires 
ou concurrents ? Router (complémentaires) Aggregator (concurrents)

Le chemin de raisonnement est-il identifié et 
permanent ?

Planification rigide via plan directeur (blueprint) 
de workflow

Planification par Modèle de Raisonnement de 
Grande Taille (LRM)

Le raisonnement peut-il produire un résultat 
fiable en une passe, ou faut-il l’affiner en 
plusieurs passes ?

Plan en graphe acyclique dirigé (DAG)  Plan avec boucles et rétroactions (affinages en 
plusieurs passes)

Existe-t-il des moments clés dans le raisonne-
ment où l’on peut déterminer si le raisonne-
ment en cours est valide ?

Critique dans une étape du workflow (ex. LLM en 
tant que juge) 

Auto critique continue (workflow d’évaluation 
parallèle)

Peut-on utiliser l’expérience acquise dans 
le passé pour améliorer le raisonnement en 
cours ?

Contexte de connaissances externe, mémoire 
longue

Connaissances en mémoire (contexte interne, 
mémoire courte)

Y a-t-il des étapes du raisonnement qui sont 
systématiques et externalisables, avec une 
complexité moindre ?

Utiliser différents types de LLM selon la tâche Utiliser un seul type de LLM dans le workflow

Est-on sur un raisonnement modulaire, avec un 
plan d’action global ?

Utiliser un workflow hiérarchique (workflows 
imbriqués possibles) Utiliser un workflow plat

Doit-on avoir dans certains cas le feedback de 
l’utilisateur pour avancer ?

Humain dans la boucle : solliciter l’utilisateur si 
un point n’est pas gérable 

Workflow autonome : rester autonome jusqu’à la 
réponse finale 

Est-on dans des réflexions longues (de type 
recherche), qui demandent de nombreux affi-
nages, des remises en causes possibles ?

Workflow longue durée : plusieurs minutes à 
heures, notification à la fin

Workflow synchrone : temps réel, réponse 
attendue < 200 s

Le raisonnement va-t-il déclencher la mise à 
jour des données sensibles dans le système 
d’information ?

Transaction (Saga): modifications d’état dans 
outils/KB avec mécanismes de compensation Workflow non transactionnel en lecture seule

https://research.trychroma.com/context-rot
https://arxiv.org/pdf/2506.02153
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2.3.2	 �Planification par modèle de raisonnement de grande taille (LRM) vs planification rigide 
via plan directeur (blueprint) de workflow 

Les papiers ouverts de DeepSeek montrent en détail l’entraînement d’un modèle de raisonnement à la création de 
worfklows, uniquement Chain of Thought. 600 000 exemples de Chain of Thought sont d’abord générés (par un 
modèle OpenAI certainement, mais n’entrons pas dans la polémique) pour faire un entrainement supervisé (par 
un LLM) « Instruct Fine Tuning ».  

Ensuite, une deuxième phase (Reinforcement Learning) consiste à évaluer le plan de travail proposé par le modèle 
avec une « Value Fonction ». C’est un changement de paradigme important par rapport à l’évaluation seule du « 
next token » : on n’évalue plus la pertinence de la réponse immédiate, mais surtout la capacité finale de produire 
un résultat utile dans une chaîne de raisonnement linéaire. On voit que la notion de planification est au cœur 
même de l’entraînement des Large Reasoning Models. 

Sans rentrer dans divers détails d’optimisations inventées par DeepSeek (GRPO), ce que l’on perçoit c’est que la 
stratégie de quel workflow adopter dépend directement de cette « Value Function », et qu’il serait nécessaire d’évaluer 
soit même la pertinence des raisonnements en fonction des objectifs métier de l’entreprise, ce qui n’est pas le cas. 

En ce sens, un catalogue de workflows adaptés aura certainement une valeur métier plus grande qu’un modèle étant 
passé par des phases d’entraînement lourdes (Instruct Fine Tuning puis GRPO pour DeepSeek), sauf pour des cas 
standards mutualisés non-métier (par exemple : problèmes de mathématiques, de requêtage de base SQL, etc.). 

De plus, les workflows générés par les Large Reasoning Models sont non déterministes, contrairement aux workflows 
rigides, comme expliqué dans l'étude Blueprint First, Model Second: A Framework for Deterministic LLM Workflow. 

2.3.3.	 �Utiliser un seul type de LLM dans le workflow  VS Utiliser différents types de SLM selon 
la tâche 

D'après l'étude "Small Language Models are the Future of Agentic AI" co-écrite par des chercheurs de NVIDIA et 
du Georgia Institute of Technology, un SLM, même non fine-tuné, convient pour des tâches simples, et atteint la 
même performance qu'un LLM, tout en consommant moins. 

L’utilisation de ces SLM dédiés permet de créer de nouveaux patterns de workflows, par exemple le sous-routeur 
spécialisé : le routeur pattern cité précédemment est alors adapté pour sélectionner l’agent SLM spécialisé sur une 
tâche spécifique, et les tâches non classifiables se retrouve dans alors traitées par défaut par des LLM (fallback 
for complex types). 

L’avantage des SLM : 

• 10 à 30 fois moins cher que les LLM, 

• plus rapides, 

• �excellents dans la génération de données structurées (JSON par exemple), donc pour les tâches techniques 
spécialisées. 

La différence de fonctionnement des deux architectures peut être schématisées comme suit : 

Architecture un LLM vs plusieurs SLM 

https://www.arxiv.org/pdf/2508.02721
https://arxiv.org/pdf/2506.02153
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Protocoles 
agentiques3
Par Mohammed Tabiza et Philippe Henneresse.

3.1	 Pourquoi standardiser ?

Constat
Les entreprises déploient aujourd’hui des systèmes d’agents capables d’observer leur environnement, de 
raisonner sur des situations complexes, de prendre des décisions et d’agir sur des processus métier complets. 
Mais la multiplication des outils et frameworks crée un problème d’échelle : chaque nouvel outil nécessite un 
connecteur spécifique vers chaque système existant. Cette complexité croît de manière exponentielle, alourdit la 
dette technique et fragilise à la fois la sécurité et la capacité à auditer les opérations.

Réponse par les protocoles
Les protocoles agentiques constituent l’infrastructure qui permet aux agents d’échanger informations, 
commandes et états entre eux, avec leurs outils et avec les utilisateurs. En établissant des standards d’interface, 
ils transforment une complexité exponentielle en complexité linéaire. Ils instaurent des contrats stables, facilitent 
la gouvernance et rendent possible une traçabilité exploitable en production.

Définition 

Un protocole agentique est un ensemble de règles normalisées qui organise trois dimensions complémentaires : 

• l’accès technique aux outils et données externes,

• la collaboration entre agents spécialisés,

• �l’interaction en temps réel avec l’utilisateur. Cette couche d’infrastructure relie le raisonnement à l’exécution 
et à la supervision humaine.

3.2	 Taxonomie des protocoles
Il existe de nombreux protocoles en IA agentique. Nous allons dans la suite nous intéresser aux trois protocoles 
principaux, qui se complètent sans se chevaucher :

Cette séparation couvre l’ensemble des besoins d’un système multi-agents moderne.

Protocole Domaine Usage Image analogique

MCP
(Model Context Protocol) Accès aux données

Connexion standardisée 
d’un agent aux outils et 

données

Prise électrique 
universelle

A2A
Agent-to-Agent) Coordination Organisation du travail 

entre agents
Réseau de collaboration 

professionnelle

AG-UI
(Agent-User Interaction) Expérience

Communication 
transparente entre agent 

et humain
Interface de pilotage
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3.3	 Model Context Protocol (MCP) : standardiser l’accès aux ressources

Raison d’être
Connecter chaque agent à chaque outil de manière spécifique ne passe pas à l’échelle. MCP remplace ces 
connexions fragiles par une interface universelle et réutilisable, quelle que soit la ressource ciblée, qu’elle soit 
locale ou hébergée dans le cloud : Base de données, API, fichiers, ...

Objectifs
MCP poursuit deux objectifs principaux :

• �Fournir un mécanisme standard pour découvrir, comprendre et utiliser des capacités externes, qu’il s’agisse 
d’outils exécutables ou de ressources consultables.

• �Apporter une gestion de contexte qui permet à l’agent de choisir le bon outil, de préparer correctement ses 
demandes et d’interpréter les réponses de manière cohérente.

Architecture
MCP s’organise selon un modèle client-serveur classique. Côté client, l’application agent ouvre des sessions, 
négocie les capacités disponibles, reçoit des notifications et transmet les appels d’outils. Côté serveur, un 
catalogue expose les capacités disponibles, applique les politiques de sécurité et retourne des résultats dans un 
format normalisé. Les échanges utilisent JSON-RPC, un protocole léger et éprouvé pour les requêtes, résultats, 
erreurs et notifications.

Architecture du protocole MCP
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Sécurité
La sécurité s’appuie sur plusieurs piliers complémentaires :

Dimension Mécanismes

Authentification OAuth 2.1 avec PKCE, certificats mutuels (mTLS)

Protection des données Validation stricte des entrées, exécution isolée, contrôle anti-exfiltration

Intégrité de la chaîne Manifestes signés, catalogue des composants (SBOM), builds reproductibles

Observabilité Journalisation exhaustive, capacité d’introspection en production

Domaines d’application
Citons quelques exemples de domaines d’application de MCP :

• �CRM et ERP 
L’agent récupère des dossiers clients, crée des devis et vérifie l’état des commandes sans nécessiter de 
réécriture lors d’un changement d’outil métier.

• �Développement logiciel 
Un assistant accède aux dépôts de code, à la documentation technique et aux environnements d’exécution 
pour tester et reporter automatiquement les résultats.

• �Services financiers 
L’agent interroge des flux de données de marché, rapproche des transactions bancaires et synthétise les écarts 
détectés.

• �Gestion documentaire 
Un agent organise le poste de travail en classant documents, en complétant métadonnées et en alimentant les 
référentiels d’entreprise.

Gains mesurables

Dimension Bénéfice concret

Développement Réduction drastique des connecteurs ad hoc, cycles plus rapides

Exploitation Contrats d’interface stables, interopérabilité naturelle, support simplifié

Expérience produit Contexte persistant, découverte automatique d’outils, gestion d’erreurs 
harmonisée

3.4	 Gouvernance outillée des serveurs MCP

À mesure que les entreprises déploient des agents IA spécialisés capables d’interagir avec leur Système 
d’Information, un nouveau défi apparaît : comment encadrer, sécuriser et superviser ces interactions à grande 
échelle ?

Chaque agent, qu’il s’agisse d’un assistant interne, d’un copilote métier ou d’un chatbot connecté à des outils 
externes, dialogue avec des serveurs MCP pour accéder à des données, exécuter des actions ou enrichir son 
contexte.

Pour que ces interactions soient fiables, auditables et conformes, les équipes IT et métier doivent pouvoir découvrir, 
tester, surveiller et gouverner les serveurs MCP autorisés par l’entreprise — qu’il s’agisse de composants internes 
ou de services tiers de confiance.

Sans ces mécanismes, les initiatives se multiplient mais deviennent vite incontrôlables, exposant l’organisation à 
des risques opérationnels et réglementaires.
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Les piliers d’une gouvernance maîtrisée
Une gouvernance outillée repose sur deux éléments complémentaires :

1. �Un registre, véritable catalogue centralisé décrivant les serveurs disponibles (métadonnées, statut, visibilité, 
conformité) ;

2. �Une gateway, qui agit comme un point d’accès sécurisé appliquant les politiques d’authentification, 
d’autorisation, de chiffrement, de quotas et de journalisation.

Principe de fonctionnement de la gouvernance des serveurs MCP

Ces briques permettent de passer d’expérimentations isolées à une industrialisation maîtrisée de l’usage des 
agents IA : on gagne en cohérence, en sécurité et en capacité de supervision.

Les risques en cas d’absence de gouvernance
Sans registre ni gateway, les organisations s’exposent rapidement à une série de dérives structurelles :

• �Duplication des efforts et fragmentation : chaque équipe redéveloppe ses connecteurs MCP ou réimplémente 
des intégrations déjà existantes, faute de catalogue partagé.

• �Accès non maîtrisés à des services sensibles : des agents peuvent invoquer des serveurs externes non approuvés, 
entraînant des risques de fuite de données ou de non-conformité réglementaire.

• �Complexité de déploiement et perte de reproductibilité : sans point de référence central, chaque agent doit être 
configuré manuellement pour connaître les endpoints et leurs schémas ; les intégrations deviennent fragiles, 
difficiles à maintenir et peu portables d’un environnement à l’autre.

• �Manque de visibilité et d’observabilité : impossible de savoir quels serveurs MCP sont réellement utilisés, avec 
quelle fréquence, ni d’évaluer leur fiabilité, leur performance ou leur conformité aux SLA.

Une nécessité opérationnelle
L’absence de gouvernance outillée n’est pas seulement un problème technique ; c’est un risque stratégique.

Elle empêche l’entreprise de piloter l’usage de ses agents IA, de maîtriser les accès aux données et d’assurer la 
continuité opérationnelle en cas d’incident.

À l’inverse, mettre en place une infrastructure MCP gouvernée, reposant sur un registre et une gateway, permet de 
sécuriser la croissance des usages tout en favorisant l’innovation.
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C’est cette combinaison entre liberté d’expérimentation et cadre de confiance qui garantit la réussite du passage 
à l’échelle de l’IA générative dans les organisations.

3.4.1	 Ce qu’apporte un registre MCP

• Catalogue unique : description, propriétaire, version, domaine, environnement (sandbox/dev/uat/prod), tags.
• Recherche & filtres : trouver un service par fonctionnalité, équipe ou statut.
• Onboarding & gouvernance : pipeline Build → Validation → Publication (avec approbation et audit).
• Base pour observabilité : métriques d’usage servant au monitoring et au ranking.
• Outils pour tester : inspecter unitairement le comportement des serveurs MCP déployés.

Liste des fonctionnalités Clés pour choisir son registre MCP d’Entreprise :
1. Découvrir, Cataloguer, Inspecter

• Métadonnées standardisées : server json, versioning, provenance
• Recherche avancée : Sémantique, par tags, par catégories
• Health checks : Monitoring continu, vérification disponibilité
• Documentation auto-générée : Schémas OpenAPI, interfaces self-documenting
• Outil de test intégré (Try-it) : Permet d’inspecter toutes les opérations/tools d’un serveur MCP

2. Gouvernance et Sécurité

• Approbations : Workflows de validation et modération pour la publication de MCP servers
• Listes de contrôle : Allowlist/Denylist
• Contrôle d’accès : RBAC granulaire (serveur/méthode/outil)
• Audit trails : Traçabilité complète des accès et modifications
• Conformité : SOX, GDPR, standards entreprise

3. Visibilité et Observabilité

• Métriques d’usage : Analytics, popularité, patterns d’utilisation
• Télémétrie : OpenTelemetry, logs structurés
• Dashboards : Visualisation temps réel
• Alerting : Notifications sur anomalies

4. Fédération et Scalabilité

• Architecture fédérée : Upstream/downstream registries
• Synchronisation : Réplication multi-sites (bases distribuées)
• Sous-registres : Public marketplaces + private enterprise catalogs
• Multi-tenant : Isolation par organisation/équipe

 

Quelques solutions MCP Registry Open Source et Propriétaires :

Solution Open Source Statut
(Sept. 2025)

MCP Official Registry ✅ Preview

IBM Context Forge ✅ Alpha !

Agentic Community ✅ Production

Azure API Center ✅ General Availability

Windows Registry ❌✅ Preview
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3.4.2	 Ajouter une gateway devant les serveurs MCP

Dans une architecture basée sur MCP, la gateway joue un rôle central de gouvernance, de sécurité et de supervision.

Alors que le registre sert à inventorier et décrire les serveurs disponibles (leurs métadonnées, leur statut et leur 
niveau d’approbation), la gateway agit comme un point d’accès unifié et sécurisé entre les agents et ces serveurs.

Mettre en place une gateway permet d’introduire une couche de contrôle transverse sur l’ensemble des échanges 
entre agents et serveurs.

Elle contribue à :

• �Appliquer des politiques de sécurité (authentification et autorisation via OIDC, quotas, filtrage, throttling).

• �Unifier les canaux d’accès (HTTP, SSE, WebSocket) pour simplifier l’intégration et standardiser la communication.

• �Isoler les environnements grâce à des mécanismes de sandboxing ou de redirection vers des espaces de 
préproduction.

• Assurer la traçabilité et la supervision de tous les appels (latence, erreurs, taux d’utilisation).
Au-delà de ces aspects techniques, la gateway devient un pilier de gouvernance : elle garantit la conformité des 
échanges, centralise les audits et facilite la collaboration entre les équipes applicatives, data et sécurité.

Une architecture hybride pour concilier contrôle et agilité.
Dans les environnements d’entreprise, une approche hybride s’impose souvent comme la plus équilibrée :

• Une gateway centrale gère la sécurité, la gouvernance et la visibilité globale.

• Des gateways locales ou sidecars, déployées au plus près des serveurs MCP, prennent en charge les besoins de 
performance, de sandboxing et d’autonomie d’équipe.

Ce modèle distribué permet de conjuguer pilotage central et flexibilité locale.

Les équipes gardent leur agilité et leur capacité d’innovation tout en respectant un cadre de gouvernance commun.

C’est un compromis efficace entre contrôle, performance et résilience, une base pour la conformité et l’observabilité

La gateway MCP devient également un point d’ancrage pour la conformité et l’observabilité : elle permet de 
tracer tous les appels, de suivre les métriques d’usage, de détecter les anomalies et de s’assurer du respect des 
politiques internes et réglementaires (sécurité, RGPD, auditabilité).

Tableau Comparatif de quelques solutions MCP Gateway Open Source et Propriétaires

Solution Open Source Protocoles Sécurité Performance Multi-tenant K8s Native Statut
(Sept. 2025)

Agentgateway 
(Solo.io) ✅

MCP + A2A + 
gRPC

✅ 
Cedar + RBAC

✅✅✅    
Rust ✅ Gateway API

Production

IBM Context 
Forge ✅ MCP + A2A

JWT/OAuth
 

Python ✅ ✅ Alpha !

Agentic 
Community ✅ MCP + A2A

Keycloak ✅ ✅ ⚠️ Production

Azure APIM ❌ MCP (partial)
OAuth  ✅✅ ✅ ⚠️ Preview

Kong AI 
Gateway Partiel MCP 

extensible OAuth   ✅✅✅ ✅ ✅ Production

Apache 
APISIX ✅

MCP 
extensible Plugins  ✅✅ ✅ ✅ Production
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3.4.3	 Faut-il encapsuler les APIs existantes dans la gateway MCP ?

La gateway MCP ne se limite pas à sécuriser les échanges. Elle peut aussi servir de pont entre les systèmes 
existants et le monde des agents, en jouant un rôle de traduction.

Concrètement, elle peut encapsuler des APIs REST décrites selon le standard OpenAPI, et les exposer comme des 
serveurs MCP pleinement compatibles avec les agents.

Cette capacité permet de valoriser l’existant sans le réécrire.

Grâce à la gateway, un agent peut interagir avec un CRM, un outil RH ou une application métier classique, comme 
s’il s’agissait d’un outil MCP natif.

Il existe aujourd’hui des solutions open source qui facilitent ce type de conversion en générant automatiquement 
les “tools” MCP à partir des contrats OpenAPI :

· Agentgateway (https://agentgateway.dev/docs/mcp/connect/openapi)

· FastMCP (https://gofastmcp.com/integrations/fastapi)

 

L’intérêt de cette approche est double :

• Accélérer l’intégration de systèmes existants dans l’écosystème agentique.

• Expérimenter rapidement de nouveaux cas d’usage avec un minimum de développement.

Les bonnes pratiques à respecter
Cette conversion doit toutefois être menée avec méthode et prudence pour éviter l’effet “boîte noire” ou une 
inflation d’outils inutiles.

• �Cibler les bons usages : ne pas convertir toutes les routes REST, mais uniquement celles qui ont une réelle valeur 
dans le dialogue avec un agent. Trop d’outils nuisent à la clarté et à la performance.

• �Penser “intention métier” plutôt que “endpoint technique” : les outils MCP doivent refléter des actions métier 
(“analyser un ticket client”) et non des verbes d’API (“GET /v1/tickets”).

• �Isoler la logique de conversion dans la gateway : le backend REST reste inchangé ; c’est la gateway qui gère 
l’adaptation et la conformité MCP.

• �Surveiller la performance et la fiabilité : la conversion introduit une latence supplémentaire et peut masquer 
des erreurs (streaming, pagination, statut HTTP). Il est essentiel de suivre ces métriques pour ajuster le design.

• �Prototyper avant d’industrialiser : les conversions automatiques sont idéales pour tester ou explorer, mais la 
production doit passer par une conception réfléchie et adaptée aux besoins des agents.

Utilisation d’une gateway MCP pour encapsuler les APIs OpenAPI existantes

https://agentgateway.dev/docs/mcp/connect/openapi
https://gofastmcp.com/integrations/fastapi
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En résumé
Utiliser une gateway MCP pour encapsuler des APIs OpenAPI représente une voie d’intégration pragmatique 
et progressive.
Elle permet de connecter rapidement l’existant au monde des agents tout en maintenant la sécurité, la 
gouvernance et la performance.
Bien conçue, cette passerelle devient un accélérateur de modernisation : elle fait le lien entre les systèmes 
historiques et les nouveaux paradigmes conversationnels portés par les LLM, sans rupture technologique ni 
perte de contrôle.

3.4.4	 Solution Open Source ou propriétaire : quelle approche choisir ?
L’adoption massive du protocole MCP reste un phénomène récent qui se traduit par une offre logicielle encore 
émergeante sur les deux aspects « registry MCP » et « gateway MCP ».
Le choix de l’open-source en première approche garantit donc dès le départ :
• La Transparence : audit du code et adaptation aux règles internes.
• �La Flexibilité : étendre le schéma de métadonnées, ajouter des consoles de test streaming, workflows 

d’approbation.
• L’accès à des communautés actives : plusieurs projets évoluent rapidement et sont interopérables.
• L’intégration des contraintes IT et Cybersécurité de l’entreprise

Quelques projets et outils open-source à connaitre :
• Official MCP Registry (upstream) 
https://github.com/modelcontextprotocol/registry

• Agentgateway (solo.io/agentic)
 https://agentgateway.dev/  |  https://github.com/agentgateway/agentgateway

Se positionne principalement comme gateway avec capacités d’agrégation MCP (serveurs virtualisés), mais 
n’inclut pas de registre complet au sens catalogue/découverte
C’est la seule solution de ce comparatif qui combine gateway MCP/A2A + gateway LLM

• Agentic Community MCP Gateway & Registry
https://agentic-community.github.io/mcp-gateway-registry/  |  https://github.com/agentic-community/mcp-gateway-registry
- solution qui combine à la fois des capacités de gateway et de registry/catalog (adhérence forte avec l’écosystème 
AWS)

• MCP Context Forge (IBM , open source)
https://github.com/IBM/mcp-context-forge
- MCP Gateway n’est pas un produit autonome - c’est un composant open source SANS SUPPORT OFFICIEL de la 
part d’IBM. Il est encore en version Alpha donc « not production-ready »

• Mcp-gateway (Microsoft, open source) — https://github.com/microsoft/mcp-gateway 
- Basé sur techno .NET

L’alternative OpenMetadata
OpenMetadata est une plateforme open‑source de gestion de métadonnées et de catalogue d’entreprise. 
Conçue pour cataloguer, gouverner et rendre découvrables des assets (bases, APIs, pipelines, modèles, tableaux 
de bord…), elle est déjà déployée en production dans de nombreuses organisations et fournit une UI, des APIs et 
des fonctions de lineage, recherche, glossaire et RBAC utiles à l’échelle de l’entreprise.
En quoi la solution OpenMetadata est‑elle pertinente pour un registre MCP / A2A ?

• �Atouts : OpenMetadata ingère des métadonnées de multiples sources et offre nativement recherche, tags/
glossary, contrôles d’accès, lineage et observabilité — briques essentielles pour la gouvernance des serveurs 

https://github.com/modelcontextprotocol/registry
https://agentgateway.dev/
https://github.com/agentic-community/mcp-gateway-registry
https://agentic-community.github.io/mcp-gateway-registry/
https://github.com/agentic-community/mcp-gateway-registry

https://github.com/IBM/mcp-context-forge

https://github.com/microsoft/mcp-gateway
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MCP et des agents A2A.

• �Extensibilité : bien que l’asset « MCP server » ne soit pas encore supporté en standard [Feature Request: 
Support for Documenting Model Context Protocol (MCP)], la plateforme est naturellement extensible. Il est 
donc possible de connecter et cataloguer des MCP servers via le développement d’un “custom connector” 
dédié.

• �Try‑it : l’ajout d’une fonction « Try‑it » (exécution/test interactif d’opérations MCP depuis le registre) 
nécessitera également un développement spécifique pour intégrer un outil de test de type MCP Inspector.

Bénéfice final : adopter OpenMetadata permet de centraliser la gestion et la gouvernance des assets 
nécessaires au déploiement d’agents IA en entreprise (data models & metadata, modèles AI/GenAI, APIs/
Services, MCP servers et agents A2A) et d’appliquer des règles communes de traçabilité, sécurité et qualité.

3.4.5	 Limitations et points d’attention
Manque de recul
La plupart des implémentations ou solutions disponibles sont très récentes : beaucoup de fonctionnalités sont 
encore en preview ou en rapide évolution (MCP Registry upstream, gateways communautaires…).
Voir à ce sujet la page officielle MCP Registry pour le pattern sub-registries : 
https://blog.modelcontextprotocol.io/posts/2025-09-08-mcp-registry-preview/

Besoin d’adaptation 
Il faudra souvent connecter le système d’authentification interne de l’entreprise (Identity Provider tel qu’Azure 
AD ou Okta) via le protocole OpenID Connect (OIDC) afin de gérer les accès et la gouvernance des identités de 
manière sécurisée et centralisée.
Il faudra parfois même adopter de nouvelles technologies de bases de données et de moteurs de recherche 
imposées par les solutions retenues

Fonctionnalités manquantes souvent à compléter
Plusieurs fonctions importantes sont encore absentes ou incomplètes, comme :
• le classement ou la popularité des outils enregistrés (ranking),
• un mode “try-it” pour tester les connecteurs via MCP Inspector,
• des interfaces de test streaming permettant de visualiser les flux d’exécution.

3.4.6	 Conclusion

La mise en place d’une gouvernance outillée pour les serveurs MCP, internes comme externes, est un prérequis 
essentiel pour déployer des agents IA à l’échelle dans le SI de l’entreprise. Sans un registre centralisé et une 
passerelle de gestion (MCP registry et MCP gateway), il devient difficile d’assurer le contrôle, la traçabilité, la 
conformité et la sécurité des endpoints, ce qui expose l’organisation à des risques opérationnels et réglementaires.

Une approche open-source-first offre la flexibilité, la transparence et la capacité d’adaptation nécessaires pour 
répondre aux besoins spécifiques d’une grande entreprise, tout en minimisant le risque de verrouillage fournisseur. Les 
offres éditeurs restent néanmoins pertinentes si l’on souhaite externaliser l’exploitation ou bénéficier d’intégrations 
managées ; le choix réel reposera sur l’équilibre souhaité entre contrôle interne et délégation opérationnelle.

Il est important d’anticiper que les solutions du marché sont encore jeunes : une démarche proactive de 
contribution, d’adaptation et de renforcement des outils open-source est souvent nécessaire pour atteindre un 
niveau « production-ready ».

En pratique, dans le cadre d’un déploiement à l’échelle d’agents spécialisés actionnant dans le SI, il convient de 
lancer rapidement un POC combinant une registry MCP et une gateway MCP en environnement non productif, avec 
une gouvernance claire autour des métadonnées (recherche catalogue) et des politiques minimales à respecter 
(provenance, propriétaires/approbation, SLA, sécurité) tout en mobilisant une équipe pluridisciplinaire IT/Métier 
dédiée. Cette trajectoire permet de valider la sécurité, l’observabilité et la scalabilité avant un déploiement plus 

https://blog.modelcontextprotocol.io/posts/2025-09-08-mcp-registry-preview/
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large, tout en réduisant significativement les risques et en augmentant la capacité de l’entreprise à construire et 
piloter ses agents IA de manière fiable.

3.4.7	 Références
• Docs OpenMetadata : https://docs.open-metadata.org/latest
• Feature request MCP Services : https://github.com/open-metadata/OpenMetadata/issues/21535

Si l’entreprise souhaite plutôt un service managé ou une intégration native avec son fournisseur de services cloud, 
des offres éditeurs existent également. Par exemple, dans le Cloud Azure, on trouve les offres suivantes :

• �Microsoft Azure API Center / API Management (APIM) pour l’inventaire, le discovery et l’application de policies : 
https://learn.microsoft.com/fr-fr/azure/api-center/register-discover-mcp-server

• Article Microsoft Tech Community sur le déploiement d’un registre privé MCP : https://techcommunity.
microsoft.com/blog/integrationsonazureblog/build-secure-launch-your-private-mcp-registry-with-azure-api-
center-/4438016

Ces solutions peuvent être utiles pour réduire la charge d’exploitation, à condition d’accepter une solution 
partiellement propriétaire.

3.5	 Agent-to-Agent Protocol (A2A) : orchestrer la collaboration

Vision
La qualité naît de la spécialisation, la performance de la coordination. A2A transforme des experts isolés en 
équipe cohérente en établissant un langage commun pour se découvrir, négocier et livrer des résultats.

Principe de fonctionnement du protocole A2A

Cycle de coordination
Le protocole A2A structure quatre phases distinctes :
1. �Découverte : chaque agent publie une carte d’identité décrivant son expertise, ses garanties de service et ses 

capacités opérationnelles.
2. �Délégation : un agent formule une demande de tâche en langage naturel avec attentes claires, contraintes et 

formats de sortie attendus.
3. �Exécution : le travail progresse en plusieurs échanges, avec transmission d’états intermédiaires et demandes 

d’informations complémentaires si nécessaire.
4. �Livraison : l’agent producteur retourne des résultats structurés directement exploitables par d’autres agents 

ou systèmes.

https://docs.open-metadata.org/latest
https://github.com/open-metadata/OpenMetadata/issues/21535

https://learn.microsoft.com/fr-fr/azure/api-center/register-discover-mcp-server
https://techcommunity.microsoft.com/blog/integrationsonazureblog/build-secure-launch-your-private-mcp-registry-with-azure-api-center-/4438016

https://techcommunity.microsoft.com/blog/integrationsonazureblog/build-secure-launch-your-private-mcp-registry-with-azure-api-center-/4438016

https://techcommunity.microsoft.com/blog/integrationsonazureblog/build-secure-launch-your-private-mcp-registry-with-azure-api-center-/4438016
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Gouvernance et sécurité
La confiance dans les échanges inter-agents repose sur quatre piliers :

Pilier Mise en œuvre

Traçabilité Journalisation complète avec horodatage et chaînage cryptographique des 
opérations

Authentification Sécurisation du cycle de vie des tâches, y compris dans les collaborations inter-
organisations

Propriété intellectuelle Exécution opaque qui protège les méthodes internes sans exposer les chaînes 
de raisonnement

Contrôle d’accès Respect des politiques de sécurité de tous les domaines traversés

Quelques applications métier
Direction financière : Un agent de consolidation orchestre comptabilité fournisseurs et contrôle de gestion pour 
accélérer les clôtures mensuelles.

Supply chain : Un agent S&OP mobilise données de demande, capacités de production et transport pour analyser 
différents scénarios de planification.

Recrutement : Les agents de sourcing, vérifications de références et conformité RGPD s’enchaînent 
automatiquement jusqu’à la constitution du dossier final.

Avantages stratégiques

Axe d’amélioration Impact principal

Qualité Spécialisation approfondie sans dilution des compétences

Performance Parallélisation native des workflows complexes

Protection Séparation claire des responsabilités et opacité contrôlée

3.6	 Agent-User Interaction (AG-UI) : transparence et co-constructionVision

Philosophie
AG-UI inverse le paradigme de la boîte noire. L’utilisateur observe le raisonnement de l’agent en direct, influence 
les étapes importantes et valide les décisions sensibles. La relation évolue d’une délégation aveugle vers une 
collaboration éclairée.

Architecture technique

Architecture du protocole AG-UI
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Le protocole repose sur plusieurs composants techniques :

• Canal d’événements
Une connexion bidirectionnelle légère entre agent et interface utilisateur maintient la synchronisation.

• Streaming progressif
Les réponses s’affichent token par token, évitant l’attente d’une génération complète.

• Synchronisation d’état
Les changements se transmettent sous forme de différentiels économes en bande passante.

• Visibilité des outils
Chaque appel d’outil devient visible et contextualisé pour l’utilisateur.

• Cycle de vie explicite
Erreurs, transitions de phase et demandes de validation sont signalées clairement.

• Indépendance technologique
L’architecture permet de remplacer le moteur d’IA ou l’interface sans réécriture complète.

Cas d’usage concrets
Analyse de données : L’agent affiche les requêtes SQL exécutées, propose plusieurs visualisations alternatives, 
demande un filtre de date et régénère la synthèse ajustée.

Revue juridique : Il suggère des modifications de clauses contractuelles, affiche les sources documentaires 
utilisées, recueille les ajustements demandés et produit une version consolidée traçable.

Support informatique : L’agent expose son diagnostic étape par étape, affiche la commande système prévue, 
sollicite l’accord de l’administrateur, l’exécute et documente automatiquement l’intervention.

 
Considérations de sécurité

Aspect Exigence

Identités Authentification forte et gestion sécurisée des sessions

Isolation Politiques CORS strictes pour séparer les domaines de confiance

Audit métier Journalisation orientée produit avec traces exploitables par les équipes métier

Autorisations Cohérence garantie entre actions exposées et privilèges utilisateur réels  
 
Maturité et adoption
Le protocole AG-UI est récent mais progresse rapidement. L’adoption s’accélère grâce à deux facteurs : la 
réduction de la dette technique liée aux adaptateurs sur mesure, et l’explicabilité accrue qui facilite l’acceptation 
par les organisations et les utilisateurs finaux.
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3.7	 Architecture intégrée : synergie des trois protocoles
A2A, MCP et AG-UI peuvent co-exister au sien d’une même architecture intégrée :

Architecture intégrée MCP, A2A et AG-UI

Positionnement complémentaire
Chaque protocole adresse un besoin spécifique dans l’écosystème agentique :

Protocole Rôle métaphorique Fonction technique

MCP Les mains de l’agent Accès fiable et sécurisé aux capacités externes

A2A Les collègues de l’agent Organisation du travail collectif entre spécialistes

AG-UI La voix de l’agent Intégration de l’humain dans la boucle de 
décision

Cette architecture en couches permet à chaque composant d’évoluer indépendamment sans propager de 
ruptures dans le système global.

Composition en pratique
Un agent peut simultanément invoquer des outils via MCP, déléguer des sous-tâches à des collègues via A2A, et 
exposer en continu son avancement à l’utilisateur via AG-UI. Cette combinaison produit un système distribué, 
explicable et remplaçable composant par composant.

Scénario intégré complet
Prenons l’exemple d’un assistant financier organisant un déplacement client :

Via MCP : Il récupère le budget disponible, les politiques de voyage d’entreprise et l’historique récent des 
transactions.

Via A2A : Il délègue la recherche de vols, d’hôtels et la vérification de conformité à des agents spécialisés, qui 
retournent des propositions structurées.

Via AG-UI : Il présente l’itinéraire en streaming, expose deux options détaillées avec avantages et inconvénients, 
et sollicite l’arbitrage de l’utilisateur.
Le résultat est un flux maîtrisé, entièrement auditable et facilement adaptable lors d’un changement de 
fournisseur ou de politique.
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Bénéfices systémiques

Enjeu d’entreprise Impact mesurable

Intégration Ajout d’un nouveau système via un simple serveur MCP, sans refonte architecturale

Interopérabilité Agents développés par différentes équipes ou fournisseurs tant qu’ils respectent les 
protocoles

Transparence Visibilité adaptée à chaque niveau d’action, de l’appel d’outil à la coordination 
d’équipe

Évolutivité Remplacement du moteur d’IA, d’outils métier ou de l’équipe d’agents sans rupture 
de service

3.8	 Limites actuelles et défis

Standardisation et sémantique
Les spécifications évoluent rapidement et les implémentations diffèrent encore d’un éditeur à l’autre. L’alignement 
sémantique des messages et des structures de données n’est pas complètement stabilisé, ce qui limite 
l’interopérabilité parfaite et maintient des besoins d’adaptation dans certains scénarios de mise en œuvre.

Performance et coût
Le fonctionnement en temps réel, les échanges multi-tours et les tâches de longue durée exigent une vigilance 
particulière sur la latence réseau, la consommation de bande passante et les coûts d’inférence des modèles. 
Les architectures doivent intégrer des mécanismes de dégradation gracieuse, de priorisation des requêtes et 
d’ordonnancement pour absorber les pics de charge sans défaillance.

Sécurité et gouvernance
La délégation d’autorité aux agents amplifie autant la création de valeur que les risques associés.

L’authentification forte, le contrôle strict de périmètre, la validation systématique des entrées, l’isolation 
d’exécution (sandboxing) et la traçabilité bout-en-bout sont des impératifs non négociables. L’opacité d’A2A 
protège la propriété intellectuelle mais complexifie l’audit. À l’inverse, la visibilité d’AG-UI renforce la confiance 
mais requiert une politique claire de conservation des journaux et de gestion des identités.

Émergence de protocoles orientés métier
Agent Payment Protocol (AP2)
L’écosystème voit apparaître de nouveaux protocoles complémentaires qui se positionnent davantage sur la 
couche service et métier que sur l’infrastructure technique. C’est le cas de l’Agent Payment Protocol (AP2) proposé 
par Google, qui standardise les interactions de paiement entre agents et services financiers. Contrairement à MCP, 
A2A et AG-UI qui opèrent au niveau de l’accès aux ressources, de la coordination et de l’interaction utilisateur, 
AP2 adresse directement un cas d’usage métier transverse : la monétisation des services d’agents, la facturation 
inter-agents et la traçabilité financière des transactions automatisées.

Agentic Commerce Protocol (ACP) 
Dans la même logique, l’Agentic Commerce Protocol (ACP) émerge comme un standard dédié au commerce 
agentique, c’est-à-dire aux échanges transactionnels initiés et gérés par des agents IA. Conçu pour décrire un 
langage commun entre l’agent, le marchand et les systèmes de paiement, l’ACP vise à uniformiser les étapes 
d’un achat : recherche de produit, sélection, commande, paiement et suivi post-transaction. Il s’agit donc d’un 
protocole applicatif vertical, centré sur la chaîne de valeur du e-commerce et de la distribution, là où AP2 se 
concentre sur la couche transactionnelle pure.
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Les enjeux clés de ce protocole sont multiples :

• �Interopérabilité commerciale : permettre à un agent d’interagir avec n’importe quel marchand compatible, sans 
intégration spécifique.

• �Sécurisation du paiement délégué : garantir que la transaction exécutée par l’agent respecte le consentement 
et la traçabilité de l’utilisateur.

• �Gouvernance et adoption : fédérer marchands, PSP et développeurs autour d’un format commun, au risque sinon 
de fragmenter l’écosystème.

• �Auditabilité et responsabilité : définir clairement les rôles et responsabilités entre l’utilisateur, l’agent, et le 
marchand en cas d’erreur ou de litige.

Cette spécialisation progressive des protocoles (AP2 pour le paiement, ACP pour le commerce, d’autres à venir 
pour la santé, l’éducation ou la conformité) traduit un glissement de l’IA agentique vers des standards métiers 
sectoriels. Elle pose une question structurante : jusqu’où faut-il verticaliser ces protocoles sans recréer de silos ? 
Le compromis se jouera entre la convergence intersectorielle, nécessaire pour la cohérence globale des agents, et 
la spécificité fonctionnelle, indispensable pour traiter efficacement chaque domaine d’activité.

Accompagnement de l’adoption
La terminologie et les patterns d’architecture sont nouveaux pour de nombreuses équipes techniques et métier. 
Le bénéfice net apparaît quand chaque protocole est traité comme une couche d’infrastructure stratégique et 
non comme une fonctionnalité accessoire d’un framework particulier. Un accompagnement du changement est 
nécessaire pour faire évoluer les pratiques côté métiers et IT.

3.9	 Perspectives et feuille de route

Convergence attendue du marché
Les principaux acteurs de l’écosystème convergent progressivement vers des standards communs pour les cartes 
d’agent, les formats d’artefacts et les modèles d’événements d’interface. Des profils d’interopérabilité devraient 
émerger dans les prochains mois pour réduire les couches d’adaptation entre implémentations.

Trajectoire d’adoption recommandée

Phase Objectif Bénéfice immédiat

Fondation Déployer MCP pour assainir l’accès aux 
outils

Intégrations stables et réduction de la 
dette technique

Collaboration Introduire A2A pour structurer les 
workflows complexes

Coordination fiable et amélioration de la 
qualité

Expérience Mettre en place AG-UI pour industrialiser 
la transparence

Accélération de l’adoption par la 
confiance utilisateur

Écosystème Ouvrir à des réseaux inter organisationnels Chaînes de valeur distribuées et actifs 
réutilisables

Enjeu stratégique
La maîtrise précoce de ces protocoles crée un avantage compétitif d’intégration et de réutilisation. Les approches 
propriétaires non standardisées accumulent une dette technique qui s’aggravera mécaniquement avec 
l’accélération du marché et la multiplication des acteurs.
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3.10	 Conclusion

Les protocoles agentiques constituent la colonne vertébrale d’une IA d’entreprise industrielle et durable.  
En combinant MCP pour l’accès aux ressources, A2A pour la collaboration entre agents et AG-UI pour l’expérience 
utilisateur, on obtient des systèmes distribués, gouvernables, explicables et prêts à évoluer avec les besoins métier.

Cette architecture modulaire permet de changer de moteur d’IA, d’outil métier ou de composition d’équipe d’agents 
sans remettre en cause les fondations, condition indispensable pour passer de l’expérimentation en laboratoire à 
la production à grande échelle.
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Par Hanane Dupouy, Guillaume Fournier 
et Philippe Henneresse

 4.1 �Huit frameworks agentiques 
pour les pro devs

4.1.1	 Introduction
Pour concevoir, orchestrer et déployer ces systèmes 
multi-agents ou ces flux de travail complexes, des 
frameworks d’agents sont devenus essentiels. Ils 
fournissent la structure nécessaire pour :
1. L’Orchestration : Gérer la séquence des étapes et la 
communication entre plusieurs agents.
2. La Gestion des Outils (Tooling) : Permettre aux 
agents d’utiliser des outils externes (calculatrice, API, 
recherche web) pour accomplir leurs tâches.
3. La Gestion de l’État et de la Mémoire : Maintenir 
l’historique et le contexte d’une exécution.

Nous allons comparer huit frameworks majeurs : 
CrewAI, LangGraph, Agent Framework, Smolagents, 
OpenAI Agent SDK, Google ADK, LlamaIndex et Claude 
Agent SDK.

Chaque framework aborde le problème de l’orchestration 
des agents avec une philosophie et une architecture 
distincte. C’est pourquoi nous mettrons en lumière 
pour chacun d’entre eux sa philosophie, ses différences 
structurelles et les types de projets auxquels il est le 
plus adapté.

4.1.2	 CrewAI
CrewAI se distingue par son accent mis sur la 
collaboration et la dynamique d’équipe. Il formalise 
le concept d’équipes virtuelles où chaque agent 
possède un rôle, des objectifs et des outils définis.
• �Philosophie : Simulation d’une équipe de travail 

humaine (la «Crew»).
• Structure :  Le Crew est composé d’Agents (Rôles 
et Personas), de Tasks (Tâches à accomplir) et 
d’un Process (Mode d’exécution : séquentiel ou 
hiérarchique). Les outils (Tools) peuvent être 
définis au niveau de l’Agent ou du Task. Les agents 
communiquent et délèguent les tâches.
• Cas d’usage : Idéal pour les flux de travail nécessitant 
l’expertise successive de plusieurs agents, comme 
la recherche (Agent Analyste), la rédaction (Agent 
Rédacteur) et la vérification (Agent Éditeur) d’un 

rapport complet.

CrewAI a également introduit une fonctionnalité qui 
s’appelle «Flows». Elle est conçue pour simplifier la 
création et la gestion de workflows d’IA. Les Flows 
permettent aux développeurs de combiner et de 
coordonner efficacement des tâches de codage et des 
Crews, offrant ainsi un cadre solide pour construire 
des automatisations d’IA sophistiquées.

CrewAI se distingue également par sa gestion du 
contexte courant de l’agent. Il prend en charge 
automatiquement ce contexte (Résumer ou Arrêter 
l’exécution) afin d’éviter de dépasser la limite de la 
fenêtre de contexte du LLM.

4.1.3	 LangGraph (basé sur LangChain)
LangGraph est une surcouche de LangChain conçue 
pour gérer la complexité des flux de travail qui ne 
sont pas purement linéaires. Son architecture est 
basée sur la théorie des graphes.
• �Philosophie : Contrôle précis du flux d’exécution et 

gestion des boucles cycliques.
• �Structure : Le flux est modélisé comme un graphe 

d’état où chaque nœud est une étape (un appel LLM, 
un outil, ou un autre agent) et les arêtes définissent 
les transitions en fonction des résultats des nœuds 
précédents.

• �Cas d’usage : Parfait pour le raisonnement complexe 
itératif, les boucles de vérification et de correction, 
ou les systèmes nécessitant de revenir à une étape 
antérieure après un échec (par exemple, un agent de 
planification qui réévalue son plan).

4.1.4	 LangChain Agents
LangChain a également développé une sous-couche 
d’agents préconstruits.

Ces agents s’appuient sur LangGraph afin d’offrir 
une exécution durable, du streaming, l’intégration 
de l’humain dans la boucle (human-in-the-loop), la 
persistance et bien plus encore. 

Il n’est pas nécessaire de maîtriser LangGraph pour 
utiliser les agents LangChain de base.

LangChain recommande d’utiliser :
• �LangChain agents si l’objectif est de créer rapidement 

des agents et des applications autonomes.
• �LangGraph, le framework bas-niveau d’orchestration 

et d’exécution d’agents, lorsque les besoins sont 
plus avancés — nécessitant une combinaison de 
workflows déterministes et agentiques, une forte 
personnalisation, ainsi qu’un contrôle précis de la 
latence.

Mise en œuvre4
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Fonctionnement de Langchain agents

L’objet create_agent() construit un environnement d’exécution d’agents basé sur un graphe à l’aide de LangGraph.

Principales différences entre LangGraph et LangChain Agents
C’est une question de contrôle et de flexibilité

La distinction majeure réside dans leur approche architecturale et le niveau de contrôle qu’ils offrent au 
développeur.

Caractéristique LangGraph Nouveaux Agents LangChain (bêta)

Architecture
Basée sur un graphe, permettant 
des cycles et des branchements 
complexes.

S’appuie sur la même architecture 
de graphe que LangGraph.

Flux de Contrôle
Explicite, où le développeur définit 
les nœuds (étapes) et les arêtes 
(transitions).

Propose des abstractions et des 
composants pré-construits pour 
simplifier la création d’agents.

Gestion de l’État Gestion d’état centralisée et robuste, 
idéale pour les processus long terme.

Hérite de la gestion d’état de 
LangGraph, mais peut la masquer 
derrière des abstractions.

Personnalisation Offre un contrôle granulaire sur 
chaque aspect du workflow de l’agent.

Fournit des agents pré-configurés 
(comme ReAct) pour un démarrage 
plus rapide, avec moins de code.

Courbe d’Apprentissage
Plus abrupte, nécessitant une 
compréhension des concepts de 
graphes.

Plus douce, en particulier pour les 
cas d’utilisation courants, grâce 
aux composants prêts à l’emploi.
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4.1.5	 Agent Framework (Microsoft)
Dans l’écosystème Microsoft, plusieurs frameworks ont vu le jour : AutoGen , Semantic Kernel, et, plus récemment, 
Agent Framework. Ce dernier, annoncé début octobre 2025 et qui remplace les deux premiers, sera donc notre 
principal point d’attention. (Une introduction à Semantic Kernel et AutoGen est disponible dans le paragraphe 
suivant.)

• Philosophie
Le nouveau Microsoft Agent Framework est un SDK open-source supportant les langages Python et .NET pour 
construire des agents IA individuels et des workflows multi-agents. Il remplace avantageusement les précédents 
frameworks du même éditeur en unifiant leurs atouts : « Semantic Kernel » pour un déploiement en entreprise 
fiable et robuste (télémétrie, sécurité, plugins) et « AutoGen » pour des interactions flexibles et sophistiquées 
(débats orchestrés et collaboration multi-agents). Ce nouveau framework open-source unifié repose également 
sur des normes ouvertes (MCP, A2A, OpenAPI) garantissant portabilité et interopérabilité entre systèmes. Bien 
évidemment, il s’intègre parfaitement à l’écosystème Azure grâce à son intégration native avec Azure AI Foundry 
Agent Service. 

• Structure
Le framework se décompose en deux catégories principales :
- �D’un côté, les agents IA individuels pilotés par un LLM capable de traiter des requêtes, d’appeler des outils (via 

MCP ou API) et de maintenir un contexte d’exécution cohérent.
- �De l’autre, les workflows (flux de travail) où l’on enchaîne plusieurs agents et fonctions selon un graphe 
d’exécution prédéfini.

Cette double approche (agent orchestration LLM-centrée et workflow orchestration déterministe) permet de 
gérer aussi bien des processus ouverts que des pipelines d’entreprise structurés. L’Agent Framework offre en 
outre une gestion d’état robuste basée sur des « threads » d’agent (héritée de Semantic Kernel) avec points de 
contrôle, checkpoints et persistance, ainsi qu’une mémoire à court et long terme (via des fournisseurs de contexte 
connectés à des bases externes).

• Cas d’usage
Ce Framework unifié cible les systèmes multi-agents complexes et industriels. Il convient aux applications 
d’entreprise nécessitant observabilité, gouvernance et scalabilité, tout en permettant la mise en œuvre rapide de 
prototypes innovants en .NET ou Python. Par exemple, on peut l’utiliser pour déployer des assistants autonomes 
bénéficiant d’une mémoire persistante et de boucles de feedback, ou pour automatiser des workflows métier 
multi-étapes (analyse de données, génération de rapports, audit) avec contrôle humain intégré.

4.1.6	 Smolagents
Smolagents de Hugging Face, tirant son nom du concept de «Smol developer» (petit développeur), incarne 
l’approche minimaliste de l’auto-construction et de la résolution de problèmes.

Contrairement aux autres frameworks, les agents dans SmolAgent écrivent leurs actions en code (par opposition 
à “des agents utilisés pour écrire du code”)
• Philosophie : Minimalisme et génération de code autonome pour atteindre un objectif.
• �Structure : Concentré sur l’efficacité. L’agent reçoit une tâche et génère le code nécessaire pour l’accomplir, avec 

un minimum de dépendances externes.
• �Cas d’usage : Développement rapide de petits scripts, résolution de problèmes de programmation simples, 

création de prototypes. C’est un framework qui privilégie la vitesse et la simplicité de l’agent unique et autonome.

4.1.7	 OpenAI Agents SDKs
L’Agents SDK est le SDK officiel d’OpenAI (Q1 2025), destiné à remplacer l’expérimental Swarm et l’Assistants API 
(qui sera dépréciée en 2026). Il fournit une base solide pour concevoir, coordonner et superviser des systèmes 
multi-agents.
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• �Philosophie : Créer des agents modulaires capables de coopérer, avec des mécanismes de handoffs (délégation 
entre agents), de guardrails (contrôles de sécurité) et de sessions (mémoire), tout en facilitant le debugging et 
le tracing des workflows.

• �Structure : Un agent dans l’Agents SDK est défini par un nom, des instructions, un modèle de langage (qui peut 
être OpenAI ou externe) et des outils auxquels il a accès. Les handoffs permettent à un agent de déléguer une 
tâche à un autre agent, ce qui facilite la construction de systèmes multi-agents coordonnés. L’utilisation du 
principe agents-as-a-tool permet au système multi-agent d’entrer dans un processus automatique multi-étapes 
afin d’atteindre un objectif donné. Les sessions assurent la gestion automatique de la mémoire, à la fois à 
court et à long terme, évitant ainsi de devoir stocker et recharger manuellement l’historique des conversations. 
Les guardrails fonctionnent en parallèle des agents pour contrôler la validité des entrées et sorties, et bloquer 
l’exécution si une règle est enfreinte. Enfin, le tracing offre une visibilité sur l’exécution des workflows, avec la 
possibilité d’intégrer des outils externes pour le suivi et le débogage.

• �Cas d’usage : Avec sa simplicité d’usage, l’Agents SDK est particulièrement adapté pour créer des systèmes où 
plusieurs agents doivent coopérer simplement, chacun avec un rôle spécifique. Il permet également de renforcer 
la sécurité des applications grâce aux guardrails qui surveillent les entrées et sorties sensibles. Les sessions 
rendent possible la mise en place d’assistants capables de maintenir une continuité dans leurs interactions avec 
l’utilisateur, en se souvenant du contexte passé, comme des chatbots avancés ou assistants d’aide à la clientèle.

Les éléments essentiels des Agents SDK d’OpenAI

4.1.8	 Google ADK (Agent Development Kit)

L’ADK est un framework modulaire et adaptable conçu pour créer et déployer des agents IA. Il s’intègre naturellement 
à l’écosystème Google et aux modèles Gemini, tout en restant compatible avec d’autres LLM et outils open source.

• �Philosophie : Offrir une boîte à outils flexible qui permet de commencer avec des agents simples, puis d’évoluer 
vers des architectures multi-agents complexes. L’accent est mis à la fois sur la puissance des LLM (raisonnement, 
planification, décisions, interactions avec des outils) et sur la prédictibilité via des workflows déterministes 
(séquentiel, parallèle, boucle).

• Structure : Tous les agents de l’ADK héritent de la classe de base BaseAgent, qui peut être spécialisée en trois 
formes : les LlmAgents, pilotés par un modèle de langage pour raisonner, planifier, utiliser des outils et router des 
tâches ; les Workflow Agents (SequentialAgent, ParallelAgent, LoopAgent), qui orchestrent l’exécution selon des 
schémas déterministes afin d’assurer des processus prévisibles ; et enfin les CustomAgents, qui intègrent une 
logique spécifique ou la combinaison d’autres agents (Sequential, Parallel, Loop). L’ADK permet aussi la création 
de systèmes multi-agents hiérarchiques (MAS), où un agent racine délègue des tâches à des sous-agents, avec 
mémoire partagée, état modifiable et mécanismes de communication. 

• Cas d’usage : L’ADK est adapté pour construire des pipelines complexes, assez facilement, comme un workflow 
séquentiel de génération de code (writer → reviewer → refactorer), des agents financiers fonctionnant en parallèle 
(collecte de news, analyse technique, analyse fondamentale), des boucles itératives avec critique et réécriture 
(writer ↔ critic) pour améliorer la qualité des réponses.
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Trois approches pour créer des agents fonctionnels à partir de BaseAgent 

4.1.9	 LlamaIndex

LlamaIndex a été initialement conçu pour faire du RAG (Génération augmentée par récupération - Retrieval 
Augmentation Generation). Ce framework est spécialisé dans la connexion des LLM aux données privées, 
optimisant l’indexation, le routage et la récupération des documents . LlamaIndex est la meilleure solution lorsque 
la récupération rapide et précise de documents (bases de connaissances d’entreprise, recherche juridique) est 
l’objectif principal. Il a ensuite évolué (comme plusieurs frameworks) pour créer des systèmes agentiques. Il 
fournit une architecture flexible pour construire des agents autonomes, des workflows complexes, et des 
systèmes multi-agents, tout en intégrant des capacités avancées de mémoire, de traçabilité et d’interopérabilité 
avec d’autres outils.

• �Philosophie : LlamaIndex adopte une approche centrée sur la gestion du flux d’exécution et la mémoire 
contextuelle, permettant de relier des modèles de langage, des outils et des événements dans un cadre cohérent. 
Son objectif est de donner aux développeurs la possibilité de découper les applications GenAI en étapes 
maîtrisables, où chaque agent agit comme un raisonneur séquentiel doté de mémoire et capable d’utiliser ou de 
déléguer des outils. 

• Structure :

LlamaIndex repose sur 2 axes :
1- Workflow est une méthode de contrôle du flux d’exécution d’une application, basée sur des étapes et déclenchée 
par des événements.

Il peut être utilisé pour des systèmes de RAG ou des agents. Il est conçu pour offrir aux développeurs un moyen de 
gérer des applications GenAI complexes, en les divisant en parties plus petites et plus faciles à maîtriser.

2- FunctionAgent et AgentWorkflow 

Le premier est un agent piloté par un LLM qui exécute une série d’étapes pour accomplir une tâche, en choisissant 
parmi différents outils (fonctions, APIs, autres agents) et en bouclant jusqu’à atteindre le résultat attendu.

Le deuxième sert à orchestrer un ou plusieurs de ces agents dans un cadre événementiel.

LlamaIndex sépare nettement le Context, qui contient l’état d’exécution du workflow (variables, entrées, sorties, 
métadonnées), de la Memory, dédiée à l’historique conversationnel et à la mémoire à long terme. Cette dernière 
combine une mémoire à court terme pour le contexte immédiat et une mémoire à long terme stockée de façon 
persistante (SQLite ou base vectorielle), avec trois formes principales : Static Memory, Fact Extraction Memory 
et Vector Memory. Cette architecture assure la continuité du raisonnement et la cohérence des échanges sur le 
long terme.
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Dans LlamaIndex, les agents peuvent également remettre la main à l’utilisateur pour feedback (Human-in-
the-Loop) ou agir comme des outils pour d’autres agents (Agents-as-Tools), facilitant la création de systèmes 
collaboratifs hiérarchiques.

• Cas d’usage : LlamaIndex est particulièrement adapté pour :

- �Créer des systèmes multi-agents combinant des rôles spécialisés (ex. : researcher, writer, reviewer) orchestrés 
par un AgentWorkflow.

- �Développer des assistants autonomes à long contexte, capables de raisonner sur plusieurs sessions grâce à la 
gestion fine de la mémoire.

- �Mettre en place des workflows de décision et d’analyse dans la finance, le code ou la recherche, tout en assurant 
une supervision humaine intégrée.

4.1.10	Claude Agent SDK

Le Claude Agent SDK (anciennement “Claude Code SDK”), développé par Anthropic, met à disposition l’infrastructure 
qui alimente Claude Code, pour permettre aux développeurs de construire des agents capables de raisonner, d’agir 
et d’appeler des outils complexes avec robustesse.

• Philosophie : offrir aux utilisateurs la même infrastructure interne que celle utilisée par Claude Code, c’est-à-dire 
un socle complet pour gérer le contexte, les permissions, l’exécution d’outils et la sécurité, afin que les agents 
puissent s’intégrer comme de véritables composants autonomes dans leurs applications.

• Structure :
Claude Agent SDK repose sur une architecture modulaire pensée pour construire des agents robustes et sécurisés 
dont les composants clés sont :

- �Gestion du contexte : le SDK compresse et organise automatiquement le contexte pour ne pas dépasser la limite 
de la fenêtre du modèle.

- Outils intégrés : lecture/écriture de fichiers, exécution de code, requêtes web et extensions via le protocole MCP.

- Sécurité et permissions : contrôle précis des outils autorisés et des actions que l’agent peut effectuer.

- �Robustesse en production : gestion d’erreurs, sessions persistantes, supervision, cache de prompts et intégration 
fluide avec Claude.

• Modes d’utilisation
En mode “headless” pour des scripts automatisés (CLI).
En TypeScript pour les applications web ou Python dans les usages backend et data science.

• Cas d’usage

- �Agents métiers / “business” : Assistants juridiques, agents financiers, agents de support client, génération de 
contenu pour le marketing, etc.  

- �Agents techniques / de développement : SRE qui diagnostique et corrige des incidents, bots de revue de code, 
assistants “on-call”, etc.
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4.1.11	Tableau récapitulatif : comparaison et adaptation aux sujets

Le choix du framework dépend directement de la nature de la tâche à automatiser. Le tableau ci-dessous résume 
les différences clés et les environnements auxquels chaque framework est le plus adapté.

Axe 1 : Philosophie d’orchestration, complexité de la Tâche, gestion de l’état (mémoire)

Framework Philosophie d’orchestration Complexité de la tâche Gestion de l’état 
(mémoire)

CrewAI

Collaboration d’équipe, rôles Complexe, Requiert 
expertise multiple

Séquentielle, définie 
par les tâches. Gestion 
automatique du contexte 
possible pour respecter 
la limite de la fenêtre du 
contexte du LLM.

LangGraph Graphe d’état, contrôle de flux Très Complexe, Nécessite 
des boucles

Explicite (via le graphe 
d’état)

Smolagents Auto-construction de code Simple, Focalisée sur la 
génération

Minime

OpenAI Agents SDK

Handoffs fluides entre agents 
et outils

Simple, pensée pour 
l’orchestration pratique et 
modulaire

Mémoire implicite par 
session - conserver le 
contexte au sein d’une 
même session d’agent -, 
sans persistance native ; 
extension possible via 
stockage externe.

Google ADK

Architecture modulaire, 
hiérarchie parent–sous-agents, 
orchestration via agents 
séquentiels, parallèles ou en 
boucle

Adapté aux tâches 
complexes et hybrides, 
combinant LLM et 
workflows déterministes

Partage d’un état global 
entre agents, avec 
contexte transmis et 
mémoire modifiable 
(sessions + state)

LlamaIndex

Orchestration événementielle, 
centrée sur les workflows et la 
gestion du contexte.

Simple à très complexe 
selon le workflow ; 
adaptée aux tâches 
nécessitant traçabilité, 
mémoire et logique 
séquentielle.

Gestion explicite de la 
mémoire : court terme et 
long terme (via Context 
et MemoryBlocks) avec 
stockage persistant et 
récupération vectorielle.

Agent Framework 
(Microsoft)

Exécution structurée sous forme 
de workflow typé et vérifiable.
Graphe reliant agents et 
fonctions.
Routage conditionnel et exécution 
parallèle ou séquentielles.
Intégration des mécanismes 
avancés : Checkpointing, 
interruptions, human-in-the-loop.
Systèmes hybrides mêlant agents 
+ workflows.

De la tâche unitaire 
spécialisée aux workflows 
multi-agents complexes. 
Convient aussi bien 
aux processus métier 
structurés qu’aux tâches 
exploratoires nécessitant 
débats et itérations.

État géré via des 
threads d’agent avec 
checkpoints et reprise. 
Mémoire contextuelle 
modulable (court/long 
terme), stockée de façon 
persistante (ex. vectoriel).
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Axe 2 : Environnement préféré, force majeure, faiblesse majeure

Framework Environnement Préféré Force Majeure Faiblesse Majeure

CrewAI Recherche et Reporting Rôles et interaction naturelle 
entre les agents

Rigidité dans les cycles de 
révision complexes

LangGraph
Flux de travail de décision 
et de révision

Flexibilité et boucles de 
raisonnement

Courbe d’apprentissage 
liée à la modélisation du 
graphe

Smolagents Prototypage rapide, 
tâches de dev

Efficacité et simplicité du code 
généré

Limitation aux tâches 
autonomes et simples

OpenAI Agents SDK

Automatisation de 
workflows, assistants 
conversationnels et 
reporting

Simplicité d’utilisation, et de 
handoffs entre agents avec 
outils intégrés (Retrieval, Code 
Interpreter, web search)

Moins adapté aux 
workflows complexes 
nécessitant des boucles 
avancées, multi-étapes ou 
du raisonnement profond

Google ADK

Applications multi-agents 
avancées, peuvent être 
intégrées à l’écosystème 
Google, aux modèles 
Gemini et d’autres LLM,

Flexibilité et richesse des 
orchestrations (séquentiel, 
parallèle, boucle), et de 
combinaison entre différents 
niveaux d’agents.

Mise en œuvre 
nécessitant une 
configuration précise et 
une bonne maîtrise des 
hiérarchies multi-agents

LlamaIndex

Applications GenAI 
nécessitant suivi d’état, 
traçabilité et reprise de 
contexte : RAG, analyse 
de documents, assistants 
persistants.

Contrôle fin du flux d’exécution 
et de la mémoire, adaptabilité 
via workflows et observabilité 
native (LlamaTrace).

Configuration complexe 
de la mémoire et 
workflows plus 
techniques à mettre en 
œuvre pour les débutants.

Agent Framework 
(Microsoft)

Déploiements d’entreprise 
ou prototypage .NET/
Python robuste. 
Bonne intégration aux 
écosystèmes Microsoft 
(Azure Foundry , MS 
Graph, Fabric…) via des 
connecteurs.

Combinaison unique des 
anciens Frameworks Microsoft 
AutoGen et Semantic Kernel : 
orchestration avancée (débats 
orchestrés, workflows mutli-
agents) + robustesse entreprise 
(observabilité native, sécurité, 
conformité). Standards ouverts 
(MCP/A2A) et support multi-
LLM.

Framework récent, 
peu de retours 
industriels, complexité 
potentiellement élevée 
pour les tâches simples, 
et coût en tokens encore 
non documenté.

NB : Claude Agent SDK n’est pas inclus dans le tableau ci-haut car très récemment annoncé. LangChain Agent est également 
non-inclus car trop récent au moment où nous écrivons ce livre blanc.

4.1.12	Positionnement et domaines d’application

Quel framework pour quel domaine d’application ?
• Simulation et production de contenu (recherche, analyse, rédaction) : CrewAI
Sa modélisation claire des rôles humains le rend intuitif pour les tâches de bureau.
• Systèmes de raisonnement avancés et workflows itératifs : LangGraph
Si le processus nécessite une auto-correction, une planification dynamique ou des retours en arrière (boucles), 
l’architecture en graphe d’état offre la flexibilité et le contrôle nécessaires.
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• Systèmes multi-agents unifiés et orientés entreprise : Microsoft Agent Framework
Même si nous n’avons pas encore suffisamment de recul, sa combinaison de la puissance de l’orchestration LLM 
(héritée d’AutoGen) et de la rigueur ainsi que de la persistance de Semantic Kernel en fait une solution complète, 
adaptée aux environnements industriels, gouvernés et scalables. Sa compatibilité avec les standards ouverts 
(MCP, A2A, OpenAPI) et son intégration native à Azure AI Foundry en font également un choix privilégié pour 
déployer des agents robustes, interopérables et observables au sein d’écosystèmes d’entreprise complexes.

• Prototypage et tâches de développement simples : Smolagents
Ce framework prouve que l’efficacité et la simplicité peuvent être des atouts majeurs, en s’appuyant sur l’autonomie 
du LLM pour générer des solutions complètes.

• Automatisation de workflows conversationnels et orchestration simple : OpenAI Agents SDK
Grâce aux sessions et aux handoffs fluides, il permet de créer rapidement des assistants ou des systèmes multi-
agents légers, adaptés aux cas pratiques comme le reporting, la recherche ou les applications orientées dialogue.

• Architectures multi-Agents complexes et hybrides : Google ADK
Sa combinaison d’agents LLM, déterministes (séquentiels, parallèles, boucles) et personnalisés permet de bâtir 
des systèmes hiérarchiques puissants, adaptés aux environnements exigeants et structurés.

• Orchestration événementielle et gestion de la mémoire à long terme : LlamaIndex
Sa structure fondée sur les workflows et la mémoire contextuelle offre un contrôle précis du raisonnement des 
agents, rendant possible la création d’applications GenAI traçables, persistantes et adaptatives.

4.1.13	Mesurer le coût d’un framework multi-agents

Pour quantifier le coût de chaque framework lors de la création de systèmes agentiques, plusieurs éléments 
mesurables peuvent être pris en compte, la plupart étant directement ou indirectement liés à l’usage des tokens 
et à la complexité du système.

Récapitulons les principaux facteurs de coûts.

• La consommation de tokens par interaction
Chaque message, étape de raisonnement ou appel d’outil consomme des tokens en entrée et en sortie. Les 
conversations multi-agents amplifient cet effet.

• La profondeur du raisonnement ou le nombre d’itérations
Les frameworks utilisant des boucles de réflexion, des débats ou de la planification (ex. : AutoGen, LangGraph) 
effectuent plusieurs appels au LLM, augmentant le total de tokens consommés.

• Les modèles de prompts internes
Certains frameworks s’appuient sur des modèles de prompts prédéfinis et très détaillés pour orienter le 
comportement des agents à chaque étape (comme LlamaIndex, LangGraph). Ces prompts structurent la manière 
dont le LLM raisonne, planifie et interagit avec les outils. Cette approche permet d’assurer un raisonnement plus 
cohérent et des résultats plus prévisibles, tout en simplifiant la configuration pour le développeur. Toutefois, elle 
peut également augmenter la consommation de tokens, introduire une complexité cachée et rendre le système 
moins transparent ou moins personnalisable pour les utilisateurs avancés.

• La surcharge d’orchestration des workflows
Les frameworks reposant sur une orchestration événementielle ou graphique (comme LlamaIndex ou LangGraph) 
peuvent introduire des requêtes supplémentaires pour la coordination ou la mise à jour de l’état.

• La gestion de la mémoire
Le maintien d’une mémoire à long terme ou la récupération de contexte (recherches vectorielles, contexte 
sérialisé...) engendre des coûts additionnels en tokens et en calcul. Certains frameworks comme LlamaIndex 
ou CrewAI ont introduit une gestion dynamique et personnalisable de la mémoire. Celle-ci permet de réduire 
le contexte actif de l’agent soit en stockant les données à l’extérieur pour une réutilisation ultérieure, soit en 
compressant les informations avant de les réinjecter dans l’étape suivante, soit en conservant uniquement les n 
derniers messages pertinents.
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• Les appels d’outils et d’API
Les appels de fonctions externes ou les requêtes de données (RAG, APIs) peuvent augmenter le coût de manière 
indirecte via des invocations supplémentaires du modèle.

• Le choix du modèle
L’utilisation de modèles plus grands ou plus performants (ex. : GPT-4 vs GPT-4o-mini) impacte fortement le coût 
par token et la latence. Parmi ces modèles, certains se révèlent également plus verbeux, générant davantage de 
tokens pour une même tâche. Le choix du modèle doit donc être effectué avec soin en fonction du besoin réel. Par 
ailleurs, l’usage de SLM (Small Language Models) peut s’avérer pertinent pour réduire les coûts dans certaines 
étapes d’un système multi-agents, notamment celles qui ne requièrent pas une forte capacité de raisonnement.

• Le parallélisme et l’exécution concurrente
Les workflows multi-agents ou multi-threads peuvent multiplier la consommation de tokens lorsque chaque 
agent interroge le modèle de manière indépendante.
En résumé, le coût total peut être approximé comme la somme des tokens consommés par l’ensemble des agents, 
boucles de raisonnement et opérations de mémoire, ajustée selon la tarification du modèle. D’où l’importance 
d’une gestion rigoureuse des tokens et d’une optimisation des interactions lors de la mise en place d’un système 
agentique et le choix d’un framework.

4.1.14	Références

• CrewAI: https://docs.crewai.com/en/concepts/agents

• LangChain: https://docs.langchain.com/oss/python/langchain/agents

• LangGraph: https://docs.langchain.com/oss/python/langgraph/graph-api

• �Agent Framework (Microsoft): https://learn.microsoft.com/en-us/agent-framework/ 
overview/agent-framework-overview

• Smolagents: https://huggingface.co/docs/smolagents/index

• OpenAI Agents SDK: https://openai.github.io/openai-agents-python/

• Google ADK: https://google.github.io/adk-docs/agents/

• LlamaIndex:

https://developers.llamaindex.ai/python/framework/use_cases/agents/

https://developers.llamaindex.ai/python/workflows/

• Claude Agent SDK: https://www.anthropic.com/engineering/building-agents-with-the-claude-agent-sdk

https://docs.crewai.com/en/concepts/agents
https://docs.langchain.com/oss/python/langchain/agents
https://docs.langchain.com/oss/python/langgraph/graph-api
https://learn.microsoft.com/en-us/agent-framework/overview/agent-framework-overview

https://learn.microsoft.com/en-us/agent-framework/overview/agent-framework-overview

https://huggingface.co/docs/smolagents/index
https://openai.github.io/openai-agents-python/
https://google.github.io/adk-docs/agents/
https://developers.llamaindex.ai/python/framework/use_cases/agents/
https://developers.llamaindex.ai/python/workflows/
https://www.anthropic.com/engineering/building-agents-with-the-claude-agent-sdk
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4.2	 Démocratiser l’agentique avec le Low code / No Code
Par François Déliac.

4.2.1	 Introduction : du RPA à l’agentique

Une solution alternative aux frameworks précédents dont la mise en œuvre est réservée aux pro devs est le Low 
Code / No Code.

Apparu sur le devant de la scène en 2020 suite aux contraintes liées à la crise sanitaire, le Low Code / No Code 
(LCNC) s’est développé pour, d’une part, accélérer le développement côté IT et d’autre part, permettre aux métiers 
de créer leurs propres applications.

Nommé «Citizen development», ce dernier usage s’avère prometteur au sein de nombreuses organisations ; l’IMA 
lui a consacré plusieurs livres blancs et a créé en 2024 un «Observatoire du Citizen development» pour mieux 
suivre la tendance au sein de ses adhérents.

En complément des frameworks proposés précédemment qui sont 
utilisés par les pro devs, le LCNC s’annonce comme un moyen 
efficace de mettre l’agentique à la portée des métiers dans des 
contextes simples.

L’automatisation des tâches fastidieuses n’est pas récente. En 
effet, elle s’est d’abord développée dans les années 2000 avec les 
macros bureautiques et les scripts métiers, avant de connaître une 
accélération avec la RPA (Robotic Process Automation) à partir de 
2015. Ces outils permettaient déjà d’exécuter automatiquement 
des tâches répétitives comme la saisie de données ou la génération 
de rapports.

L’agentique s’inscrit dans cette continuité : elle étend la logique d’automatisation en y ajoutant la capacité 
de raisonnement et d’adaptation. Là où la RPA obéissait à des règles figées, les agents IA peuvent désormais 
comprendre un objectif, planifier les étapes nécessaires et agir de manière autonome.

Aujourd’hui, il est logique que les métiers tendent  à s’emparer de l’agentique pour gagner en efficacité opérationnelle, 
et les éditeurs l’ont bien compris : non seulement les outils historiques d’automatisation comme UIPath, Make ou 
Zapier intègrent désormais l’IA pour se offrir de nouvelles possibilités, mais de nouvelles solutions d’agentique 
Low Code ou No Code «AI native» apparaissent chaque mois dans un marché en pleine ébullition, aboutissant à 
une offre pléthorique et assez difficile à suivre.

Nous allons tenter un récapitulatif de cette offre à mi-octobre 2025.

.
4.2.2	 Microsoft Copilot Studio : le rouleau compresseur

En mars 2025, Microsoft a dévoilé Copilot Studio qui se présente comme un atelier graphique Low Code pour 
construire des agents conversationnels. Accessible en web ou directement intégré à Microsoft Teams, cet outil 
permet à un utilisateur métier de créer un Copilot personnalisé, capable aussi bien de dialoguer en langage naturel 
que d’exécuter des actions connectées aux applications de l’entreprise.

Concrètement, un agent Copilot Studio est un assistant virtuel que l’on peut spécialiser pour différentes tâches : 
support client, aide à la vente, FAQ interne, etc. L’agent dispose d’un modèle de langage entraîné (basé sur Azure 
OpenAI) pour comprendre les questions et y répondre de manière naturelle. On peut enrichir ses capacités en 
l’adossant à des sources de connaissance métier (base documentaire, FAQ, base clients…) et surtout en l’équipant 
d’actions automatiques via les agent flows.

Ces agent flows sont des workflows que l’on construit visuellement ou même par simple description textuelle. Ils 
peuvent se déclencher depuis l’agent lui-même (par exemple, après une demande utilisateur, l’agent lance un flow 
qui effectue une action back-office) ou fonctionner de manière autonome sur déclencheur (horaire, événementiel, 
etc.).
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Exemple : un agent Copilot surveillant une boîte mail support pourrait, grâce à un flow, détecter un email client, 
analyser son contenu via l’IA, puis lancer une séquence d’actions (enregistrer un ticket dans un CRM, répondre au 
client, notifier un technicien) sans intervention humaine.

Comme à son habitude, le rouleau compresseur Microsoft mise sur l’adoption massive au sein des organisations 
déjà abonnées à Microsoft 365 pour imposer sa solution.

4.2.3	 OpenAI AgentKit : ChatGPT s’y met aussi

Lancé le 6 octobre 2025, AgentKit marque une nouvelle étape pour OpenAI. Il combine un SDK de développement 
et un AgentBuilder visuel, offrant la possibilité de concevoir et superviser des agents sans compétence en 
programmation. Ces agents s’appuient sur GPT-5 et sur le protocole MCP, garantissant une interopérabilité 
entre différents systèmes. Les utilisateurs peuvent définir les objectifs de leurs agents, configurer leurs outils 
et surveiller leur comportement depuis ChatGPT Enterprise. AgentKit n’est pas un outil 100% No Code, mais il 
abaisse considérablement la barrière technique et ouvre la voie à une collaboration fluide entre développeurs et 
métiers.

La suite comprend trois modules principaux :

1. �Agent Builder, un éditeur visuel en drag and drop permettant de concevoir des workflows agentiques à partir 
de nœuds (agents, outils externes, conditions). Il intègre des fonctions de test en temps réel, de guardrails et 
de connecteurs MCP.

2. �Connector Registry, qui centralise la gestion des connecteurs et des données (Dropbox, Google Drive, 
SharePoint, Teams, etc.) et permet leur configuration via API.

3. �ChatKit, un module de déploiement d’interfaces de chat pour agents, gérant le streaming des réponses, les fils 
de discussion et la personnalisation visuelle des échanges.

AgentKit inclut aussi Evals, une plateforme de benchmarking et de reinforcement fine-tuning (RFT), pour tester, 
évaluer et améliorer les performances des agents. Le RFT permet d’ajuster le comportement des modèles GPT-5 
ou o4-mini selon les besoins métier, en optimisant leurs décisions et l’usage des outils.

ChatKit et Evals sont déjà accessibles en version finale, tandis qu’Agent Builder et Connector Registry restent en 
bêta. OpenAI ne facture qu’à l’usage des API.

4.2.4	 Google Gemini Enterprise : l’agentique de Workspace

Trois jours plus tard, le 9 octobre 2025, Google dévoilait sa plateforme Gemini Enterprise avec la promesse 
d’intégrer lui aussi des agents dans les workflows métiers sans code, en s’appuyant sur les puissants modèles 
Gemini (2.5 Pro, Flash) disposant de capacités multimodales (image, son, vidéo).

La suite comprend des modèles, un workbench (interface de travail), des agents préconfigurés (“task force”), des 
connecteurs, et un module de gouvernance pour auditer et sécuriser les actions des agents. 

L’Agent Designer, interface visuelle inspirée d’AppSheet, permet de concevoir ou modifier des agents via glisser-
déposer ou langage naturel, et d’orchestrer plusieurs agents entre eux.  

Gemini Enterprise offre des agents préconfigurés pour des cas métiers courants, tout en limitant l’accès aux 
données à ce que chaque utilisateur est autorisé à voir.  Les agents peuvent accéder non seulement aux outils 
Google Workspace, mais aussi à des applications comme Salesforce, SAP, Jira ou Microsoft 365, grâce à des 
connecteurs natifs.  

Google a mis en avant un cas client : Virgin Voyages, qui aurait créé plus de 50 agents, réduisant de 75 % le délai 
de mise en œuvre et augmentant les taux d’ouverture d’emails de 32 %.
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4.2.5	 n8n : l’alternative souveraine et ouverte

Lancée en 2019 à Berlin, n8n (pour nodemation) a choisi un modèle fair-code : le code source est ouvert, modifiable 
et auto-hébergeable, mais l’usage commercial est encadré. L’objectif est clair : offrir aux équipes techniques un 
outil combinant la souplesse du code et la simplicité du no code. Comparable à Zapier ou Make, n8n permet de 
créer des workflows visuels tout en autorisant l’injection de code JavaScript ou Python pour dépasser les limites 
des plateformes SaaS classiques.

L’intégration de LangChain lui a permis de devenir AI-native : les utilisateurs peuvent construire des agents IA 
capables de mémoriser un contexte, d’interroger des modèles de langage (OpenAI, Ollama…) et d’agir sur des 
systèmes tiers.

Auto-hébergeable, n8n séduit les entreprises soucieuses de souveraineté et de confidentialité. Les agents peuvent 
tourner en local, avec des LLM open source, sans envoi de données vers le cloud. Ce positionnement répond à la 
montée des exigences de sovereign AI en Europe.

Bien qu’encore marginal sur le plan commercial, n8n attire une forte communauté de développeurs et plusieurs 
DSI qui y voient une alternative ouverte à Zapier ou Make, conciliant puissance, auditabilité et indépendance 
technologique grâce à l’open source.

Relativement accessible pour un particulier, sa mise en œuvre dans un contexte professionnel est remise en cause 
par plusieurs adhérents de l’IMA. 

4.2.6	 UiPath : quand le leader du RPA se met à l’agentique

Leader historique de la RPA (Remote Process Automation) depuis 2019 (d’après le Gartner Magic Quadrant), 
UiPath se positionne comme un outil d’orchestration des humains, robots et agents, plaçant la gouvernance et la 
coordination au cœur de son approche.

Leur vision s’appuie sur le langage graphique standardisé ISO/OMG BPMN (Business Process Model and 
Notation) pour modéliser les processus métiers et piloter l’interaction entre différents types d’acteurs (humains 
ou automatisés), tout en offrant une intégration souple avec des agents tiers grâce au concept “Bring Your Own 
Agent”.

Cette stratégie vise à créer des chaînes d’agents hybrides, où chaque composant — qu’il s’agisse d’un collaborateur, 
d’un robot RPA ou d’un agent intelligent — est orchestré de manière cohérente, afin d’optimiser non seulement 
l’exécution de tâches isolées mais aussi l’ensemble des parcours métier complexes.

4.2.7	 Zapier : de l’automatisation basique à l’agentique

Longtemps centrée sur de simples enchaînements d’actions, Zapier a intégré l’IA générative dès 2023 en 
ajoutant des fonctions GPT-3 et GPT-4, puis en lançant Zapier Natural Language Actions, permettant de créer des 
automatisations par commande en langage naturel. En 2024, la société franchit une étape majeure avec Zapier 
Agents, un module qui permet de concevoir en quelques minutes des agents conversationnels capables d’agir sur 
plus de 7000 applications sans écrire une ligne de code.

Ces agents, connectés à un LLM (basé sur OpenAI), peuvent non seulement répondre à des questions mais aussi 
exécuter des tâches concrètes : créer des leads, envoyer des mails, planifier des réunions ou mettre à jour des 
fichiers. Ils transforment Zapier en une véritable plateforme No Code agentique grand public, où un agent peut 
dialoguer, raisonner et agir de manière autonome.

Encore en bêta, Zapier Agents reste moins flexible que Make pour les scénarios complexes, mais son accessibilité 
et son vaste écosystème en font un outil de référence pour les PME.
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4.2.8	 Tableau récapitulatif des principales solutions LCNC agentiques (Nov. 2025)

Solution Éditeur Type Niveau 
d’autonomie Intégration IA Spécificité clé

Copilot Studio Microsoft No Code Élevé Azure OpenAI, 
MCP

Agents métiers 
interconnectés 
et gouvernance 
intégrée

AgentKit OpenAI Hybride Élevé GPT-5, MCP

Agents 
modulaires 
configurables 
sans code

Gemini 
Enterprise Google No Code Élevé Gemini 2.0

Agents intégrés 
nativement à 
Workspace

UiPath UiPath Inc. Low Code Élevé AI Fabric, GenAI 
Connectors

Orchestration 
de robots 
et d’agents 
collaboratifs

Zapier Agents Zapier Inc. No Code Moyen GPT-4, AI Actions

Large 
écosystème 
d’intégrations 
SaaS

N8n n8n GmbH Low Code / Open 
Source Moyen+ LangChain, 

Ollama
Souveraineté et 
flexibilité totale

4.2.9	 Conclusion

Cette liste n’est pas exhaustive et de nombreux autres éditeurs proposent des solutions permettant de créer ses 
propres agents en Low Code / No Code.

La convergence des tendances LCNC et agentique marque le début d’une nouvelle ère pour l’automatisation. 
De nombreuses organisations vont passer rapidement de l’automatisation de tâches répétitives via des robots 
RPA ou des “zaps” simples, à la possibilité de déléguer des processus entiers à des agents virtuels intelligents 
capables de s’adapter et d’apprendre.

Cette évolution se traduit par l’arrivée d’outils hybrides – mi-plateformes d’automatisation, mi-IA conversationnelles 
– au service des utilisateurs métiers. Microsoft Copilot Studio illustre bien cette tendance en offrant un cockpit 
unifié pour créer des agents sur mesure exploitant toutes les ressources de l’entreprise. UiPath, Zapier, Make, 
n8n et consorts empruntent chacun leur voie : intégration profonde au poste de travail, simplicité démocratique, 
puissance visuelle, ouverture et self-hosting…

Tous poursuivent un objectif commun : mettre l’IA proactive au cœur des processus, sans exiger de savoir coder.
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4.3	 Évaluation des agents IA et des systèmes agentiques
Par Yulia Koloskova, Paul Wassermann, Ludovic Gibert et Mohammed Tabiza.

4.3.1	 Introduction

L’évaluation d’un système d’IA constitue une étape indispensable pour garantir son fonctionnement correct et une 
réponse adéquate aux besoins métiers. Elle assure également la conformité au cadre réglementaire.

L’émergence de l’architecture agentique rend cette tâche encore plus structurante lors des phases du BUILD 
et du RUN d’une solution, mais également plus complexe. L’arrivée de l’IA générative a déjà bouleversé le 
processus d’évaluation. Alors que l’IA classique produit une seule réponse correcte, l’IA générative ne propose 
pas de solution unique, mais une variété de réponses acceptables, dont l’écart entre la sortie du modèle et la 
base de vérité ne représente pas forcément une erreur. Par conséquent, nous ne pouvons plus nous contenter 
d’une évaluation basée sur la comparaison de la sortie du modèle avec une base de vérité selon des méthodes 
bien maîtrisées et itératives. Il est donc nécessaire de compléter les approches quantitatives classiques par des 
méthodes permettant d’évaluer à la fois le contenu et la forme des réponses de façon qualitative. 

Les flux de travail agentiques requièrent toujours cette évaluation qualitative dans la mesure où ils emploient 
un LLM en tant qu’orchestrateur ou pour une tâche concrète. Mais ils y ajoutent le besoin de cadres d’analyse 
plus avancés, capables d’examiner non seulement la qualité de la réponse, mais également la manière dont elle 
a été produite. L’évaluation de ces flux de travail combine les méthodes quantitatives et qualitatives et s’effectue 
à plusieurs niveaux de granularité : le raisonnement multi-étapes, les trajectoires d’interaction, ainsi que les 
capacités spécifiques des agents, telles que l’utilisation d’outils. 

La première section décrit les trois méthodes principales d’évaluation en mettant en lumière leurs avantages 
et limites. La section suivante se concentre sur les composants de l’architecture agentique à évaluer. Enfin, la 
dernière partie décline les techniques concrètes pour vérifier le fonctionnement de chaque composant, notamment 
l’évaluation de bout-en-bout.

4.3.2	 Les trois approches complémentaires d’évaluation

1. L’évaluation automatique
Au travers de deux exemples simples, illustrons l’utilisation de métriques dites “automatiques” comme le rappel 
et la précision pour l’évaluation d’agents basés sur les LLM.

Exemple 1 : évaluer la pertinence et la validité des requêtes SQL générées par un agent IA

Étant donné un agent responsable de générer une requête SQL, on cherche à évaluer la pertinence des requêtes 
SQL prédites. Pour ce faire, on se munit d’un jeu de données annotées, qui compile un ensemble de couples 
(requête en langage naturel, tables et champs attendus dans la requête SQL). Un exemple d’un tel couple pourrait 
être : («Combien y a-t-il d’employés dans l’entreprise X ?», [«employe», «entreprise»]).

Pour chaque couple annoté, on peut alors calculer le rappel pour la prédiction associée en vérifiant que les 
champs et tables attendus apparaissent effectivement dans la requête générée. Dans la suite de notre exemple, si 
la prédiction est “SELECT COUNT (DISTINCT id) FROM employe”, le rappel serait de 50% puisqu’un seul des deux 
attendus est présent dans la requête générée. Cette méthode a l’avantage d’être simple à mettre en œuvre et de 
détecter assurément les requêtes ne retournant pas toutes les infos demandées. En revanche, un rappel de 100% 
ne signifie pas que l‘agent génère systématiquement les bonnes requêtes.

Pour vérifier la validité et la cohérence des requêtes SQL générées, on peut mettre en place d’autres moyens 
de vérification spécifiques : on peut par exemple exécuter les requêtes SQL dans un environnement “sandbox” 
sécurisé pour vérifier d’une part que la requête est syntaxiquement licite, et d’autre part pour vérifier que le résultat 
de celle-ci correspond à l’attendu (ce qui nécessite des annotations supplémentaires).
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Exemple 2 : évaluation d’un agent d’extraction d’indicateurs RSE à partir de documents

On implémente un agent pour de l’extraction d’informations dans des documents. Plus précisément, on souhaite 
extraire des indicateurs RSE. Encore une fois, afin de mener une évaluation automatique, il nous faut tout d’abord 
construire un jeu de données annotées. Les couples annotés sont de la forme (document, indicateurs). Par exemple :

(“L’entreprise X a émis 1 kgCO2eq en 2025 et consommé 10 litres d’eau”, [“1 kgCO2eq”, “10 litres”])

On peut aisément calculer un rappel et une précision pour les prédictions, ce qui peut offrir un premier niveau de 
mesure de la performance de l’agent. Cette méthode s’avère cependant trop restrictive car peu robuste en cas de 
reformulation. Ainsi, pour notre exemple, la prédiction [“1000 gCO2eq”, “10 litres”] aurait un rappel et une précision 
associés de 50%, bien que la réponse soit factuellement correcte.

En résumé, ces métriques automatiques présentent divers avantages, par exemple : elles fournissent des points 
de comparaison entre deux itérations d’une modélisation et permettent donc de guider les développements ; elles 
sont complétement interprétables ; une fois la base de connaissances construite, l’évaluation est instantanée et 
entièrement reproductible. Cependant, quelques limites inhérentes à leur fonctionnement :

• �La nécessité de disposer d’un jeu de données annotées, représentatif de la distribution réelle des données et 
d’une volumétrie suffisante pour une estimation statistique utile de la performance du système ; en effet, ces 
métriques fonctionnent selon un principe de correspondance exacte, imposant pour l’évaluation de connaître, 
pour chaque entrée, tout ou partie de la sortie attendue

• �Ces métriques n’évaluent que la syntaxe des prédictions, ce qui s’avère insuffisant pour mener une évaluation complète 
de la performance du système ; elles sont peu robustes aux reformulations ainsi qu’aux changements de sens

Afin de pallier ces limites, on peut avoir recours à une évaluation assistée par un LLM, qu’on appelle alors LLM-
as-a-judge.

2. L'évaluation par LLM-as-a-judge
Fonctionnement

Le LLM-as-a-judge est une méthode d’évaluation qui, comme son nom l’indique, emploie un LLM pour évaluer 
les sorties ou prédictions d’un système. Cette méthode permet d’évaluer à la fois des critères syntaxiques et 
des critères sémantiques. Il est recommandé d’utiliser les meilleurs modèles disponibles pour conduire des 
évaluations assistées par LLM, afin de maximiser la pertinence de celles-ci. Schématiquement, un prompt donné 
à un LLM pour faire de l’évaluation contient les éléments suivants :

• Instructions pour l’évaluation

• L’ensemble des entrées

• L’ensemble des sorties

Plusieurs modes d’évaluation sont possibles : par score, par comparaison, par sélection parmi un choix multiple, 
avec des chaînes de pensées (pour plus de détail, voir : [A Survey on LLM-as-a-Judge]).

Le LLM-as-a-judge est donc un compromis entre l’évaluation automatique et l’évaluation humaine, qui permet de 
juger un système qualitativement et sans supervision humaine.

Voici deux exemples de frameworks open source d’évaluation par LLM :

• �DeepEval [confident-ai/deepeval: The LLM Evaluation Framework], qui propose des critères d’évaluation LLM-
as-a-judge prêts-à-l’emploi, avec une grande capacité d’extensibilité et une intégration aux outils classique de 
CI/CD ;

• �Phoenix [Arize-ai/phoenix: AI Observability & Evaluation], qui propose des outils d’évaluation et d’observabilité 
des systèmes agentiques.

Limites

Cependant, l’approche de LLM-as-a-judge présente des limites héritées des LLM :

• �Pas de garantie de répétabilité : l’inférence par un LLM est souvent non-déterministe, c’est-à-dire qu’une même 
entrée peut résulter en des générations différentes. Les hyperparamètres des LLM permettant de contrôler l’aléas 

https://arxiv.org/abs/2411.15594
https://github.com/confident-ai/deepeval
https://github.com/Arize-ai/phoenix


46

Ag
en

tic
 A

I
RE

X 
fin

an
ce

Ca
s d

'u
sa

ge
Tr

ib
un

e 
d'

ex
pe

rt

du processus d’échantillonnage de tokens ne sont généralement pas suffisants pour assurer des expériences 
répétables.

• �Difficulté d’interprétation : les LLM sont des boîtes noires, il est donc très difficile de comprendre les sous-
jacents de l’évaluation générée

• �Biais de préférence : il a été constaté que les LLM ont tendance à surévaluer du texte généré par eux-mêmes, 
comme expliqué dans [LLM as Narcissistic Evaluators: When Ego Inflates Evaluation Scores](2311.09766).

Enfin, il est complexe de s’assurer que l’évaluation par LLM reste alignée et corrélée avec le jugement humain.

D’une part, parce que les LLM ont une tendance à la surestimation positive (probablement en raison du reinforcement 
learning) et d’autre part, parce que l’évaluation humain elle-même peut s’avérer complexe et empreinte de biais, 
comme celui de subjectivité.

3. L’évaluation humaine
Le jugement humain reste la méthode la plus fiable pour évaluer la qualité du contenu généré au regard du besoin 
métier et dégager les performances finales. Cette méthode réunit l’aspect qualitatif et ciblé d’annotation et n’est 
pas limitée par la nature indéterministe d’un LLM. Néanmoins, elle possède deux limitations importantes.

D’abord, cette méthode s’avère chronophage, difficile et couteuse principalement en raison de l’expertise métier 
nécessaire dans le contexte professionnel. Pour l’évaluation des flux agentiques, elle doit être réservée aux 
composants jugés critiques et lorsque les approches automatiques se révèlent insuffisantes, afin d’optimiser 
l’allocation des ressources. En plus, il faut prendre en compte la subjectivité de l’évaluation qui peut rendre les 
résultats non reproductibles pour des tâches complexes. Il est nécessaire de minimiser les désaccords entre les 
experts métier en définissant un cadre d’évaluation commun ainsi que des métriques et des consignes d’évaluation 
claires et non ambiguës sous forme de guidelines détaillées.

Notamment, il faut indiquer d façon explicite des éléments spécifiques à prendre en compte lors de l’évaluation, 
garantissant ainsi une compréhension commune et une évaluation fiable. Nous pouvons citer deux exemples 
parmi les métriques les plus utilisées.

• �La pertinence de la réponse évalue à quel point la réponse fournie correspond effectivement à la question posée 
par l’utilisateur. Une réponse est considérée comme pertinente lorsqu’elle aborde directement la demande, 
utilise le contexte disponible, et fournit des informations utiles et adaptées à la requête initiale.

• �Présence d’une « hallucination » (informations incorrectes, inventées ou infidèles par rapport aux passages 
récupérés). Le terme désigne une réponse incorrecte ou totalement inventée souvent présentée de manière 
convaincante, pouvant alors induire en erreur.

Récapitulatif des approches d'évaluations

Approche 
d'évaluation Avantages Limitations Exemple

Co
ût

Évaluation 
automatique

• �Reproductibilité et 
simplicité de mise en œuvre 

• �Méthode approuvée pour l'IA 
classique"

Valeur très limitée pour 
l'évaluation de l'IA GEN

Métriques : 
F1, ROUGE, perplexité...

LLM-as-a-judge Évaluation autonome sans 
sollicitation des experts métier

• �Écart potentiel avec 
le jugement humain 

• �Répétabilité de l'évaluation pas 
toujours garantie

Frameworks : 
DeepEval, RAGAS

Évaluation 
humaine

La méthode la plus fiable 
au regard des besoins métier

• Biais potentiel de subjectivité 
• �Tâche laborieuse qui requiert 

la disponibilité métier

Métriques : 
pertinence, complétude...

En conclusion, Il n’existe pas de méthode unique et suffisante : les différentes typologies d’évaluation sont 
complémentaires, et doivent être mises en place pour l’évaluation des agents.

https://arxiv.org/pdf/2311.09766
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4.3.3	 Design Patterns

Les meilleures pratiques en matière d’évaluation et d’observabilité peuvent être présentées sous forme de design 
patterns. Les design patterns suivants sont issus du groupe de travail Architecture Entreprise Groupe du Crédit 
Agricole.

Patterns d’observabilité développés par le Crédit Agricole

Feedback Utilisateur

• �Collecte de feedbacks intentionnels (notes, 
booléens, commentaires)

• �Monitoring en gardant une référence aux 
inférences pour monitoring ciblé

Base de Référence

• �Base de vérité incluant les demandes types et 
réponses attendues

• �Évaluation hors ligne (conception) et en ligne 
(production)

Fonction d’Évaluation Externe

• �Calcul de métriques qualitatives via composant 
dédié

• �Modes d’invocation multiples (run-time, 
automatique, manuel)

• �Détection de drifts et comparaison de versions

Évaluation d’Agent

• �Évaluation de la sélection des tools, transmission 
des paramètres, gestion d’erreurs

• �Évaluation de la trajectoire/chemin emprunté par 
l’agent

• �Métriques d’efficacité spécifiques aux systèmes 
multi-agents

Le pattern spécifique à l’évaluation d’agent est décrit en détails dans la section suivante.

4.3.4	 Évaluation de l’architecture agentique

L’évaluation les agents d’intelligence artificielle – en particulier des agents capables d’orchestrer des outils ou 
d’autres agents – s’effectue à plusieurs niveaux. Il s’agit d’analyser de manière structurée la performance globale 
de l’agent, mais aussi la qualité de son processus décisionnel, notamment sa capacité à utiliser des outils externes 
et à planifier des étapes vers un objectif.

Comme le souligne IBM, un agent doit accomplir ses tâches conformément à l’intention de ses concepteurs, de 
façon efficace et en respectant les principes éthiques de l’organisation (ibm.com). Nous allons d’abord clarifier 
les différentes facettes de l’évaluation des agents IA ainsi que leur utilité pour l’entreprise, puis présenter les 
techniques couramment employées pour chacune.

Les cinq principaux types d’évaluation des agents IA en entreprise

Les agents IA modernes réalisent des opérations complexes : génération de contenu textuel, raisonnement en 
plusieurs étapes, appels d’outils externes (fonctions, APIs), interaction avec des utilisateurs, etc. En entreprise, 
il est crucial d’évaluer ces différents aspects pour s’assurer que l’agent remplit bien sa mission dans toutes les 
conditions. 

Voici les cinq grandes dimensions d’évaluation à considérer :

1. Performance et réussite des tâches (Task Completion)
Évalue dans quelle mesure l’agent accomplit correctement les tâches qui lui sont confiées. C’est l’évaluation 
la plus fondamentale : l’agent parvient-il à l’objectif attendu ? On mesure par exemple la précision ou le 
taux de succès sur des cas d’usage définis. Cette complétion de tâche (aussi appelée succès de tâche ou 
accuracy de l’objectif) mesure l’efficacité avec laquelle un agent mène à bien une tâche utilisateur donnée. 

https://www.ibm.com/think/topics/ai-agent-evaluation#:~:text=AI%20agent%20evaluation%20refers%20to,areas%20for%20refinement%20and%20optimization
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En entreprise, cette évaluation est essentielle pour valider la valeur ajoutée de l’agent : un agent qui n’atteint pas 
ses objectifs de façon fiable risque de provoquer des erreurs coûteuses ou une perte de confiance.

2. Orchestration et coordination (Orchestrateur IA)
Pour les systèmes complexes, un agent orchestrateur peut être chargé de séquencer et de coordonner soit 
plusieurs sous-agents spécialisés, soit plusieurs actions/outils à enchaîner. Il joue en quelque sorte le rôle de « 
chef d’orchestre » ou de routeur dans un workflow multi-étapes. L’évaluation de l’orchestrateur consiste à vérifier 
la qualité de ses décisions de routage et de planification : choisit-il le bon outil ou le bon sous-agent pour chaque 
sous-tâche ? Découpe-t-il le problème de manière judicieuse ? Respecte-t-il les règles métiers et la logique 
attendue du processus ? Cette forme d’évaluation est cruciale en entreprise dès qu’un agent gère des workflows 
complexes ou des processus métiers critiques, car une mauvaise décision d’orchestration peut entraîner un 
échec du processus complet. Par exemple, dans une architecture à superviseur (un orchestrateur central), 
il faudra évaluer la justesse des décisions du superviseur, l’efficacité du routage des tâches et sa capacité à gérer 
efficacement les sous-agents ou étapes. En bref, on s’assure que la coordination globale opérée par l’agent est 
correcte, efficace et évite les goulets d’étranglement ou les erreurs d’aiguillage.

3. Utilisation des outils (Tools Calling) et appels de fonctions (Function Calling)
De nombreux agents IA améliorent leurs performances en appelant des fonctions externes ou des outils (requêtes 
sur une base de données, appels d’API, utilisation d’une calculatrice, etc.). L’évaluation de l’utilisation des outils 
vise à vérifier deux choses : d’une part, que l’agent appelle les bons outils de manière pertinente (justesse de l’outil) 
et, d’autre part, qu’il le fait de façon efficace et optimisée (efficacité de l’outil). En pratique, on s’assure que l’agent 
sélectionne tous les outils nécessaires et uniquement ceux-ci, qu’il leur fournit les bons paramètres en entrée, 
et qu’il exploite correctement les résultats produits. On vérifie aussi qu’il n’appelle pas inutilement le même outil 
plusieurs fois ou des outils superflus, ce qui alourdirait le processus. En milieu professionnel, cette évaluation 
garantit que l’agent s’intègre bien aux systèmes existants (par ex. logiciels internes, bases de connaissances) 
sans faire d’appels redondants qui gaspilleraient des ressources ou sans manquer un appel indispensable. C’est 
critique pour fiabiliser des agents de niveau « tool-using » (niveau 2 d’autonomie) et au-delà.

4. Cheminement de raisonnement et traçabilité (Reasoning/Trace Evaluation)
Les agents prennent souvent des décisions via un enchaînement de pas de raisonnement intermédiaires (par 
exemple grâce à des techniques de chain-of-thought). L’évaluation du cheminement consiste à analyser la 
cohérence et la pertinence de chaque étape du raisonnement de l’agent, c’est-à-dire la trajectoire qu’il emprunte 
pour aboutir à sa solution. Un bon agent doit non seulement donner la bonne réponse finale, mais aussi suivre un 
processus logique correct pour y arriver. En pratique, cela signifie vérifier que chaque action de l’agent (chaque 
question posée, chaque outil appelé, chaque sous-tâche exécutée) se justifie par rapport à l’objectif et s’enchaîne 
de manière logique. Par exemple, si un agent effectue une recherche web comme étape intermédiaire, cette action 
doit être clairement reliée à la question de l’utilisateur et apporter une valeur au résultat final.

Évaluer le cheminement offre une traçabilité du raisonnement de l’agent, ce qui aide à débugger les erreurs, à 
améliorer la transparence (savoir pourquoi l’agent a agi ainsi) et à renforcer la confiance dans le système. C’est 
particulièrement important dans des domaines réglementés ou sensibles, où l’on doit expliquer les décisions de l’IA.

5. Robustesse, sécurité et conformité
Au-delà des performances en conditions idéales, une entreprise doit s’assurer qu’un agent IA se comporte de 
manière fiable face à des situations imprévues ou des entrées adverses, et qu’il respecte les contraintes éthiques 
et légales. L’évaluation de la robustesse soumet l’agent à des entrées ambiguës, des cas aux limites, voire des 
attaques (prompt injection, données incorrectes) pour vérifier qu’il ne se trompe pas de manière catastrophique.

De même, l’évaluation sécuritaire et éthique vérifie que l’agent n’adopte pas de biais indésirables, qu’il ne 
viole pas les politiques de l’entreprise (par ex. en révélant des infos confidentielles ou en tenant des propos 
non conformes). En d’autres termes, on s’assure que l’agent évite tout comportement nocif ou non fiable, qu’il 
maintient la confiance de l’utilisateur par des réponses prévisibles et véridiques, et qu’il résiste aux manipulations 
malveillantes. Cette catégorie d’évaluation est essentielle pour toute organisation avant de déployer un agent en 
production, afin de minimiser les risques (juridiques, réputationnels, opérationnels) et de garantir la conformité 
aux exigences (réglementation, sécurité des données, etc.).
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Chaque type d’évaluation apporte donc une assurance qualité sur un aspect du comportement de l’agent. 
Ensemble, ces évaluations donnent une vue complète de la fiabilité et de la valeur de l’agent IA pour l’entreprise. 
Une évaluation rigoureuse permet in fine de bâtir la confiance dans l’automatisation par IA et de passer du 
prototype à un système de production robuste.

4.3.5	 Techniques d’évaluation des agents IA

Après avoir défini les principaux volets à évaluer, intéressons-nous aux méthodes employées pour mesurer chaque 
critère. L’évaluation combine systématiquement des métriques quantitatives automatisées et des analyses 
qualitatives afin d’obtenir une image fidèle du comportement de l’agent.

1. Évaluation de la performance et de la réussite des tâches

Construction du cadre d’évaluation
• �Définition des cas de test : élaborer un ensemble représentatif des tâches que l’agent devra accomplir en 

production.
• �Spécification des critères de succès : établir des critères mesurables et objectifs pour chaque type de tâche 

(exactitude, complétude, qualité de l’action).
•� �Constitution de bases de référence : créer des vérités terrain ou des solutions attendues pour permettre la 

comparaison.

Métriques quantitatives
• Métriques standards : précision, rappel, F1-score, exact match pour les outputs textuels ;
• Taux de réussite : pourcentage de tâches complétées avec succès sur l’ensemble des tests ;
• �Métriques métier personnalisées : indicateurs spécifiques au contexte (ex. taux de pertinence pour des 

recommandations, respect des étapes obligatoires d’un processus).

Évaluation en conditions réelles
• Tests de bout-en-bout : Simulation de scénarios complets du début à la fin ;
• Tests A/B : Comparaison de différentes versions de l’agent en conditions réelles ;
• �Évaluation humaine : Jugement par des experts pour les aspects subjectifs (expérience utilisateur, naturel des 

interactions).

2. Évaluation de l’orchestration et de la coordination

Évaluation des décisions de routage
• �Construction de scénarios de référence : Définir des cas où l’enchaînement optimal ou le choix du bon sous-

agent est connu
• �Taux de décision correcte : Mesurer la proportion de choix d’orchestration conformes aux attentes (sélection du 

bon sous-agent, de la bonne branche de workflow)
• �Analyse des erreurs de routage : Identifier les délégations inappropriées ou les mauvaises affectations de tâches

Évaluation de la planification
• Complétude du plan : Vérifier que toutes les sous-tâches requises ont été identifiées et planifiées
• Cohérence séquentielle : Analyser la pertinence de l’ordre des étapes et l’absence de duplications ou d’omissions
• Gestion des dépendances : Évaluer la prise en compte des relations entre sous-tâches

Indicateurs d’efficacité
• Temps de complétion : Mesurer la durée totale d’exécution du workflow orchestré
• Utilisation des ressources : Évaluer l’allocation optimale des sous-agents ou ressources
• �Fluidité du workflow : Analyse qualitative de la pertinence des transitions et de la coopération entre composants
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Instrumentation et analyse
• Traçage des décisions : Enregistrer systématiquement la séquence des choix d’orchestration
• Analyse post-mortem : Examiner les traces pour détecter les défaillances logiques
• Évaluation experte : Revue humaine de la qualité de la coordination globale

3. Évaluation de l’utilisation des outils et des appels de fonctions

Évaluation de la justesse de sélection
• Définition de l’ensemble idéal : Pour chaque scénario, spécifier les outils qui devraient être appelés
• �Score de justesse : Calculer le pourcentage d’outils pertinents effectivement utilisés (rappel) et d’outils inutiles 

évités (précision)
• �Détection des outils manquants ou erronés : Identification des écarts par rapport à la stratégie optimale

Évaluation de la correction d’utilisation
• Validation des paramètres : Vérifier l’exactitude des arguments fournis (formats, unités, contexte)
• Exploitation des résultats : Contrôler que les outputs des outils sont correctement intégrés dans la réponse finale
• Tests d’exécution : Validation fonctionnelle des appels dans un environnement de test

Évaluation de l’efficacité d’utilisation
• Comptage des redondances : Mesurer le nombre d’appels inutiles ou dupliqués
• Ratio d’utilité : Calculer la proportion d’appels contribuant effectivement au résultat
• Optimisation de la séquence : Évaluer si la stratégie d’appel est la plus efficace pour atteindre l’objectif

Méthodes d’évaluation avancées
• LLM-as-a-judge : Utiliser un modèle tiers pour évaluer la pertinence globale de la stratégie d’outils
• �Outils d’observabilité : Déployer des bibliothèques spécialisées pour tracer et analyser automatiquement les 

invocations d’API
• Benchmarks comparatifs : Comparer les performances avec des stratégies alternatives ou des baselines

4. Évaluation du cheminement de raisonnement et de la traçabilité

Capture et structuration des traces
• Instrumentation de l’agent : Configuration pour enregistrer le chain-of-thought et la séquence d’actions
• Format de trace : Standardisation des logs (actions, justifications, résultats intermédiaires)
• Granularité adaptée : Définir le niveau de détail nécessaire selon les besoins d’analyse

Critères d’évaluation du raisonnement
• Pertinence (Reasoning Relevancy) : Chaque étape est-elle justifiée et liée à l’objectif ?
• Cohérence (Reasoning Coherence) : Les étapes s’enchaînent-elles logiquement sans contradiction ?
• Complétude : Les étapes nécessaires sont-elles toutes présentes ? Y a-t-il des sauts inexpliqués ?
• Parcimonie : L’agent évite-t-il les détours inutiles dans son raisonnement ?

Méthodes d’analyse
• Analyse experte : Utilisation de grilles d’évaluation remplies par des annotateurs humains
• Évaluation automatisée : Emploi de LLM évaluateurs pour noter la qualité du raisonnement
• �Localisation des erreurs : Identification précise de l’étape causant une réponse erronée (debugging)

Monitoring continu
• Surveillance en production : Détection d’anomalies ou de dérives dans les patterns de raisonnement
• Alertes sur comportements atypiques : Identification automatique de séquences d’actions inhabituelles
• Analyse de tendances : Évolution de la qualité du raisonnement dans le temps
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5. Évaluation de la robustesse, de la sécurité et de la conformité

Tests de robustesse
Entrées adversariales (adversarial input) : Soumission d’inputs bruitées, incomplètes, ambiguës ou extrêmes
• Fuzz testing : Génération automatique d’entrées variées pour identifier les points de rupture
• Gestion d’erreurs : Vérification du comportement face aux défaillances des outils ou ressources externes
• Récupération gracieuse : Évaluation de la capacité à demander des clarifications ou à gérer les exceptions

Tests de sécurité (Red Teaming)
• Attaques par injection : Tentatives de prompt injection ou d’injection de commandes
• Tests de manipulation : Scénarios où des utilisateurs factices tentent de détourner l’agent de sa mission
• Extraction d’informations : Vérification que l’agent ne révèle pas de données confidentielles
• Résistance à la désinformation : Test de propagation de fausses informations ou d’hallucinations induites

Évaluation de la conformité et de l’alignement
• Respect des politiques : Vérification de l’adhésion aux règles éthiques et juridiques de l’organisation
• Détection de biais : Tests systématiques sur des checklists de biais connus (discrimination, stéréotypes)
• Contrôle de toxicité : Mesure quantitative via des classifieurs tiers (score de toxicité moyen)
• Taux de refus approprié : L’agent rejette-t-il poliment les requêtes hors charte ?

Processus d’audit
• Revue humaine : Examen par des auditeurs d’un échantillon de réponses sur des sujets sensibles
• Documentation de conformité : Constitution de dossiers de preuve pour les exigences réglementaires
• Tests de régression : S’assurer que les mises à jour ne réintroduisent pas de vulnérabilités

Synthèse : Approche intégrée et itérative

L’évaluation complète d’un agent IA nécessite l’application coordonnée de ces cinq axes techniques. 
Chaque dimension apporte un éclairage spécifique sur la qualité et la fiabilité du système :
• Performance : L’agent atteint-il ses objectifs ?
• Orchestration : Coordonne-t-il efficacement les ressources ?
• Utilisation des outils : Exploite-t-il les fonctions externes de manière optimale ?
• Raisonnement : Son processus décisionnel est-il transparent et logique ?
• Robustesse : Est-il fiable et sûr en toutes circonstances ?

Cette évaluation s’inscrit dans un cycle d’amélioration continue :

• Tester : Appliquer les techniques d’évaluation sur chaque dimension
• Analyser : Identifier les forces et faiblesses (ex. excellente précision mais robustesse insuffisante)
• Améliorer : Ajuster l’architecture, les prompts ou l’entraînement
• Re-tester : Valider les améliorations et mesurer les progrès

Cette démarche rigoureuse permet de transformer un prototype en un système de production robuste, digne de 
confiance et conforme aux exigences de l’entreprise.
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4.3.6	 Pour aller plus loin

À la suite de la rapide évolution de l’architecture agentique ces dernières années, de nombreux benchmarks et 
datasets ont été développés pour évaluer les performances de ces nouveaux systèmes. Notamment, certains 
benchmarks adressent les composant spécifiques aux agents : raisonnement, prise de décision, adaptation à des 
environnements dynamiques.

Une analyse exhaustive de ces ressources dépasserait largement le cadre de ce livre blanc.

Pour aller plus loin, nous recommandons donc au lecteur de se référer aux ressources suivantes :
• Evaluation and Benchmarking of LLM Agents : A Survey
• Survey on Evaluation of LLM-based Agents
• Leaderboards and benchmarks ✨ - a clefourrier Collection

4.3.7	 Références
• LLM Agent Evaluation: Assessing Tool Use, Task Completion, Agentic Reasoning, and More - Confident AI
• What is AI Agent Evaluation? | IBM
• Agent Evaluation in 2025: Complete Guide | Generative AI Collaboration Platform
• Evaluating Multi-Agent Systems | Arize Phoenix
• Mohammadi, Mahmoud, et al. “Evaluation and Benchmarking of LLM Agents: A Survey.” arXiv, 2025
• Yehudai, Asaf et al. “Survey on Evaluation of LLM-based Agents”, arXiv, 2025

4.3.8	 Illustration : REX d’évaluation agentique de Crédit Agricole CIB

Contexte
L’objectif du projet est de permettre l’interrogation en langage naturel d’informations actuellement exposées via 
des API. 

L’évaluation automatisée doit permettre de « recetter » le projet, de passer l’évaluation à l’échelle en testant 
un nombre accru de cas de tests, mais aussi de comparer la performance entre deux versions de la solution 
(changement de modèle, évolution du paramétrage des agents, …).

Un défi à relever : Produire une base de référence pour l’évaluation qui puisse permettre l’évaluation dans le temps 
dans un contexte où les réponses aux même appels API évoluent du fait de l’évolution des données sous-jacentes.

Trois axes d’évaluation identifiés pour cette solution agentique :
· L’appel de la bonne séquence d’APIs avec les bons paramètres
· La qualité de la réponse finale

· Le temps de réponse (important pour l’adoption utilisateurs)
 

Création d’une base de référence pour l’évaluation
Elle a été structurée de la façon suivante :

· Base de questions/Réponses 

· �Question utilisateur en langage naturel mais avec des champs paramètres pour faire varier le scope de la 
question (ex. : nom du client, …)

· �Séquence d’appels API attendu pour répondre à la question (incluant les paramètres attendus pour chaque 
appel API)

· �Requête SQL (associée aux séquences d’API) pour extraire directement les valeurs des données attendues 
comme réponse par l’IA

https://www.confident-ai.com/blog/llm-agent-evaluation-complete-guide
https://www.ibm.com/think/topics/ai-agent-evaluation#:~:text=AI%20agent%20evaluation%20refers%20to,areas%20for%20refinement%20and%20optimization
https://orq.ai/blog/agent-evaluation
https://arize.com/docs/phoenix/evaluation/concepts-evals/evaluating-multi-agent-systems
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• Plan de test

Une feuille de paramètres pour définir l’exécution des questions sur un ensemble de valeurs de tests (ex. : liste 
de nom de clients, …)

L’intérêt de l’approche SQL pour extraire la valeur attendue d’évaluation (vs appels API) est double :

· Si l’API retourne un ensemble de valeurs, le recours à la requête SQL permet de filtrer directement la valeur 
attendue

· La requête retourne directement la valeur attendue résultante d’un ensemble d’appels API.

Évaluation
Techniques d’évaluation 

• 1ère évaluation : La logique d’exécution des « Tools »

Permet de vérifier si la solution agentic a exécuté la séquence d’appels d’API attendus avec les bons paramètres

• 2e évaluation : La qualité de la réponse

Elle s’appuie sur une approche LLM as a judge. Pour limiter les biais d’évaluation le « juge » procède en deux 
étapes :

- Décomposition des différentes informations de la réponse et du résultat de la requête SQL en faits (claims)

- �Comparaison du taux de concordance entre les faits de la réponse agentic avec ceux issus de la requête SQL 
pour aboutir à un score (F1 score)

• En complément, les temps d’exécution détaillés sont monitorés. 

Restitutions
Trois types de restitutions sont proposées pour l’évaluation :

· Une restitution détaillée permettant d’évaluer finement le comportement et la qualité de la réponse par question

· �Un dashboard de synthèse de la performance présentant les KPIs de performance globale et un ensemble de 
restitutions

· �Une fonctionnalité de comparaison de la performance entre deux versions de solution Agentic est également 
disponible.

Illustration de restitutions : le dashboard synthèse performance 

Voici une vue de synthèse de la qualité des réponses par question avec temps d’exécution :

Chaque histogramme correspond à une question type, chaque segment de l’histogramme correspond à une 
occurrence de la question avec un paramétrage différent. La couleur indique la qualité de la réponse. La taille du 
segment le temps de réponse.
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4.4	 Performance et scalabilité, FinOps
Par Sami Ktari.

4.4.1	 Introduction

L’IA Générative transforme les usages et impose de nouveaux paradigmes d’architecture (scalabilité, robustesse, 
gouvernance).

Les modèles deviennent de plus en plus puissants, mais aussi plus exigeants en ressources et en ingénierie.

Face à cette complexité, des Design Patterns s’imposent pour guider la conception et l’industrialisation des 
solutions IA. Les Design Patterns permettent de structurer ces approches et d’en faciliter le déploiement à large 
échelle, de manière cohérente et optimisée.

Le scaling n’est pas qu’un enjeu technique, c’est un levier stratégique pour industrialiser durablement les usages.

Pourquoi le scaling est-il important ?
• Évolution rapide de l’usage des modèles IA Gen (LLM, Agents, déploiement et diversité des Cas d’usages).

• Coûts d’infrastructure, d’inférence et de traitement, exponentiels.

• Besoin de haute disponibilité, de faible latence, de solution résiliente et robuste et de gouvernance renforcée.

Principaux défis métiers
• Maintien de la qualité à grande échelle,

• Personnalisation et adaptation aux besoins des utilisateurs sans perte de performance,

• Time-to-Market et agilité : lancer rapidement de nouvelles fonctionnalités ou de s’adapter aux nouvelles attentes.

Principaux défis techniques
• Gestion des flux des requêtes des utilisateurs : traitement des flux en synchrone ou en asynchrone,

• �Scalabilité de l’infrastructure et gestion de la capacité de calcul : distribution de la charge de l’inférence, mise à 
l’échelle et optimisation des ressources de calcul,

• Optimisation de l’inférence : mise en cache, optimisation du prompt, choix dynamique du modèle d’inférence,

• �Robustesse et tolérance aux pannes : renforcement de la résilience du système face à la défaillance d’un 
environnement cloud,

• Optimisation des coûts : réduire les coûts des infrastructures et les coûts des inférences.

Repères pour orienter les choix d’architecture et de mécanismes
Gains (*) : estimés comme faibles, significatifs ou élevés

Voici (en deux parties) un tableau réalisé par Crédit Agricole SA pour synthétiser les patterns d'architecture et les 
mécanismes en agentique.
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1

[Livre blanc] - P78 / Source : document Design Pattern Architecture Entreprise Groupe Crédit Agricole

À considérer… Mécanisme Complexité Gain (*)

Tout le temps, quel 
que soit le cas 

d’usage

Modérée - nécessite l’évaluation 
comparative des modèles via des 
benchmarks internes et externes

Faible - consiste à suivre les 
guidelines des fournisseurs et 

itérer sur la formulation du 
prompt

Si les demandes 
sont

redondantes ou 
récurrentes

Modérée - requiert 
l’implémentation technique de 
mécanismes de cache adaptés

Gains (*): estimated as low, significant or high

Si le cas d’usage 
permet 

l’asynchronisme

Modérée - nécessite la mise en 
place d’un système de gestion de 

file d’attente pour absorber les 
pics de demande.

Modérée - mise en œuvre 
simplifiée via un service managé, 

mais dépend des capacités du 
fournisseur

Queue processing

Batch inference

À considerer… Mécanisme Complexité Gain (*)

Si l’usage requiert 
l'utilisation d’un 
unique modèle 

d'inférence

Faible – Implémentation d’un 
mécanisme de réexécution 

automatique

M odérée - nécessite 
l’implémentation d’un mécanisme de 
bascule et la définition des régions 

alternatives

Modérée - mise en œuvre 
simplifiée via un service managé, 

mais dépend des capacités du 
fournisseur

Si le service est à 
ouvrir une large 

population 
d’utilisateurs

Élevée - requiert une démarche 
structurée pour maîtriser

la montée en charge étape
par étape

Si l’usage permet 
l'utilisation de 

plusieurs modèles 
d'inférence 
différents

M odérée - nécessite 
l’implémentation d’un mécanisme de 
bascule et la définition des régions 

alternatives

Modérée - mise en œuvre 
simplifiée via un service managé, 

mais dépend des capacités du 
fournisseur

Model fallback

Prompt routing

EMPIRIQUE

PROACTIVE

EMPIRIQUE

Sélection
du modèle

Optimisation
du Prompt

Mécanisme
de cache

PROACTIVE

PROACTIVE

PROACTIVE

REACTIVE

Gains (*) : estimés comme faibles, significatifs ou élevés

?

?

Si l’usage requiert 
des engagements 
forts en termes de 

performances

Élevée - implique de définir
au moins deux modèles 

d’instanciation et les règles de 
bascule entre différentes 

architectures selon la charge.

M odérée - demande de capacité 
provisionnée (TPM/RPM) auprès du 

fournisseur selon les besoins en 
débit

Si les ressources 
sont consommées 

par plusieurs 
projets/entités

High - requires access and 
consumption governance, supported 
by application mechanisms to adjust 

dynamic distribution.

?

PROACTIVE

REACTIVE

REACTIVE

Retry request

Region fallback

Inférence
multi-région

PROACTIVE

Déploiement
par palier

PROACTIVE

Architecture 
hybride

Débit provisionné

Partage dynamique 
des quotas

PROACTIVE

PROACTIVE

Source : Design Patterns Architecture Enterprise Group - Crédit Agricole SA. 
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1

[Livre blanc] - P78 / Source : document Design Pattern Architecture Entreprise Groupe Crédit Agricole

À considérer… Mécanisme Complexité Gain (*)

Tout le temps, quel 
que soit le cas 

d’usage

Modérée - nécessite l’évaluation 
comparative des modèles via des 
benchmarks internes et externes

Faible - consiste à suivre les 
guidelines des fournisseurs et 

itérer sur la formulation du 
prompt

Si les demandes 
sont

redondantes ou 
récurrentes

Modérée - requiert 
l’implémentation technique de 
mécanismes de cache adaptés

Gains (*): estimated as low, significant or high

Si le cas d’usage 
permet 

l’asynchronisme

Modérée - nécessite la mise en 
place d’un système de gestion de 

file d’attente pour absorber les 
pics de demande.

Modérée - mise en œuvre 
simplifiée via un service managé, 

mais dépend des capacités du 
fournisseur

Queue processing

Batch inference

À considerer… Mécanisme Complexité Gain (*)

Si l’usage requiert 
l'utilisation d’un 
unique modèle 

d'inférence

Faible – Implémentation d’un 
mécanisme de réexécution 

automatique

M odérée - nécessite 
l’implémentation d’un mécanisme de 
bascule et la définition des régions 

alternatives

Modérée - mise en œuvre 
simplifiée via un service managé, 

mais dépend des capacités du 
fournisseur

Si le service est à 
ouvrir une large 

population 
d’utilisateurs

Élevée - requiert une démarche 
structurée pour maîtriser

la montée en charge étape
par étape

Si l’usage permet 
l'utilisation de 

plusieurs modèles 
d'inférence 
différents

M odérée - nécessite 
l’implémentation d’un mécanisme de 
bascule et la définition des régions 

alternatives

Modérée - mise en œuvre 
simplifiée via un service managé, 

mais dépend des capacités du 
fournisseur

Model fallback

Prompt routing

EMPIRIQUE

PROACTIVE

EMPIRIQUE

Sélection
du modèle

Optimisation
du Prompt

Mécanisme
de cache

PROACTIVE

PROACTIVE

PROACTIVE

REACTIVE

Gains (*) : estimés comme faibles, significatifs ou élevés

?

?

Si l’usage requiert 
des engagements 
forts en termes de 

performances

Élevée - implique de définir
au moins deux modèles 

d’instanciation et les règles de 
bascule entre différentes 

architectures selon la charge.

M odérée - demande de capacité 
provisionnée (TPM/RPM) auprès du 

fournisseur selon les besoins en 
débit

Si les ressources 
sont consommées 

par plusieurs 
projets/entités

High - requires access and 
consumption governance, supported 
by application mechanisms to adjust 

dynamic distribution.

?

PROACTIVE

REACTIVE

REACTIVE

Retry request

Region fallback

Inférence
multi-région

PROACTIVE

Déploiement
par palier

PROACTIVE

Architecture 
hybride

Débit provisionné

Partage dynamique 
des quotas

PROACTIVE

PROACTIVE
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4.4.2. REX Crédit Agricole de Pattern de Scaling IA Gen

Qu'est-ce que CA Generative Search ?

Il s'agit d'un moteur de recherche en langage naturel sur un corpus documentaire volumineux qui permet d'obtenir 
une réponse textuelle rédigée avec des sources vérifiables grâce à l’IA générative et à la génération augmentée 
par récupération (RAG).

Des use case sont déployés en production à date, dont ALM Smart Knowledge, ALM signifiant "Asset Liability 
Management".

Qu'est-ce que ALM Smart Knowledge ?

C'est un chatbot entrainé sur des documents internes (indicateurs / normes / décisions CAP ALM) pouvant 
répondre à toutes questions relatives à ces derniers en renvoyant vers la source.

Implémentation des mécanismes de passage à l’échelle dans CAGS

Nous allons maintenant faire un zoom sur l'architecture et les flux du use case ALM (Asset Liability Management).

Architecture logique et flux du use case ALM

Processus
d'indexation
propre au UC

ALM
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1. Sélection du modèle dans le contexte du REX CAGS 

Rappel du principe de sélection de modèle :
- Sélectionner un modèle adapté aux besoins & aux exigences techniques/fonctionnelles du cas d’usage.

- Évaluer les modèles via des benchmarks internes, éventuellement complété par d’autres connaissances.

Choix de LLM pour les uses case sur CAGS :
- �LLM Claude Haiku 3 pour les différents cas d'usage, hormis « ASK : ALM Smart Knowledge » :  Modèle purement 

textuel, conçu pour être rapide, peu couteux pour les tâches de génération et de dialogue en langage naturel.

- �MLLM (Multimodal LLM) Claude Sonnet 3.5 pour « ASK : ALM Smart Knowledge » : Capable de traiter texte et 
images.

• Nature des documents :

· Slides à indexer riches en texte, tableaux, graphiques et diagrammes.

· Compréhension fine nécessaire des relations texte/image.

• Pipeline d’indexation :

· Extraction du texte via PDFMiner, segmentation par page

· Génération de descriptions visuelles via MLLM (captioning d’images)

· Indexation et stockage des embeddings dans PGVector

- �Évolution future (à l’étude) : déploiement de Claude Sonnet 3.7 V1 pour améliorer et optimiser l’inférence 
(Extended Thinking), et augmenter les quotas.

2. Optimisation du prompt dans CAGS (prompt engineering) dans le use case ALM
Dans CAGS, des prompts concis ont été mis en place par cas d’usage. 
Exemples de prompts optimisés pour UC ALM : 

- �Caption Generation : «  You are an assistant tasked with summarizing images for retrieval. These summaries will 
be embedded and used to retrieve the raw image. Give a concise summary of the image that is well optimized 
for retrieval ».

- Augmentation before Generation : 

« Tu es un assistant de recherche spécialisé sur l'analyse de données financières du Crédit Agricole. Ta tâche 
consiste à répondre en Français à une question ce thème, en prenant uniquement en compte les extraits de textes 
et images fournis.

Ta réponse doit impérativement être sourcée. Chaque affirmation doit être sourcée avec le format suivant : 
[numéro de référence dans le contexte] et si plusieurs références sont utilisées ne les combines pas en une seule 
liste, exemple: [1][2][3]).

Si le contexte fourni ne permet pas de répondre à la question, réponds simplement que le contexte n'est pas 
adapté à la question posée. Réponds uniquement aux questions portant sur le thème financier et sur le contenu 
des documents passés en entrée. N'utilise aucune référence non citée dans le contexte. ».

3. Mécanisme de cache 

Rappel du principe de mécanisme de cache :
- �Stocker des résultats liés à des demandes précédentes dans un cache en vue de les réutiliser pour des demandes 

similaires.

- �Le système stocke temporairement des données contextuelles fournies par l’utilisateur et identifiées par un 
paramètre spécifique.
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Mécanisme de cache pour le use case ALM : 
- Résultats des requêtes et réponses stockés dans RDS PostgreSQL (CAGS).
- Évite les inférences redondantes en réutilisant les réponses existantes.
- Accélère les temps de réponse pour les requêtes similaires.
- �Réduction significative des coûts liés à l’usage du LLM Claude 3.5 Sonnet et optimise l’usages des quotas RPM et TPM.

Mécanisme de mise en cache 

4. Traitement par queue : Indexation des documents

Rappel du principe de traitement par queue :
Traiter les demandes au fil de l’eau, éventuellement dans un ordre d’exécution précis, dans un mode « best effort » 
(i.e. « aussi vite que possible »)

Pipeline d’indexation des documents
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5.  Indexation des documents : Batch Inférence

Rappel du principe d’optimisation d’Inférence par batch :
Traiter les demandes de manière groupée, de manière différée sur un temps « long » et/ou lors d’une exécution 
planifiée.

Optimisation de l’indexation avec l’inférence par lot via Bedrock dans le cas de l’UC ALM :
Contexte :	 Génération en temps réel des descriptions d’images lors de l’indexation.
		  Limite de quotas et coûts élevés (Claude Sonnet 3.5).

Solution :	 Utiliser l’inférence par lot (batch) pour :
		  - Traiter plusieurs documents/images en différé.
		  - Réduire jusqu’à 50 % les coûts d’indexation
		  - Contourner les limitations de quotas.

6. Déploiement par palier

Rappel du principe de déploiement par palier
Ouvrir progressivement l’accès du service pour contrôler sa montée en charge, et en augmentant les capacités 
de traitement au gré des volumétries d’usage.

Déploiement par palier des différents Use Cases dans CAGS

7. Inférence multi-région

Rappel du principe de l’Inférence multi-région :
Répartir la charge sur plusieurs régions afin de garantir une disponibilité continue en cas de pic de trafic et 
d’augmenter les capacités de consommation (Ex : quotas par région)

Inference Profil ID UC ALM : 
	 - eu.anthropic.claude-3-5-sonnet-20240620-v1:0
	 - �Routes requests vers Anthropic Claude 3.5 Sonnet en eu-central-1 (Francfort), eu-west-1 (Irlande) et 

eu-west-3 (Paris).

Amazon Bedrock gère automatiquement le routage des requêtes d’inférence entre régions AWS en fonction de la 
capacité disponible.

Le système redirige les requêtes en temps réel sans intervention manuelle, améliorant ainsi la performance et la 
disponibilité, sans frais supplémentaires.
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Inférence multi-région pour le use case ALM

NB : prise en compte de l’impact environnemental du scaling et de l’exécution des inférences, en intégrant des 
critères d’efficience énergétique dans les choix d’architecture et de design patterns.

8. Request retry

Rappel du principe de Request Retry :
Mettre en place un mécanisme de retry de la demande pour apporter de la résilience en cas d’erreur.

UC ALM : Mise en place d’une stratégie de retry avec délai progressif entre les tentatives au niveau du workflow 
Step Functions du processus d’indexation des documents - Backoff exponentiel.

Mécanisme de Retry Request
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9. Région fall-back

Rappel du principe de Région fall-back :
Rediriger la demande en cas d’erreur vers une autre région hébergeant le même modèle.

Inférence Profil ID UC ALM : 
- eu.anthropic.claude-3-5-sonnet-20240620-v1:0

- �Routes requests vers Anthropic Claude 3.5 Sonnet en eu-central-1 (Francfort), eu-west-1 (Irlande) et eu-
west-3 (Paris).

Si la région d’origine n’a pas assez de capacité, une autre région disponible est utilisée.

La redirection est instantanée et transparente pour l’utilisateur.

Évite les erreurs et les échecs de requêtes liés à la saturation régionale.

Fonctionne sans intervention manuelle ni besoin de configuration complexe.

Permet une haute disponibilité et une meilleure performance des modèles.

Région fall-back 

NB : prise en compte de l’impact environnemental du scaling et de l’exécution des inférences, en intégrant des 
critères d’efficience énergétique dans les choix d’architecture et de design patterns.
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4.4.2	 Les piliers du FinOps appliqués à l’IA Générative

Le FinOps repose traditionnellement sur trois piliers : Visibilité, Optimisation et Gouvernance.

A ceci s’ajoute une dimension essentielle dans le cas de l’IA Générative : la collaboration interdisciplinaire. 
Ces axes deviennent fondamentaux lorsque les organisations cherchent à industrialiser et à faire évoluer leurs 
usages GenAI, tout en gardant la maîtrise des coûts.

Visibilité : rendre les coûts transparents et actionnables
Dans le cadre de projets IA Générative, la consommation cloud peut rapidement devenir opaque : coût par requête 
LLM, stockage massif de données d’entraînement, location ponctuelle de GPU haut de gamme. La visibilité 
granulaire des coûts permet de comprendre, poste par poste :

- Le coût unitaire des tokens générés,

- Le coût global des pipelines d’entraînement et d’inférence,

- La répartition par projet, équipe ou entité métier.

Optimisation : ajuster en continu l’usage des ressources
Le scaling en IA Gen ne se limite pas à déployer davantage de puissance : il nécessite une optimisation fine pour 
éviter les dérives budgétaires. Les leviers clés incluent :

- �Right-sizing GPU/CPU : choisir les configurations adaptées selon l’usage (ex. inference temps réel ≠ 
entraînement massif).

- Spot instances & auto-scaling : combiner flexibilité et économie.

- Caching & réutilisation : limiter les appels LLM via des caches sémantiques ou des embeddings persistants.

- Stockage intelligent : basculer vers des classes S3 plus économiques pour les données froides.

Ces pratiques garantissent que le scaling reste maîtrisé et durable.

Gouvernance : instaurer des règles claires et prévisibles
La gouvernance FinOps pour l’IA Générative implique la définition de quotas, budgets et alertes adaptés. 
Elle assure un équilibre entre innovation et contrôle financier. Quelques pratiques courantes:

- Définir des plafonds de dépenses par équipe,

- Déclencher des alertes en cas de dépassement,

- Instaurer des politiques de mise en pause automatique des environnements inactifs,

Cette gouvernance renforce la confiance des métiers et des sponsors en garantissant que les projets ne 
dérapent pas financièrement.
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4.5	 Gestion des habilitations et propagation des identités
Par Ludovic Gibert.

4.5.1	 Introduction : un enjeu critique encore en friche

La promesse de l'IA Agentic repose sur sa capacité à agir de manière autonome au nom d'un utilisateur : interroger 
des bases de données, modifier des documents, passer des commandes, déclencher des workflows métiers. Cette 
autonomie soulève une question fondamentale : comment garantir que les agents n'effectuent que les opérations 
que l'utilisateur humain est lui-même autorisé à réaliser ?

Dans un système d'information classique, cette question trouve une réponse éprouvée : l'utilisateur s'authentifie, 
ses droits sont vérifiés, et chaque action est tracée avec son identité. Mais avec l'IA Agentic, le modèle se 
complexifie : ce n'est plus l'humain qui agit directement, mais un ou plusieurs agents qui interprètent son intention, 
la décomposent en sous-tâches, et exécutent des opérations sur différents systèmes.

La réalité du terrain est sans ambiguïté : ce sujet est encore largement immature. Les frameworks et plateformes 
d'IA Agentic commencent à peine à intégrer ces problématiques, et les entreprises doivent improviser des solutions 
dans un contexte où les standards font défaut.

4.5.2	 Les trois piliers de la sécurité agentique

1. La propagation d'identité : agir "au nom de"

Principe
Lorsqu'un agent agit, il doit le faire avec les habilitations de l'utilisateur humain qui a initié la requête, et non 
avec des droits propres ou élargis. Cette propagation d'identité doit suivre toute la chaîne d'exécution, même 
lorsque l'agent délègue des sous-tâches à d'autres agents ou fait appel à des API tierces.

Exemple concret

Marie, responsable commerciale, demande à son agent : "Prépare-moi un rapport sur les ventes du trimestre 
pour mes trois principaux clients."

L'agent doit :

• Accéder uniquement aux données clients pour lesquels Marie dispose d'habilitations

• Ne pas pouvoir consulter les données d'autres responsables commerciaux

• Propager ces restrictions même si l'agent fait appel à un sous-agent spécialisé dans la génération de 
graphiques

État actuel
La plupart des systèmes agentiques fonctionnent aujourd'hui selon l'un de ces modèles problématiques :

• �Mode "service account" : l'agent dispose d'un compte technique avec des droits larges, sans distinction des 
utilisateurs finaux

• Mode "all or nothing" : l'agent a accès à tout ou à rien, sans granularité

• Mode "token fixe" : un jeton d'authentification partagé, réutilisé sans contexte utilisateur

Ces approches créent des failles de sécurité majeures et sont incompatibles avec les exigences réglementaires 
(RGPD, SOX, etc.).

2. La traçabilité différenciée : qui a fait quoi ?

Le double niveau de traçabilité
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Les logs doivent capturer deux dimensions complémentaires :

• L'identité de l'utilisateur humain à l'origine de l'action

• L'identité de l'agent qui a effectivement exécuté l'opération

Exemple de log différencié

[2025-10-20 14:32:15] 
Utilisateur: marie.dupont@entreprise.com
Agent: sales-agent-v2.1 (instance: 7f3a9b2c)
Action: READ
Ressource: /api/customers/12345/orders
Statut: SUCCESS
Contexte: Tâche parente "Rapport trimestriel" (task-id: abc-789)

Ce niveau de détail permet de répondre aux questions essentielles lors d'un audit :

• Qui a demandé cette opération ?
• Quel agent l'a exécutée ?
• Dans quel contexte métier ?
• L'utilisateur avait-il effectivement les droits nécessaires ?

Le défi de la granularité
Plus l'agent est autonome et effectue d'opérations, plus la volumétrie des logs explose. Il faut trouver le juste 
équilibre entre exhaustivité (pour la sécurité et la conformité) et praticabilité (pour l'analyse et la performance).

3. La piste d'audit complète : de l'intention à l'exécution

Le principe du chaînage
La traçabilité ne doit pas se limiter aux opérations techniques finales. Elle doit reconstituer tout le raisonnement 
de l'agent, de la requête initiale de l'utilisateur jusqu'aux actions unitaires effectuées.

Exemple de piste d'audit enrichie

[Requête utilisateur - marie.dupont@entreprise.com - 14:32:00]
"Prépare-moi un rapport sur les ventes du trimestre pour mes trois principaux 
clients"

[Analyse et planification - sales-agent-v2.1 - 14:32:02]
→ Décomposition en 4 sous-tâches :
  1. Identifier les 3 principaux clients de Marie (selon CA Q3 2025)
  2. Extraire les données de ventes Q3 pour ces clients
  3. Calculer les métriques clés (CA, évolution, marge)
  4. Générer un rapport formaté avec graphiques

[Exécution sous-tâche 1 - 14:32:03]
→ API call: GET /api/users/marie.dupont@entreprise.com/top-
customers?period=Q3-2025&limit=3
→ Résultat: [Client A, Client B, Client C]
→ Habilitations vérifiées: OK

[Exécution sous-tâche 2 - 14:32:05]
→ API call: GET /api/sales?customers=[A,B,C]&period=Q3-2025&userId=marie.
dupont@entreprise.com
→ Résultat: 127 lignes de ventes
→ Habilitations vérifiées: OK (client A, B), REFUSÉ (client C - habilitation 
expirée)
→ Décision agent: Poursuivre avec clients A et B uniquement
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[Notification utilisateur - 14:32:06]
"Note : Les données du Client C n'ont pas pu être incluses (droits d'accès 
insuffisants)"

[Exécution sous-tâches 3 et 4 - 14:32:07 à 14:32:45]
→ Calculs et génération du rapport
→ Artefact créé: rapport-q3-2025-v1.pdf

[Livraison - 14:32:46]
Rapport remis à marie.dupont@entreprise.com

Cette piste d'audit permet de :

• Comprendre le raisonnement de l'agent

• Identifier les points de décision et les alternatives évaluées

• Détecter les problèmes d'habilitations

• Reconstituer précisément ce qui s'est passé en cas d'incident

4.5.3	 Enjeux et risques

Risques de sécurité
Élévation de privilèges. Un agent mal configuré peut accéder à des ressources auxquelles l'utilisateur humain 
n'aurait pas dû avoir accès, créant une faille de sécurité majeure.

Chaînes d'agents non maîtrisées. Quand un agent en appelle un autre, qui lui-même en appelle un troisième, 
la propagation d'identité peut se perdre ou être corrompue en chemin.

Rejeu d'actions. Sans traçabilité fine, un agent pourrait répéter une opération légitime dans un contexte 
illégitime, sans que personne ne puisse remonter à l'origine.

Risques de conformité
RGPD et protection des données. L'article 5 du RGPD impose la traçabilité des traitements. 
Sans audit précis, impossible de démontrer qu'un agent n'a accédé qu'aux données strictement nécessaires.
SOX et piste d'audit financière. Pour les opérations financières, la loi Sarbanes-Oxley exige une piste d'audit 
complète. Un agent qui modifie des données comptables sans traçabilité détaillée met l'entreprise en infraction.
AI Act. L'AI Act européen impose pour les systèmes à haut risque des exigences strictes de traçabilité, de 
transparence et de gouvernance — difficilement compatibles avec des agents "boîtes noires".

4.5.4	 Bonnes pratiques émergentes

Architecture

Proxy d'authentification
Mettre en place un composant intermédiaire qui :

• Reçoit les requêtes de l'agent avec le contexte utilisateur
• Vérifie les habilitations avant chaque opération
• Enrichit les logs avec l'identité humaine et agent
• Bloque les tentatives d'élévation de privilèges

Token de contexte utilisateur
Utiliser des tokens OAuth 2.0 ou équivalent qui :

• Contiennent l'identité de l'utilisateur humain
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• Sont passés de bout en bout dans la chaîne d'agents
• Peuvent être validés par chaque système appelé
• Ont une durée de vie limitée

Pattern "Agent as User" 
Faire en sorte que chaque agent agisse explicitement sous l'identité d'un utilisateur, en utilisant les mêmes 
mécanismes d'authentification et d'autorisation que les humains.

Traçabilité

Structured logging
Adopter un format de log standardisé (JSON, par exemple) avec des champs obligatoires :

{
  "timestamp": "2025-10-20T14:32:15Z",
  "human_user": "marie.dupont@entreprise.com",
  "agent_id": "sales-agent-v2.1",
  "agent_instance": "7f3a9b2c",
  "action": "READ",
  "resource": "/api/customers/12345/orders",
  "status": "SUCCESS",
  "parent_task_id": "abc-789",
  "reasoning_trace": "..."
}

Immutabilité des logs
Stocker les logs dans un système immutable (blockchain, log management avec WORM) pour éviter toute 
altération a posteriori.

Corrélation des événements. Utiliser des identifiants de corrélation (task_id, session_id) pour relier tous les 
événements d'une même chaîne d'exécution.

Gouvernance

Matrice de délégation
Définir explicitement quelles opérations peuvent être déléguées à des agents, et avec quels niveaux de contrôle :

• Opérations en lecture seule → Délégation large
• Opérations d'écriture non sensibles → Validation a posteriori
• Opérations sensibles (financières, RH) → Validation humaine préalable

Revue périodique
Auditer régulièrement :

• Les habilitations des comptes techniques utilisés par les agents
• Les logs d'opérations pour détecter les anomalies
• Les cas où un agent a été bloqué par manque d'habilitation

4.5.5	 Recommandations pratiques
Pour les équipes projet

1. �Ne pas sous-estimer la complexité La gestion des habilitations n'est pas un "nice to have" mais un 
prérequis de sécurité. Intégrez-la dès la phase de conception, pas en bout de course.

2. �Commencer par des use cases à faible risque Privilégiez des premiers déploiements sur des opérations en 
lecture seule ou à faible impact métier, le temps de maîtriser la propagation d'identité.
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3. �Impliquer la sécurité dès le départ Les équipes SSI, conformité et audit doivent être parties prenantes du 
projet agentique, pas juste consultées pour validation.

4. �Tester les scénarios d'abus Simulez des tentatives d'élévation de privilèges, de contournement 
d'habilitations, et vérifiez que votre système les détecte et les bloque.

Pour les architectes
1. �Privilégier les standards ouverts OAuth 2.0, OpenID Connect, SAML sont vos alliés. Évitez les mécanismes 

propriétaires.

2. �Centraliser la gestion des identités Utilisez un IAM (Identity and Access Management) centralisé, qui sera la 
source unique de vérité pour les habilitations.

3. ��Penser "Zero Trust" Ne faites jamais confiance implicitement à un agent. Vérifiez les habilitations à chaque 
étape, même au sein d'un périmètre de confiance.

4.�Préparer l'observabilité Mettez en place dès le début les outils de collecte, corrélation et analyse de logs. 
Vous en aurez besoin pour le débogage et les audits.

Pour les décideurs
1. �Accepter la courbe d'apprentissage Les premières itérations seront imparfaites. Mieux vaut un déploiement 

progressif avec une traçabilité solide qu'un big bang sans visibilité.

2. �Investir dans les compétences La sécurité des systèmes agentiques est une compétence émergente. 
Formez vos équipes, faites appel à des experts, capitalisez sur les retours d'expérience.

3. �Exiger la transparence des éditeurs Si vous utilisez des plateformes d'IA Agentic commerciales, demandez 
des garanties contractuelles sur la propagation d'identité et la traçabilité.

4.5.6	 État de l'art et perspectives

Initiatives en cours
Model Context Protocol (MCP) : le protocole MCP, proposé par Anthropic, commence à intégrer des mécanismes 
de contexte utilisateur, mais reste embryonnaire sur la propagation d'habilitations.

Agent-to-Agent (A2A) Protocol : des travaux sont en cours pour standardiser la communication inter-agents, 
y compris les aspects de sécurité et d'audit.

OpenID for Agents : des extensions du standard OpenID Connect sont à l'étude pour prendre en compte les 
spécificités des agents autonomes.

Limites actuelles
• Absence de standards matures : Chaque organisation invente sa propre solution

• Outillage insuffisant : Peu de plateformes proposent nativement ces fonctionnalités

• �Complexité de mise en œuvre : Les chaînes d'agents multi-niveaux rendent la traçabilité extrêmement 
difficile

• �Performance : La vérification systématique des habilitations peut impacter les temps de réponse

Horizon 2026-2027
On peut raisonnablement anticiper :

• L'émergence de standards industriels (probablement portés par l'IETF ou le W3C)

• L'intégration native de ces mécanismes dans les frameworks d'agents (LangChain, AutoGen, etc.)

• Des outils d'audit spécialisés pour les systèmes agentiques

• Une prise de conscience réglementaire avec des exigences explicites
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4.5.7	 Conclusion

La gestion des habilitations et la propagation des identités sont aujourd'hui le maillon faible de l'IA Agentic en 
entreprise. Cette immaturité n'est pas une fatalité, mais elle exige lucidité et pragmatisme.

À retenir

1. �Ne pas faire l'impasse : un système agentique sans traçabilité robuste est une bombe à retardement en 
termes de sécurité et de conformité.

2. �Avancer progressivement : commencez par des use cases maîtrisés, construisez votre expertise, 
capitalisez sur les retours d'expérience.

3. �Contribuer à la maturité collective : partagez vos bonnes pratiques, participez aux groupes de travail 
sur les standards, aidez l'écosystème à progresser.

4. �L'autonomie des agents ne doit jamais rimer avec opacité. C'est précisément parce qu'ils agissent 
seuls qu'ils doivent être encore plus traçables.
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4.6	 Cybersécurité
Par Sami Ktari.

L'épineux problème du risque cyber lié à l'IA Générative a été évoqué dans le 
livre blanc IMA "IA Générative et Corporate, usages et retours terrain" paru en 
novembre 2024, au § 4.3 page 25.

L'agentique apporte son lot de menaces nouvelles, car les modèles de langage 
ne se limitent plus à générer du texte, ils exécutent des actions réelles au 
sein du SI. Un agent peut lire, écrire, interagir avec des API, manipuler des 
fichiers, déclencher des workflows ou communiquer avec d’autres agents. 
Une capacité d’action qui transforme chaque interaction en vecteur potentiel 
d’attaque.

4.6.1	 Délégation 

Lorsqu'un serveur MCP exécute une action déclenchée par une demande d'utilisateur, il existe un risque de 
problème de « confused deputy ». Idéalement, le serveur MCP devrait exécuter cette action au nom de l'utilisateur 
et avec la permission de celui-ci. Ceci n'est cependant pas garanti et dépend de l'implémentation du serveur 
MCP. Si elle n'est pas correctement implémentée, un utilisateur pourrait obtenir l'accès à des ressources qui ne 
devraient pas lui être disponibles mais qui le sont au serveur MCP, violant ainsi le principe du moindre privilège.

4.6.2	 Injection d'outils

Il existe également la possibilité que quelqu'un puisse créer un serveur MCP malveillant, ce qui pose un tout 
nouveau niveau de risque potentiel. Par exemple, un serveur MCP malveillant pourrait initialement paraître sûr lors 
de l'installation, même avec son code source et ses descriptions d'outils qui semblent normaux. Mais les outils 
peuvent être modifiés lors d'une mise à jour future. Par exemple, un outil initialement décrit comme récupérant 
des informations météorologiques pourrait être modifié dans une mise à jour pour commencer à collecter des 
informations confidentielles et les envoyer à un attaquant.

4.6.3	 Injection de prompt

Les injections de prompt consistent à insérer, dans les données traitées par l’agent, des instructions cachées 
qui détournent son comportement. Contrairement aux attaques classiques (SQL injection, XSS), ici l’instruction 
malveillante n’exploite pas une faille de code mais le modèle de langage lui-même — en manipulant sa 
compréhension contextuelle.

Un exemple célèbre : le chatbot du site de Chevrolet
En décembre 2023, le chatbot du site de Chevrolet a été détourné pour acheter une voiture au prix de 1$ par 
hacking de prompt.

L’échange est résumé dans le dialogue qui suit :
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Comment acheter une Chevrolet neuve pour 1$ grâce à l’IA

Cet échange illustre parfaitement ce qui arrive lorsque des requêtes non souhaitables ne sont pas filtrées. certains 
prompts tentent de contourner les limitations ou filtres intégrés dans les systèmes. Par exemple, les systèmes 
conçus pour éviter la génération de discours de haine peuvent être trompés par des formulations créatives ou 
ambiguës.

Les environnements agentiques reposant sur la coopération de multiples agents (planners, executors, reviewers…), 
une injection réussie dans un seul agent peut se propager, car le résultat compromis devient l’entrée du suivant.

Une simple phrase malveillante peut ainsi déclencher une cascade d’actions non autorisées, telles que la 
suppression de fichiers, l’envoi d’emails externes ou l’altération de bases de données.
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4.7	 Gestion des erreurs dans les workflows agentiques

4.7.1	 Typologie d’erreurs

Les erreurs possibles lors de l’exécution d’un workflow agentique (incluant les workflows dynamiques et statiques) 
sont définis dans l’étude suivante :

Table 1: A Taxonomy of Exceptions in Agentic Worflow Phases ans Artifacts

SOURCE: SHIELDA: Structured Handling of Exceptions in LLM-Driven Agentic Workflows

Les workflows statiques prédéfinis permettent d’éviter les erreurs suivantes: « raisonnement contradictoire », 
« raisonnement circulaire ou invalide », « structuration fautive des tâches » et « planification surdimensionnée ».

Les erreurs précédentes parviennent à la fois dans des modèles de raisonnement des LLM, les workflows 
dynamiques, et la collaboration d’agents autonomes.

https://arxiv.org/pdf/2508.07935
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4.7.2	 Traitement des erreurs avec human in the loop

Les erreurs peuvent être gérées avec une approche “human in the loop” présentée ci-dessous:

 
An agentic workflow design as a generic exception handler

SOURCE: SHIELDA: Structured Handling of Exceptions in LLM-Driven Agentic Workflows

4.7.3	 Gestion des erreurs sans human in the loop

Des guardrails de vérification de la bonne compréhension sont nécessaires, et font partie de la partie la plus 
difficile des workflows agentiques. Les LRM (Large Reasoning Models) ont été entrainés à valider leur chaine de 
raisonnement avec des PRM (Process Reward Modeling, équivalent d’une méthode Monte Carlo pour évaluer la 
pertinence d’un raisonnement en fonction de ses résultats). 

En très grande partie, les LLM proposent des plans linéaires (Chain of Thought), et pratiquent quelque fois des 
chaines de raisonnement parallèles linéaires agrégées en étape finale (un pattern agentique réutilisable de façon 
rigide : comparaison et agrégation de deux workflows concurrents).

Dans le cas des workflows, deux pratiques possibles sont :

• �Le « LLM as a judge (ou JudgeLLM) ». Peut valider la conformité aux règles de confidentialité, peut analyser 
la cohérence globale de la réponse (par exemple, ses contradictions internes). A Survey on LLM-as-a-Judge 

• �Un workflow parallèle de vérification, qui résume les objectifs, et vérifie si chaque étape s’inscrit bien dans 
la vision synthétique du processus en cours. La synthèse du plan d’action peut aussi être utilisé comme 
guide, comme par Microsoft dans OdysseyBench : Evaluating LLM Agents on Long-Horizon Complex Office 
Application Workflows.

.

https://arxiv.org/pdf/2508.07935
https://arxiv.org/pdf/2411.15594
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Par Daniel Herbera, Anlie Arnaudy et Guillaume Fournier.

5.1 �Quand l'IA se souvient : 
de l'outil amnésique au 
partenaire stratégique 

5.1.1	 �Introduction : le conseiller parfait 
face au syndrome de l'amnésie 
digitale

Fermez les yeux et imaginez votre meilleur expert : 
un analyste chevronné, un conseiller qui connaît 
intimement les procédures, les risques, les enjeux. 
Chaque soir, un bouton « reset » efface sa mémoire. 
Le lendemain matin, il doit redécouvrir son travail et ses 
propres erreurs de la veille. Absurde ? Pourtant, c’est le 
quotidien de nombreux agents IA, condamnés à revivre 
éternellement un « jour de la marmotte » digital.

Ouvrez maintenant 
l’application de votre 
banque ou de votre 
opérateur mobile. Le 
bot vous accueille, se 
souvient de votre voyage 
imminent à Rome et 
vous propose d’activer 
l’option internationale en 
quelques tapotements. 
Une IA dépourvue de 
mémoire ne vaut guère 

mieux qu’un répondeur automatique des années 
90. À l’inverse, dotée de mémoire, elle devient ce 
conseiller personnel et proactif que chacun aimerait 
avoir à ses côtés.

Si une expérience client mémorable constitue un 
avantage concurrentiel, dans certains secteurs, 
la mémoire est bien plus qu'un confort : c’est 
une nécessité vitale pour assurer la sécurité et la 
conformité. Prenons l’exemple concret du back-
office d'une banque d'investissement : un opérateur 
KYC (Know Your Customer) ne peut se permettre 
d'oublier les particularités d'un dossier complexe ou 
les enseignements d’une erreur coûteuse passée. Ici, le 
risque se chiffre potentiellement en millions d'euros et 
en réputation.

Cette analyse vise à démontrer comment une 
architecture de mémoire avancée, s'appuyant sur les 
recherches les plus récentes, peut transformer l'agent 
IA amnésique en un analyste expert : un partenaire 
qui apprend, se souvient, et reconnaît les limites de sa 
compétence pour éviter les risques inutiles.

5.1.2	 �Le coût de l'amnésie et les limites 
du contexte long

Avant de concevoir une solution, il est essentiel de 
mesurer précisément le problème. Un agent sans 
mémoire, même doté des grands modèles de langage 
(LLM) les plus puissants, demeure une source majeure 
de risques opérationnels.

L'objection commune selon laquelle les fenêtres de 
contexte de plus en plus longues des LLM rendraient 
la mémoire externe obsolète est contredite par la 
recherche. Le document de recherche "AI-native 
Memory" réfute directement cette idée¹. Les 
auteurs ont mené une expérience qu'ils nomment 
"raisonnement dans une botte de foin" (reasoning-
in-a-haystack). Le test consiste à insérer une 
information cruciale (l’« aiguille ») au milieu d'un 
texte extrêmement long et distrayant (la « botte de 
foin »), puis de poser une question au modèle qui 
exige non seulement de retrouver cette information, 
mais aussi de l'utiliser dans un raisonnement. Les 
résultats sont sans équivoque : même les modèles 
les plus sophistiqués voient leur performance 
chuter drastiquement à mesure que la longueur du 
contexte augmente, prouvant que ce long contexte 
nuit à la capacité de raisonner et de récupérer des 
informations simultanément.

Un agent sans mémoire souffre donc d’une inefficacité 
chronique. L'étude fondatrice "Agent Hospital"² et son 
successeur "MedAgentSim"³ le démontrent dans un 
cadre médical critique. En simulant des interactions 
cliniques où des agents IA doivent diagnostiquer des 
patients en posant des questions et en demandant des 
examens, ces études quantifient le coût de l'amnésie. 
L'étude MedAgentSim, par exemple, rapporte que des 
agents dotés de mécanismes de mémoire et d'auto 
amélioration atteignent une précision de 79,5% 
sur le benchmark clinique MIMIC-IV, un résultat 
largement supérieur aux modèles de base qui peinent 
à dépasser les 40%³. Cela prouve qu'un agent doté 

Prospective : 
gestion de la mémoire, la clé de la réussite5
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d'une mémoire robuste est intrinsèquement plus 
fiable et performant.

5.1.3	 �Vers une architecture de mémoire 
dynamique et opérationnelle

Une architecture de mémoire efficace doit être conçue 
comme un système dynamique, où l'information est 
non seulement stockée mais aussi activement gérée 
et transformée. Pour cela, nous pouvons nous appuyer 
sur une structure claire et intuitive, articulée autour de 
quatre types de mémoires complémentaires.

Les quatre piliers de la mémoire de l'agent

1. �Mémoire de travail : 
le bloc-notes de l'instant présent
C'est la mémoire à très court terme de l'agent, son 
"bloc-notes" mental pour la tâche en cours. Pour 
qu'un agent IA soit fiable sur des processus critiques, 
sa mémoire de travail ne peut pas être un simple 
historique de ses actions passées. Elle doit être 
architecturée comme un protocole opérationnel 
structuré. Cette approche, testée avec succès 
par des chercheurs, consiste à décomposer une 
tâche complexe en étapes séquentielles avec des 
prérequis stricts⁵. Concrètement, chaque étape est un 
"état" clairement identifié (ex : "Dossier complet"). 
L'agent IA est alors systématiquement empêché de 
commencer une étape tant que la précédente n'est pas 
formellement validée. La mémoire de l'agent devient 
ainsi une véritable carte de contrôle garantissant le 
respect de la procédure. L'impact de cette rigueur 
est considérable : l'étude montre que, sur certaines 
tâches, les agents avec une mémoire non structurée 
échouent dans la moitié des cas (taux de réussite de 

50%), tandis que ceux qui opèrent avec ce protocole 
structuré sur les mêmes tâches, atteignent un *taux 
de réussite de 90%*⁵.

2. �Mémoire sémantique : 
l'encyclopédie des règles et des faits
C'est le savoir stable et permanent de l'agent, son 
"encyclopédie" interne. Elle contient les règles 
métier, les procédures de conformité, les définitions 
du jargon de l'entreprise ou les listes de produits 
autorisés. Contrairement à la mémoire de travail qui 
est éphémère, la mémoire sémantique est conçue 
pour durer.

3. �Mémoire épisodique : 
la bibliothèque des expériences vécues
C'est le journal de bord de l'agent, la collection de 
toutes ses expériences passées. Chaque interaction, 
chaque cas traité, chaque erreur commise et corrigée 
est stockée ici comme un "épisode". Face à une 
situation nouvelle, l'agent peut y rechercher des cas 
similaires pour s'en inspirer.

4. �Mémoire procédurale : 
le répertoire des savoir-faire
C'est la mémoire des compétences, le "comment 
faire". Elle ne stocke pas des faits bruts, mais des 
séquences d'actions et des stratégies. C'est ce 
qui permet à un agent de savoir comment traiter 
une alerte de fraude, et pas seulement de savoir ce 
que c'est. Une recherche dédiée à cette mémoire a 
montré qu'un agent peut induire automatiquement 
de nouvelles procédures en observant des exemples 
et extraire un "workflow" réutilisable, transformant 
ainsi une série d'actions passées en une nouvelle 
compétence⁸.

Les 4 piliers de la mémoire d'un agent
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Les Opérations fondamentales de la mémoire : 
faire vivre l'architecture
Ce qui donne vie à cette architecture, ce n'est pas le 
stockage, mais les opérations qui régissent le cycle 
de vie de l'information et permettent à l'agent de 
passer du statut de "stockeur" à celui d'"apprenant". 
Une synthèse de la recherche sur le sujet en définit 
six clés⁴ :

1. �Récupération (Retrieval) : au cœur de la technologie 
RAG, l'agent interroge ses mémoires pour trouver 
les informations pertinentes.

2. �Consolidation : le processus essentiel par lequel 
une information volatile devient pérenne. C'est 
le moteur de l'apprentissage, transformant une 
expérience (issue de la mémoire épisodique), après 
analyse, en une compétence (stockée dans la 
mémoire procédurale). Il est suggéré de consolider 
non pas les données brutes, mais les conclusions 
issues d'un raisonnement, pour alléger la charge 
des futurs raisonnements¹.

3. �Mise à jour (Updating) : l'acte de modifier une 
information existante pour éviter d'appliquer une 
norme obsolète.

4. �Indexation : l'organisation intelligente de la 
mémoire (souvent via des bases de données 
vectorielles) pour une récupération efficace basée 
sur le sens plutôt que sur les mots-clés.

Compression : le résumé de l'information pour 
optimiser encore plus le stockage et l'utilisation du 
contexte.

Oubli (Forgetting) : la capacité cruciale de supprimer 
des informations de manière ciblée, que ce soit pour 
des raisons techniques ou légales (RGPD), ou encore 
parce qu’elles sont devenues obsolètes.

L'Orchestration Centrale : Le Context Engineering
Disposer d'une architecture de mémoire robuste et 
de ses opérations fondamentales fournit la matière 
première, mais ne résout pas le défi principal posé 
en introduction : comment éviter le syndrome 
du "reasoning-in-a-haystack" ? Que présenter 
exactement au LLM à un instant T ?

C'est l'enjeu du "Context Engineering", que R. Lance 
Martin (Langgraph) définit comme « l'art et la science 
de remplir la fenêtre de contexte avec juste la bonne 
information à chaque étape »⁹. Ce n'est pas une 
simple extension de l'architecture, c'est la discipline 
centrale qui l'orchestre. Le Context Engineering 
sélectionne stratégiquement quelles opérations de 
mémoire utiliser – notamment la Récupération et 
la Compression – pour choisir quels faits (mémoire 

sémantique), quelles expériences (épisodique) 
et quelles procédures inclure dans la fenêtre de 
contexte limitée. C'est cette ingénierie précise, 
désormais considérée comme la tâche principale des 
développeurs d'agents, qui transforme une mémoire 
brute en intelligence appliquée.

5.1.4. �Le triage cognitif : 
la mémoire en action

En exploitant efficacement ces quatre mémoires 
via le Context Engineering, l’agent IA dispose d’un 
processus décisionnel structuré lui permettant 
d’agir selon différents niveaux d’expertise. Ce "triage 
cognitif" mappe directement l'architecture mémoire 
aux actions opérationnelles :

• �Garde-fou (Terra Incognita) : Face à une situation 
totalement inédite, l'agent ne trouve rien de 
pertinent via la Récupération dans aucune de ses 
mémoires (ni règle sémantique, ni épisode similaire, 
ni procédure adaptée). Il escalade alors le dossier, 
évitant ainsi d'improviser.

• �La reconnaissance immédiate (Zero-Shot) : Face à 
une tâche standard déjà traitée correctement dans 
le passé, l'agent agit sans avoir besoin d'exemples 
spécifiques (zero-shot, c'est-à-dire pour une IA 
accomplir une tâche sans avoir vu d'exemple au 
préalable). Il sollicite directement sa mémoire 
Sémantique (pour les règles claires) ou sa mémoire 
Procédurale (pour un savoir-faire déjà consolidé).

• �L'inspiration par l'exemple (Few-Shot) : Pour un cas 
plus complexe, l'agent effectue une opération de 
Récupération ciblée dans sa mémoire Épisodique 
pour trouver quelques cas similaires (few-shot, 
c'est-à-dire en s'appuyant sur un petit nombre 
d'exemples pertinents) et les utiliser comme guide.

• �L'application d'une leçon apprise (auto-réflexion) : 
Lorsque les approches standards (zero-shot et 
few-shot) ont échoué, l'agent active sa capacité 
de raisonnement la plus avancée. Ce processus 
d'auto-réflexion (self-reflection) est une boucle 
d'amélioration itérative :

- �Analyse de l'échec : L'agent examine la requête 
initiale, le résultat incorrect (via sa mémoire de 
Travail et Épisodique), et le résultat qui était attendu.

- �Formulation d'une nouvelle stratégie : Sur la 
base de cette analyse, il ne se contente pas de 
réessayer, il élabore une nouvelle hypothèse et un 
prompt amélioré pour traiter le cas spécifique.

- �Nouvelle tentative : Il exécute à nouveau la tâche 
en utilisant ce prompt affiné.
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- �Répétition : Le cycle peut se répéter jusqu'à 
l'obtention d'un résultat satisfaisant. Une fois 
la solution trouvée, ce prompt final, fruit d'un 
raisonnement approfondi, devient un savoir-
faire précieux. Il est alors Consolidé et stocké 
dans la mémoire Procédurale pour traiter des cas 
similaires à l'avenir.

• �Humilité programmée (échec conscient) : Si la 
mémoire Épisodique révèle qu'une catégorie de cas 
a systématiquement nécessité une intervention 
humaine (les méthodes n’ont pas donné de résultat 
satisfaisant), une règle de la mémoire Procédurale 
est activée pour déclencher une escalade obligatoire.

5.1.5. �Au-delà de l'architecture : 
gouvernance, risques et maîtrise

Doter une IA d'une mémoire puissante soulève des 
défis critiques qui doivent être adressés par des 
solutions techniques et organisationnelles.

Contrôle et Validation : Le Rôle de l’Humain dans la 
Boucle

Une mémoire qui apprend sans supervision peut 
dériver. La gouvernance repose sur des rôles et des 
processus clairs :

• �Qui contrôle ? Les experts métier sont responsables 
de valider et de maintenir la mémoire sémantique. 
Les superviseurs opérationnels sont chargés de revoir 
périodiquement les cas complexes traités par l'IA.

• �Comment ? Par des procédures de validation et 
d'audit régulières. Une solution technique a été 
proposée pour les systèmes multi-agents : un LLM-
scorer qui évalue la qualité de chaque "souvenir" 
avant de l'intégrer, agissant comme un contrôleur 
qualité automatisé⁷. Le LLM-scorer est un agent 
IA dont la seule mission est d'attribuer un score 
de qualité à chaque nouvelle "mémoire" (décrite 
comme une paire Prompt/Réponse) qu'un autre 
agent produit. Pour noter une mémoire, il utilise une 
grille d'évaluation préétablie qui est spécifique au 
domaine de la tâche (par exemple, création littéraire, 
logique, etc.). Seules les mémoires qui dépassent 
un certain score sont acceptées et intégrées dans la 
mémoire commune ("Memory Pool").

• �Quand ? La validation doit se faire en continu pour 
les corrections critiques et de manière périodique 
pour une revue de fond.

Défis techniques et risques opérationnels
• Gestion des conflits
Que faire si l'expérience d'un cas (mémoire épisodique) 
contredit une règle officielle (mémoire sémantique) ? 

La gouvernance doit être claire : la règle sémantique 
prime toujours pour garantir la conformité immédiate. 
Cependant, le conflit doit impérativement générer 
une alerte pour analyse. L'objectif de cette analyse 
n'est pas seulement de constater l'écart, mais 
de potentiellement remettre en question la règle 
sémantique. Si la mémoire épisodique démontre de 
manière répétée qu'une règle mène à des échecs 
(validés par des humains), c'est le signal que la règle 
métier elle-même doit évoluer. L'IA participe ainsi 
activement à l'amélioration continue des processus.

• Risque de décision obsolète
Le plus grand risque est que l'IA utilise une règle 
périmée. La solution réside dans des processus de mise 
à jour stricts.

• Risque de confidentialité et éthique
La mémoire de l'agent est une surface d'attaque 
potentielle pour l'empoisonnement de données⁴. 
De plus, l'opération d'oubli est une réponse technique 
indispensable à l'obligation légale du "droit à l'oubli".

Traçabilité et métriques de qualité
La confiance repose sur la transparence. Chaque 
décision de l'IA doit être auditable. Pour suivre la 
performance, des indicateurs simples peuvent être 
mis en place :

• �Taux de pertinence de la mémoire : pourcentage 
d'actions basées sur la mémoire jugées utiles.

• �Taux de résolution sans escalade : augmentation du 
nombre de cas résolus par l'IA grâce à sa mémoire.

• �Délai de mise à jour des connaissances : temps 
moyen pour corriger une information erronée.

5.1.6. �Perspective : la mémoire, moteur 
d’hyper personnalisation de notre 
quotidien numérique

Alors que nous avons exploré l'impératif de la 
mémoire pour des applications critiques et la 
gouvernance rigoureuse qu'elle exige, il est essentiel 
de reconnaître que ces mécanismes ne sont pas 
confinés aux back-offices sécurisés. La complexité 
technique et la maturité requises pour opérer un 
agent KYC sont identiques à celles qui alimentent la 
révolution silencieuse de notre quotidien : l'hyper-
personnalisation. De plus, c'est précisément une 
gouvernance robuste (telle que décrite en section 4), 
adaptée à la criticité de chaque domaine, qui permet 
le déploiement sécurisé de ces technologies à grande 
échelle, qu'il s'agisse de finance ou de divertissement.
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Ces exemples, tirés de notre expérience quotidienne, 
illustrent parfaitement comment les piliers de la 
mémoire (épisodique, sémantique, procédurale) sont 
déjà à l'œuvre.

• Dans notre consommation
Amazon anticipe nos désirs en croisant nos achats 
passés (mémoire épisodique) avec les tendances 
actuelles et même la météo. Netflix choisit l'affiche 
d'un film non pas pour le film lui-même, mais pour 
nous, en se basant sur notre historique qui révèle 
si nous sommes plus sensibles à une intrigue 
romantique ou à une scène d'action (mémoire 
épisodique et sémantique).

• Dans notre bien-être
Une application comme Fitbit ne nous impose plus 
un objectif de "10 000 pas". Elle le négocie avec 
notre corps, en l'ajustant d'après la qualité de notre 
sommeil ou notre niveau de stress. Elle se souvient 
de nos cycles et de nos réactions pour proposer 
un coaching sur mesure, transformant une règle 
générique en un conseil intime grâce à une mémoire 
épisodique et procédurale finement entretenue.

• Dans nos déplacements
Waze apprend nos tics de conduite, retenant que 
nous préférons l'autoroute même pour un gain 
de temps minime. Il transforme cette habitude 
observée en une règle pour l'avenir (mémoire 
procédurale). De son côté, Spotify devient DJ de 
nos trajets, se souvenant que le matin nous avons 
besoin d'énergie et le soir, de calme.

• Dans notre apprentissage
Les plateformes comme Duolingo ou Khan Academy 
agissent en tuteurs privés. Elles se souviennent de 
chacune de nos erreurs (mémoire épisodique) pour 
construire un parcours sur mesure, insistant sur 
nos faiblesses et accélérant sur nos points forts, 
appliquant une stratégie pédagogique apprise et 
stockée dans leur mémoire procédurale.

Qu'il s'agisse de recommander le film parfait ou 
de valider un dossier KYC complexe, le principe 
fondamental demeure identique.

Ces exemples du quotidien ne sont pas anecdotiques ; 
ils sont la preuve que l'architecture de mémoire 
est la clé de voûte d'une IA véritablement utile et 
adaptative. En nous montrant comment l'IA peut 
se souvenir de nos goûts, de nos habitudes et de 
nos besoins, ils rendent tangible la promesse d'un 
partenaire stratégique évoquée en introduction.
 

5.1.7	 Conclusion : La mémoire, un impératif 
stratégique

Au-delà de la performance, le véritable enjeu de 
l'IA en entreprise est la confiance. Un Agent IA doté 
d'une mémoire y répond directement en changeant 
fondamentalement sa nature. Premièrement, il 
n'improvise pas quand il ne sait pas. Sa mémoire 
lui permet d'identifier les limites de sa compétence 
et de savoir quand une tâche est hors de sa portée. 
Deuxièmement, il s'améliore automatiquement. 
En observant la résolution d'un cas, il peut intégrer ce 
savoir-faire sans qu'il soit nécessaire de programmer à 
la main des workflows de prompts complexes et rigides 
pour des scénarios qui n'avaient pas été anticipés. 
Enfin, il sait quand il ne peut y arriver, déclenchant une 
escalade vers un expert humain au lieu de poursuivre 
une tentative vouée à l'échec.

Dans nos équipes, nous valorisons à juste titre 
l'expérience de nos meilleurs experts. Permettons 
à nos agents IA de construire cette même valeur en 
leur donnant une mémoire pour apprendre de leurs 
interactions passées.
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5.2 �Le partenaire persistant : 
transformer l'architecture de 
mémoire en avantage produit 

5.2.1	 �Introduction : le coût réel 
de l'amnésie numérique

Comme vu en introduction, alors que les 
investissements des entreprises dans l'IA générative 
sont estimés entre 30 et 40 milliards de dollars, les 
résultats sont incroyablement décevants. 

Pourquoi un tel échec ? Le rapport Mc Kinsey cité 
précédemment identifie une cause principale : le 
déficit d'apprentissage (Learning Gap). La plupart des 
systèmes d'IA actuels ne retiennent pas le feedback, 
ne s'adaptent pas au contexte et ne s'améliorent pas 
avec le temps¹¹.

C'est ce que nous appelons l'amnésie numérique. Les 
agents d’IA n'offrent leur pleine valeur que lorsqu'ils 
se souviennent du contexte et des préférences. À 
l’inverse, des agents amnésiques sont une source 
majeure de frustration : répéter une information 
déjà fournie casse le rythme, fait perdre du temps et 
entame la confiance.

La bonne nouvelle, c’est que cette amnésie n’est 
pas une fatalité. En traitant la mémoire comme un 
pilier du produit, nous pouvons combler ce déficit 
d'apprentissage. Cette approche s'aligne sur les 
cadres théoriques récents inspirés des sciences 
cognitives, tels que CoALA (Cognitive Architectures 
for Language Agents), qui structurent les agents 
autour de modules de mémoire distincts³.

L'architecture technique permettant de doter l'IA de 
mémoire existe⁴. Le défi pour les leaders Produit est 
maintenant de transformer cette capacité technique 
en un avantage opérationnel et de rejoindre les 5% 
d'organisations qui réussissent à traverser le Fossé 
GenAI.

La mémoire modifie la nature du logiciel, permettant 
l'émergence de Partenaires persistants. Ces agents 
redéfinissent la proposition de valeur en opérant sur 
deux axes stratégiques :

• �L'axe de la personnalisation : Améliorer la rétention 
en assurant une compréhension contextuelle et 
adaptée de l'utilisateur.

• �L'axe de l'autonomie : Augmenter l'efficacité 
opérationnelle en prenant en charge des processus 
complexes sur la durée.

Explorons comment maîtriser ces deux axes pour 
créer un avantage concurrentiel, tout en établissant le 

cadre de gouvernance et de confiance indispensable 
à leur déploiement.

Les leaders Produit y trouveront un cadre d'action 
pour maîtriser ces deux axes. Il explore comment 
transformer la mémoire en un avantage concurrentiel 
décisif, tout en établissant la gouvernance et le cadre 
de confiance indispensables au déploiement de cette 
nouvelle génération de logiciels intelligents.

5.2.2	 �L'axe de la personnalisation : 
la mémoire comme moteur de rétention

La personnalisation ne consiste pas à tout savoir de 
l'utilisateur. Cela consiste à adapter les prédictions ou 
le contenu généré pour s'aligner sur les préférences, 
besoins et caractéristiques spécifiques d'un individu 
ou d'un groupe¹³. Il ne s'agit pas de tout savoir de 
l'utilisateur, mais de retenir précisément ce qui est 
nécessaire pour rendre la prochaine interaction 
plus fluide et plus pertinente. Cette démarche exige 
discipline et transparence. 

Le profil dynamique : sources de données 
et philosophie opérationnelle
Nous devons dépasser l'idée vague d'un agent qui 
"comprend" l'utilisateur pour adopter une gestion 
structurée des données de personnalisation. Le profil 
dynamique se nourrit de plusieurs types de données :

• �attributs utilisateur (profil explicite) : caractéristiques 
statiques et informations biographiques (rôle 
professionnel, localisation, préférences déclarées).

• �interactions historiques : données comportementales 
dynamiques (clics, achats, navigation, dialogues 
passés) qui aident à inférer les intérêts actuels.

• �contenu historique (user-written text) : 
personnalisation implicite dérivée du contenu 
généré par l'utilisateur (emails, documents passés) 
qui révèle le style, le ton et les préférences de fond.

Cela se traduit par des règles opérationnelles claires :

• �Règle de pertinence (objectifs de personnalisation) : 
L'agent ne retient que les informations qui améliorent 
directement une action future (ex: préférences 
de livraison, niveau de compétence technique, 
contraintes horaires spécifiques). Pour évaluer si 
cette personnalisation est réussie, il faut s'appuyer 
sur des critères clairs, définis dans la taxonomie des 
critères de personnalisation¹³ :

- �Ton et style : Le style et le ton correspondent-ils aux 
préférences et aux écrits antérieurs de l'utilisateur 
(formel ou décontracté) ?

- �Pertinence : Le contenu correspond-il aux intérêts 
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(pertinence du contenu) et est-il approprié à la 
situation (pertinence contextuelle) ?

- �Exactitude : L'information est-elle factuellement 
correcte et basée sur des données utilisateur à jour ?

• �Règle de transparence : La confiance naît de la 
compréhension. Chaque fois que l'agent sollicite 
une information mémorisée, il doit pouvoir justifier 
son action : "J'ai pré sélectionné l'option A en me 
basant sur votre préférence pour la rapidité indiquée 
la semaine dernière."

• Règle de contrôle : L'utilisateur reste maître de ses 
données. Il doit pouvoir visualiser, corriger ou effacer 
ces informations via une interface dédiée (voir 
section 4).

Choisir la bonne granularité de personnalisation
Une stratégie de personnalisation efficace nécessite 
de choisir la bonne granularité. La littérature 
académique distingue principalement trois niveaux :

• �Niveau utilisateur (User-level - 1:1) : Le niveau 
le plus fin, ciblant les préférences uniques d'un 
individu. C'est le plus puissant pour la rétention 
à long terme, mais il nécessite suffisamment de 
données utilisateur.

• �Niveau persona (Persona-level - Groupe) : 
Cible des groupes d'utilisateurs partageant des 
caractéristiques similaires (ex: "Développeur 
Junior", "Acheteur Fréquent"). Ce niveau est 
particulièrement efficace pour gérer le problème du 
"démarrage à froid" (Cold-Start Problem) lorsque 
les données individuelles sont rares, ou pour 
standardiser l'expérience de rôles spécifiques¹³.

• �Niveau global : Concerne les préférences universelles 
(ex: normes sociales, sécurité).

Une approche stratégique consiste à combiner la 
personnalisation au niveau persona pour assurer une 
pertinence immédiate dès la première interaction, et 
évoluer progressivement vers le niveau Utilisateur 
à mesure que l'agent accumule des données 
d'interaction spécifiques.

Forger un fossé concurrentiel par la valeur 
accumulée
Chaque interaction est une opportunité pour 
l'utilisateur “d'éduquer" son agent. Cet investissement 
progressif crée une valeur accumulée unique à cette 
relation. Les systèmes de mémoire dits "agentiques", 
tels que A-MEM, modélisent cette valeur en créant 
des réseaux de connaissances interconnectées 
qui évoluent et se raffinent continuellement avec 
les interactions⁶. C'est ce qui génère un coût de 
substitution (Switching Cost) : changer de produit 

reviendrait à abandonner ce partenaire personnalisé 
pour repartir de zéro avec un agent générique. Cette 
valeur accumulée constitue un fossé concurrentiel 
(Moat) durable, sécurisant la Valeur Vie Client (LTV 
ou Life-Time Value). 

La Proactivité maîtrisée et la mesure de la 
pertinence
La proactivité est puissante si pertinente, mais 
intrusive si mal calibrée. Pour naviguer sur cette ligne 
fine, il faut établir des garde-fous et une métrique de 
succès rigoureuse.
Les règles d'engagement de la proactivité :

• �Le consentement explicite : L'agent ne prend pas 
d'initiative majeure (ex: modifier un planning) sans 
que l'utilisateur n'ait préalablement délégué cette 
responsabilité pour ce type de tâche.

• �La justification contextuelle : Chaque initiative 
proactive doit être accompagnée de sa raison d'être.

Le Quotient Contextuel (QC) : 
mesurer la valeur réelle
Pour évaluer l'efficacité, nous définissons le Quotient 
Contextuel (QC) comme un Indicateur Clé de 
Performance (KPI) opérationnel :

QC = La proportion des suggestions non sollicitées 
que l'utilisateur accepte et dont le gain de temps 
mesuré dépasse le seuil défini.

Exemple : L'agent propose de préparer le reporting 
mensuel en se basant sur le modèle habituel. 
L'utilisateur valide en un clic. Si cette action permet 
d'économiser 45 minutes, l'impact sur le QC est 
positif.

Concrètement, il s’agit de définir un quotient contextuel 
(objectif, par exemple, de 70%) sur les tâches 
déléguées, garantissant que la personnalisation 
génère une valeur mesurable sans compromettre le 
sentiment de contrôle de l'utilisateur.

5.2.3	 �L'axe de l'autonomie : l'agent 
comme coéquipier opérationnel

L'autonomie marque la transition de l'IA d'un outil 
réactif à un coéquipier numérique, capable de gérer 
la complexité et de piloter des processus métiers sur 
la durée.

La continuité cognitive dans les workflows à 
long terme
La mémoire est essentielle pour la gestion d'état 
(State Management) des processus complexes. Face 
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aux interruptions – attentes de validation, délais de 
réponse – un agent sans mémoire perd le contexte et 
oblige l'humain à reprendre la main. 

L'approche "Agent Workflow Memory" (AWM) répond 
à ce défi en permettant aux agents d'induire et de 
mémoriser des routines réutilisables (workflows) 
à partir des trajectoires passées, assurant ainsi la 
continuité opérationnelle sur des tâches longues⁷.

Cas d’usage : 
Le processus d’onboarding client
Scénario : Un agent pilotant un onboarding client sur 
plusieurs semaines utilise une mémoire de travail 
structurée (un workflow mémorisé) pour maintenir 
l'état d'avancement (validation juridique en attente, 
configuration technique finalisée). Si le processus 
stagne, l'agent sait précisément où reprendre et peut 
proposer une action pertinente.

Impact : Cette continuité réduit le temps de latence entre 
les étapes et diminue la charge cognitive des équipes 
humaines (en évitant la reconstruction du contexte), 
accélérant ainsi le temps moyen de clôture des dossiers 
complexes.

L'auto-amélioration : 
moteur de l'adaptabilité produit
Un avantage stratégique majeur tient à la capacité 
de l'agent à s'améliorer de manière autonome. C'est 
cette capacité qui permet de surmonter le "déficit 
d'apprentissage" (Learning Gap) identifié comme la 
principale barrière au déploiement de l'IA en entreprise¹¹. 
Grâce aux mécanismes d'autoréflexion (Self-Reflection) 
ou de raisonnement basé sur les cas (Case-Based 
Reasoning - CBR), l'agent analyse ses erreurs, extrait des 
règles opérables et réemploie les stratégies gagnantes 
dans des contextes voisins.

Sur le plan économique, l’impact est direct :  les 
coûts de maintenance diminuent, l'agent s'adaptant 
à de nouveaux scénarios sans reprogrammation 
manuelle répétée ou un fine-tuning coûteux du LLM. 
Le framework Memento, par exemple, démontre que 
l'adaptation continue fondée sur le CBR peut surpasser 
les approches d'entraînement traditionnelles⁸.

La faisabilité est étayée par la recherche. Des études 
comparatives, notamment avec le cadre MedAgentSim¹, 
observent que les agents dotés de mémoire et de 
capacités d'auto-amélioration peuvent surpasser 
nettement les performances des modèles de base sur 
des tâches complexes, doublant parfois leur précision 
(de ~40% à 79.5% dans cette étude spécifique). De 
même, l'approche MedAgent-Zero (dans la simulation 
"Agent Hospital") a montré qu'un agent pouvait atteindre 

des performances de pointe (70.8% sur une partie de 
MedQA) en apprenant uniquement par l'accumulation 
d'expériences, sans données labellisées manuellement⁹.

L’enjeu est de permettre aux agents d’exploiter les 
mécanismes d'auto-réflexion et de raisonnement basé 
sur les cas pour cibler une augmentation mesurable (par 
exemple, 15% par trimestre) de leur taux de résolution 
sans escalade humaine, offrant ainsi une amélioration 
continue de la performance.

5.2.4	 �La synergie essentielle : 
Le coéquipier individualisé

La valeur optimale émerge à l'intersection de ces deux 
axes. Le Partenaire persistant combine l'autonomie 
(l'efficacité d'exécution) et la personnalisation (la 
pertinence contextuelle).

Cas d’usage : 
L'orchestration par l'assistant de direction IA
Scénario : Considérons la planification d'une réunion 
stratégique multi-fuseaux (Paris, New York, Tokyo). 
L'agent va être confronté à plusieurs difficultés :

• �La complexité (autonomie) : l'agent doit naviguer dans 
des agendas saturés et des contraintes logistiques.

• Le contexte (personnalisation)
L'agent intègre des préférences mémorisées, par 
exemple :

- le CEO veut tenir ses réunions avant 11h

- le Directeur commercial évite les vendredis après-midi

- �le client nécessite un brief de 15 minutes juste avant 
l'appel

- les documents doivent être envoyés 24h à l'avance.

Plan d’exécution :

1. �L'agent identifie le créneau respectant toutes les 
contraintes humaines et logistiques.

2. �Il orchestre les réservations et programme le brief de 
préparation adjacent.

3. �Il crée une tâche de rappel pour l'envoi des documents.

4. �Il soumet le plan complet pour validation en un clic, en 
justifiant ses choix.

Résultat : ce type d'orchestration intelligente vise à 
réduire drastiquement le nombre d'allers-retours email 
(de 10+ à moins de 4) et à générer un gain de temps 
significatif (estimé à 20-30 minutes par réunion 
organisée).
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5.2.5	 �L'UX de la persistance : gouvernance 
et confiance par le design

La confiance est un impératif de l'expérience utilisateur 
(UX) et une exigence de conformité légale (RGPD). Elle 
repose sur la transparence, une gouvernance réaliste, 
tout en gérant l'équilibre délicat entre personnalisation 
et protection de la vie privée¹³.

Comprendre le comportement utilisateur : 
l'économie du "Shadow AI"
Avant même de concevoir l'interface de contrôle, 
il est crucial de comprendre le comportement réel 
des utilisateurs. Alors que les initiatives officielles 
d'IA en entreprise stagnent, les employés adoptent 
massivement des outils personnels – c'est l'économie 
du "Shadow AI". Si seulement 40% des entreprises 
ont acheté des licences officielles, plus de 90% des 
employés utilisent régulièrement des outils d'IA 
personnels (comme ChatGPT) au travail¹¹.

Cela prouve que les utilisateurs recherchent des outils 
flexibles et réactifs. Cependant, ils abandonnent 
ces mêmes outils pour des tâches critiques car ils 
manquent de mémoire et de personnalisation fiable¹¹. 
Cette utilisation "shadow" augmente leurs attentes : les 
employés savent ce qu'est une "bonne" IA et sont moins 
tolérants envers des outils d'entreprise statiques¹¹. Le 
Partenaire Persistant doit offrir une UX aussi intuitive 
que ces outils grand public, tout en y ajoutant la 
puissance de la mémoire d'entreprise gouvernée.

Le "tableau de bord mémoire" : 
donner le contrôle à l'utilisateur
Pour que la mémoire soit acceptée, elle doit être tangible. 
Nous proposons une interface dédiée, le "tableau de 
bord mémoire" permettant à l'utilisateur de :

• �visualiser : consulter les préférences et faits clés retenus 
(la "mémoire explicite"). L'interface doit permettre de 
vérifier les critères clés de la personnalisation : ton/
style, pertinence et exactitude¹³.

• �corriger : modifier instantanément une information 
obsolète.

• �oublier : supprimer sélectivement une préférence ou 
l'historique d'une interaction.

Une gouvernance réaliste et lisible
La gouvernance doit être explicite quant à ses capacités 
et à ses limites techniques, en particulier face à la 
complexité des architectures de mémoire distribuées.

• �Consentement et durée de rétention explicite : 
formaliser un consentement éclairé, spécifique à 

chaque finalité, avec une durée de rétention bornée (par 
exemple : 6 mois) et un mécanisme de renouvellement 
systématique à l’échéance.

• �Gestion de l'effacement : garantir l’effacement des 
données des mémoires opérationnelles (mémoire 
explicite, y compris les résumés dérivés) et leur 
exclusion des entraînements futurs. Documenter le 
périmètre, les délais de propagation et fournir une 
preuve d’exécution.  

• �Limites techniques : reconnaître et documenter que si 
une information a déjà servi à entraîner un modèle de 
langage (mémoire implicite), son influence résiduelle 
dans les poids ne peut pas être ciblée et supprimée sans 
un ré-entraînement complet du système (le « machine 
unlearning » restant une technologie émergente). 
Cette transparence sur les limites techniques est 
indispensable pour instaurer une confiance durable.

5.2.6	 Conclusion : Initier le changement

Le passage de l'outil réactif au "Partenaire persistant" 
n’est pas une simple évolution technologique. 
Il représente une réponse stratégique aux défis 
complexes qui entravent l'adoption de l'IA en entreprise. 
L'avantage concurrentiel de demain appartiendra aux 
produits capables de valoriser le contexte, d'apprendre 
continuellement et d'agir avec pertinence, tout en 
respectant le cadre technique et éthique indispensable 
à cette nouvelle intelligence.

Pour initier cette évolution, voici trois actions concrètes 
que vous pouvez engager dès maintenant :

1. �Auditer l'amnésie actuelle : identifiez les trois 
processus où vos agents actuels forcent le plus 
les utilisateurs à se répéter. Parallèlement, sondez 
l'usage des outils personnels (Shadow AI) pour 
comprendre où la valeur est déjà perçue¹¹. Ce sont vos 
cibles prioritaires pour la Phase 1.

2. �Définir votre charte de gouvernance : rédigez votre 
politique de rétention et d'oubli, en incluant les limites 
techniques et votre approche de la confidentialité.

3. �Prototyper le "tableau de bord mémoire" : esquissez 
l'interface utilisateur qui offrira transparence et 
contrôle sur la mémoire explicite. Testez ce concept 
pour vous assurer que la confiance est au cœur de 
votre design.
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5.3 �Structure de la mémoire 
pour les agents : une 
exploration technique 

Pour qu'un agent soit véritablement autonome et 
capable d'opérer sur le long terme, il doit être doté 
d'une mémoire sophistiquée, à l'image des systèmes 
cognitifs humains. On distingue généralement trois 
types de mémoire pour les agents : la mémoire 
sémantique, qui stocke les connaissances factuelles ; 
la mémoire procédurale, qui encode les compétences 
apprises ; et la mémoire épisodique, qui est au cœur 
de notre propos, et qui conserve les expériences et 
les interactions passées d'un agent.

La mémoire épisodique s'apparente aux techniques 
d'"active learning" : un processus par lequel l'agent 
sélectionne de manière stratégique les expériences les 
plus informatives pour optimiser son apprentissage. 
En gérant sa mémoire, il ne se contente pas de 
stocker des données, mais il apprend activement de 
ses interactions, un peu comme un humain tire des 
leçons de ses erreurs et de ses réussites pour mieux 
agir à l'avenir.

L'intégration d'une mémoire dans les agents pose 
plusieurs défis techniques majeurs. Comment gérer 
l'accumulation illimitée de données pour éviter la 
'gonflette de la mémoire' (memory bloat) ? Comment 
garantir que les informations récupérées sont à la 
fois pertinentes et non obsolètes ? Comment l'agent 
peut-il se "souvenir" du moment où un événement 
a eu lieu, pour maintenir une cohérence temporelle 
? Enfin, comment mettre en œuvre des mécanismes 
pour "oublier" de manière sélective les informations 
inutiles, un processus aussi crucial que le fait de 
se souvenir pour éviter la confusion et le déclin des 
performances ?

Ce document technique vise à explorer les solutions 
les plus avancées pour la gestion de la mémoire 
épisodique chez les agents. Nous examinerons les 
schémas d'implémentation, les stratégies d'oubli, la 
gestion temporelle et les méthodes d'évaluation par 
simulation qui permettent aux agents d'apprendre et 
de fonctionner de manière cohérente sur de longues 
périodes.

5.3.1	 �Types de mémoire et implémentation

Mémoire sémantique
La mémoire sémantique, qui contient les 
connaissances générales et factuelles, est 
généralement mise en œuvre par un système de 
Génération Augmentée par Récupération (RAG). 
Ce système utilise des bases de connaissances 
d'entreprise (manuels d'utilisation, rapports 
financiers) pour fournir des informations factuelles à 
l'agent. L'agent peut ainsi accéder à des données à 
jour et précises sans qu'elles fassent partie de son 
modèle de langage interne, ce qui est crucial pour 
maintenir la pertinence et éviter les hallucinations.

Mémoire procédurale
La mémoire procédurale, qui stocke les règles et les 
procédures de l'entreprise, est typiquement mise 
en œuvre par une simple injection dans le prompt. 
En fonction du contexte de l'agent (par exemple, un 
agent de service client), le système sélectionne les 
règles métiers pertinentes et les ajoute au prompt 
avant de le soumettre au LLM. Cette approche permet 
à l'agent d'agir en conformité avec les processus 
établis et d'utiliser un vocabulaire standardisé et 
spécifique à l'entreprise.

Mémoire de travail (Scratchpad)
La mémoire de travail, ou "scratchpad", est une 
forme de mémoire à très court terme, directement 
intégrée au prompt. Elle permet à l'agent de 
conserver les informations les plus récentes de la 
conversation ou les étapes de son raisonnement en 
cours. Cette mémoire est cruciale pour les tâches qui 
nécessitent un contexte immédiat, comme un agent 
conversationnel qui doit se souvenir des derniers 
échanges. L'implémentation la plus simple consiste à 
injecter l'historique de conversation ou les étapes de 
raisonnement de l'agent directement dans le prompt, 
permettant ainsi au LLM de conserver une trace des 
opérations et des décisions récentes.

Mémoire épisodique
La mémoire épisodique consiste à sélectionner les 
exemples les plus pertinents à injecter dans le prompt 
d'un LLM en utilisant des techniques de few-shot 
learning. La qualité des réponses de l'agent dépend 
de la pertinence des exemples "vrais" et "faux" qui 
lui sont fournis. Ces exemples permettent au LLM 
de raffiner son raisonnement et d'éviter les erreurs 
de déduction. C'est l'un des principaux enjeux dans 
l'implémentation de ce type de mémoire.
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5.3.2	 Les challenges spécifiques de la mémoire épisodique

Schémas de mise en œuvre de la mémoire épisodique
La méthode la plus courante et la plus efficace consiste à utiliser des embeddings vectoriels et la recherche de 
similarité. Cette approche est considérée comme "l'épine dorsale de facto de la mémoire à long terme" pour les 
LLM, car elle permet la représentation sémantique des souvenirs, favorisant la récupération basée sur la similarité 
conceptuelle plutôt que sur la correspondance exacte de mots-clés [64]. Cette technique est très similaire 
aux approches de génération augmentée par récupération (RAG). Le processus consiste à générer un vecteur 
numérique (embedding) pour chaque nouveau souvenir et à le stocker dans une base de données vectorielle 
spécialisée. Lorsqu'une requête est faite, elle est également convertie en un embedding, et la base de données 
recherche efficacement les vecteurs de mémoire les plus similaires. Ce processus nécessite un seuil de similarité 
soigneusement calibré pour déterminer si un souvenir récupéré est "suffisamment similaire". Le calibrage de 
ce seuil est crucial pour que l'agent puisse identifier si un exemple donné n'a jamais été vu, ce qui lui permet 
d'informer l'utilisateur final qu'une situation est nouvelle ou unique, plutôt que de la considérer à tort comme un 
modèle connu.

Un autre schéma d’implémentation est la synthèse et la réflexion de la mémoire. Cette technique consiste à 
abstraire les expériences brutes en des résumés concis pour réduire le volume de la mémoire et améliorer l'efficacité 
de la récupération en se concentrant sur les idées clés. Le système TiM, par exemple, extrait les relations clés du 
texte brut, tandis que MemoryBank crée des résumés quotidiens de haut niveau des longues conversations [30, 
60]. Une approche plus autonome est le mécanisme "Reflexion", où le LLM lui-même distille des idées de plus 
haut niveau à partir d'une série d'observations [17]. Ces résumés sont ensuite stockés sous forme de nouveaux 
souvenirs plus abstraits.

De plus, certains systèmes emploient un modèle de stockage hybride, qui consiste à séparer les types de 
mémoire, comme le stockage des connaissances factuelles (mémoire sémantique) séparément des événements 
et interactions spécifiques (mémoire épisodique) [37, 38]. Cela empêche le magasin épisodique d'être encombré 
par des connaissances statiques et immuables.

Modèle de stockage hybride
Empêche le magasin épisodique d’être

encombré par des connaissances
statiques et immuables

L’épinedorsale de facto de
la mémoire à long terme

Lorsqu'une requête est faite,
elle est également convertie
en unembedding

Mise en œuvre de la mémoire épisodique
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Comment oublier ?  
Supprimer des expériences de la mémoire
L'oubli est un aspect crucial de la gestion de la 
mémoire, empêchant le système d'être submergé par 
des informations non pertinentes ou obsolètes. Une 
approche courante est la décroissance basée sur le 
temps, où la "force" d'un souvenir s'affaiblit avec le 
temps, sauf s'il est activement rafraîchi. MemoryBank 
en fournit un exemple clair en incorporant un 
modèle de courbe d'oubli d'Ebbinghaus, qui imite la 
dégradation de la mémoire humaine [39, 40]. Des 
systèmes plus avancés utilisent l'oubli pondéré par 
la saillance, où les souvenirs se voient attribuer un 
score d'importance qui influence leur taux de déclin. 
Les agents génératifs, par exemple, demandent à 
un LLM de noter l'importance d'une observation, 
garantissant ainsi que les souvenirs importants sont 
conservés plus longtemps que les plus insignifiants 
[32, 51].

Une autre stratégie clé est la consolidation et 
l'élagage périodiques. Il s'agit d'un processus en 
deux étapes, semblable à la consolidation de la 
mémoire humaine, où les souvenirs récents sont 
périodiquement évalués, résumés et intégrés dans 
la mémoire à long terme, tandis que les détails de 
bas niveau sont abandonnés. Les agents génératifs 
utilisent leur mécanisme de réflexion pour distiller 
des informations de plus haut niveau à partir des 
observations accumulées, permettant l'oubli de 
nombreux souvenirs à grain fin [43, 44]. Enfin, pour 
les systèmes à taille de mémoire fixe, des politiques 
d'éviction basées sur la capacité sont utilisées. Des 
méthodes plus sophistiquées suppriment le souvenir 
le moins utile, ce qui peut être déterminé par des 
facteurs tels qu'une faible fréquence d'accès ou un 
score d'utilité [46].

Gestion temporelle de la mémoire
Cette section se concentre sur la manière dont les 
agents gèrent et utilisent la dimension du temps au 
sein de leurs systèmes de mémoire. Une méthode 
simple est l'horodatage et les scores de récence. 
Chaque souvenir est étiqueté avec un horodatage, 
ce qui permet une pondération basée sur la récence 
lors de la récupération. Cette heuristique garantit 
que les expériences récentes sont priorisées, tout 
en permettant aux souvenirs plus anciens, mais 
très importants, d'être rappelés s'ils sont pertinents 
[49, 50].

5.3.3	 �Techniques d'évaluation 
par la simulation

Pour évaluer de manière exhaustive l'impact des 
mécanismes de mémoire sur la performance des 
agents, il est indispensable de disposer d'un système 
de simulation qui reproduit l'écoulement du temps. 
Les performances des agents dans des contextes à 
long terme ne peuvent être mesurées avec précision 
que lorsque la mémoire est soumise aux défis du 
temps qui passe. L'accumulation, la décroissance 
et la pertinence temporelle des souvenirs sont des 
facteurs qui influencent directement les métriques de 
succès, comme le taux de réussite des tâches ou la 
cohérence des réponses. C'est pourquoi la simulation 
est un outil essentiel pour prouver l'efficacité d'une 
stratégie de gestion de la mémoire.

Pour valider l'efficacité de ces systèmes de mémoire, 
une combinaison de méthodes d'évaluation directes 
et indirectes est essentielle. L'évaluation directe 
traite le module de mémoire comme un composant 
autonome. Cela inclut des mesures objectives 
comme la "correctness des résultats" et la "précision 
des références", qui mesurent si l'agent peut répondre 
correctement aux requêtes dépendant de la mémoire. 
De plus, les critères subjectifs impliquent que des 
évaluateurs humains notent des aspects comme 
la "cohérence" et la "rationalité" des informations 
récupérées [3, 4]. L'évaluation directe nécessite une 
mémoire préalablement constituée. Il est crucial de 
sélectionner soigneusement les exemples pour éviter 
la "fuite de données" (data leakage), en s'assurant 
que les exemples utilisés pour constituer la mémoire 
ne sont pas présents dans le jeu de données 
d'évaluation.

L'évaluation indirecte examine comment la mémoire 
améliore la performance globale de l'agent sur 
une tâche donnée. Elle est évaluée à travers divers 
scénarios, comme la mesure de la cohérence 
conversationnelle pour voir si les réponses de l'agent 
restent cohérentes avec le contexte passé [13]. Elle 
inclut également le test de l'agent sur la "Réponse 
aux questions multi-sources" et la mesure des "Taux 
de réussite des tâches" dans des environnements 
interactifs. Par exemple, dans un planificateur de 
voyage basé sur le web, la réussite d'un agent pourrait 
être mesurée par sa capacité à réserver un itinéraire 
complet et sans conflit sur plusieurs interactions 
avec l'utilisateur, la mémoire des préférences passées 
et des tentatives échouées réduisant la nécessité 
de répéter les questions. Un autre exemple est une 
tâche à long terme dans un environnement de bureau 
simulé, où la performance d'un agent pourrait être 
mesurée par sa capacité à résumer correctement 
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une série de longs documents et à répondre aux 
courriels sur une semaine simulée, les mesures 
de performance étant liées à la qualité de la sortie 
et à la capacité de l'agent à maintenir le contexte à 
travers de multiples sous-tâches [3.2]. De manière 
cruciale, des expériences d'ablation sont réalisées 
pour comparer les performances de l'agent avec et 
sans le module de mémoire activé, fournissant une 
preuve claire de sa valeur [25].

Pour mettre en œuvre une simulation qui reproduit 
l'effet du temps qui passe, vous pouvez modéliser 
le temps comme une variable discrète qui avance à 
chaque action ou interaction de l'agent. L'élément 
clé est d'introduire une fonction de décroissance 
de la force de la mémoire qui est directement liée 
au passage de ce temps simulé. La simulation 
fonctionnerait en boucle :

1. �Initialisation de l'état : Commencez avec une 
mémoire “vide” pour l'agent et un chronomètre 
réglé sur "Jour 1, 9h00". L'agent se voit confier 
une tâche à long terme, comme la gestion d'un 
emploi du temps personnel sur deux semaines 
simulées.

2. �Boucle d'interaction : À chaque étape de la 
boucle, l'agent effectue une action (par exemple, 
lit un courriel, assiste à une réunion ou planifie 
un événement social).

3. �Mise à jour du temps et de la mémoire : Après 
chaque action, le chronomètre avance d'une 
durée définie (par exemple, 30 minutes). Le 
système de gestion de la mémoire applique alors 
sa politique d'oubli. Par exemple, la force de tous 
les souvenirs qui n'ont pas été consultés lors de 
la dernière interaction est réduite selon un taux 
de décroissance prédéfini. Cela simule l'oubli 
progressif des détails insignifiants au fur et à 
mesure que le temps passe.

4. �Mesure de la performance : À intervalles réguliers 
(par exemple, à la fin de chaque journée simulée), 
l'agent reçoit un ensemble de questions qui 
exigent de se souvenir de détails du début de 
la simulation. La précision de ces réponses, 
combinée au taux de réussite global de la tâche, 
sert de métrique principale pour l'évaluation. 
La performance d'un agent avec mémoire peut 
ensuite être comparée à celle d'un agent de base 
qui utilise un système de mémoire simple, non 
décroissant, ou pas de mémoire du tout.

Cette approche vous permet de prouver 
quantitativement qu'une stratégie de gestion de la 
mémoire qui inclut l'oubli et la consolidation améliore 
les performances et l'efficacité à long terme, car 

elle empêche l'agent d'être alourdi par une mémoire 
en constante expansion et de plus en plus non 
pertinente.

5.3.4	 Conclusion

La gestion de la mémoire épisodique est un pilier 
fondamental pour l'évolution des agents autonomes. 
Loin de se limiter à la simple accumulation de données, 
une approche avancée combine des mécanismes 
de récupération sophistiqués, des stratégies d'oubli 
sélectif et une gestion précise du temps. L'intégration 
de techniques comme les embeddings vectoriels, la 
synthèse des souvenirs et la décroissance temporelle 
crée un cadre complet pour la construction d'agents 
capables de s'adapter et de fonctionner de manière 
cohérente sur de longues périodes sans être entravés 
par un magasin de mémoire en constante croissance.

Un système de validation rigoureux est l'un des 
aspects les plus cruciaux de ce processus. Il permet 
non seulement de prouver de manière quantitative 
la contribution de la mémoire à la performance de 
l'agent, mais aussi de "fine-tuner" les paramètres 
essentiels de la mémoire. Des boucles de feedback 
et des simulations permettent d'ajuster des variables 
clés comme les taux de décroissance de l'oubli ou les 
seuils de similarité, garantissant que le système de 
mémoire est optimal pour des scénarios d'utilisation 
spécifiques. L'évaluation est donc le chaînon manquant 
qui transforme une architecture de mémoire théorique 
en une solution pratique et performante.
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Par Ludovic Gibert.

De la promesse à la valeur opérationnelle : 
l’IA agentique, levier stratégique de 
transformation

6

6.1 �État des lieux : comprendre le fossé entre le potentiel et la réalité 

L’IA agentique n’est ni une mode passagère, ni une simple évolution de l’IA générative. Elle représente une mutation 
architecturale profonde : le passage d’une IA réactive qui répond, à une IA proactive qui agit, raisonne, collabore 
et apprend. Elle redéfinit la manière dont les systèmes numériques exécutent des tâches, interagissent avec les 
données, et coopèrent avec les humains.

Pourtant, cette promesse se heurte à une réalité sobre : plus de 40 % des projets d’IA agentique seront abandonnés 
d’ici 2027, selon Gartner, en raison de coûts incontrôlés, d’une valeur commerciale floue ou de contrôles de 
risques inadéquats. Ce paradoxe entre un potentiel immense et un taux d’échec élevé n’est pas une fatalité. Il 
révèle une vérité essentielle : la technologie ne suffit pas. Le succès dépend de la capacité à orchestrer, gouverner, 
et industrialiser des systèmes multi-agents avec rigueur.

Les organisations qui réussissent partagent des traits communs : elles ne partent pas de la technologie, mais 
du problème métier. Elles construisent des architectures de données robustes, adoptent des protocoles ouverts 
(MCP, A2A, AG-UI), et intègrent l’évaluation et la gouvernance dès la conception. Surtout, elles comprennent que 
la mémoire est le cœur de la confiance : un agent qui se souvient devient un partenaire stratégique, non un outil 
transactionnel.

6.2 �Les sept piliers d’une démarche agentique réussie
Sur la base des retours d'expérience terrain et de l'analyse des échecs et réussites, nous proposons sept piliers 
fondamentaux pour transformer la promesse en valeur tangible :

1. Partir du problème, pas de la technologie
L'erreur la plus fréquente est de chercher un cas d’usage pour exploiter une nouvelle solution technologique. 
La démarche inverse est la seule viable : identifier les processus métier à forte charge cognitive, multi-étapes, 
nécessitant coordination et jugement (KYC, analyse de risques, planification logistique...). Ce sont ces "irritants" 
opérationnels qui constituent les meilleurs candidats pour une première expérimentation agentique à la valeur 
mesurable.

2. Prioriser la valeur métier :
Priorisez la valeur, ne cherchez pas à automatiser une tâche, mais à rendre un processus plus intelligent. Ciblez 
les workflows ambigus, multi-étapes, à forte charge cognitive, où l’autonomie, la coordination et l’adaptation 
apportent une valeur différenciante (ex. : onboarding KYC, gestion de la chaîne d’approvisionnement, service 
client proactif).

3. Adopter une approche progressive
Ne visez pas l’autonomie totale dès le départ. Commencez par des workflows déterministes pour les processus 
réglementés, puis évoluez vers des systèmes plus flexibles.
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4. Gouverner avant de déployer
L’absence de gouvernance est le principal facteur d’échec. Dès le POC, mettez en place :
• �un registre MCP pour cataloguer les outils disponibles,
• �une gateway MCP pour sécuriser les accès, appliquer des politiques et garantir la traçabilité,
• �un modèle d’identité machine avec des principes de least privilege.

5. Évaluer en continu, à plusieurs niveaux
L’évaluation ne peut plus être une validation finale. Mesurez :
• la complétion de la tâche,
• la qualité du raisonnement (cohérence, pertinence),
• la pertinence de l’utilisation des outils,
• la robustesse face aux cas imprévus ou malveillants.
Combinez métriques automatiques, LLM-as-a-judge et validation humaine pour les scénarios critiques.

6. Intégrer le FinOps dès la conception
Un agent mal conçu peut multiplier les coûts par dix ! Implémentez :
• �des mécanismes de cache pour éviter les requêtes redondantes,
• �des stratégies de compression de la mémoire,

• �des quotas par équipe et une surveillance fine des tokens.
Utilisez des Small Language Models (SLM) pour les tâches simples et des LLM pour le raisonnement complexe. 
Cette orchestration hybride optimise coûts, performance et fiabilité.
 
7. Construire une architecture de mémoire intentionnelle
La mémoire n’est pas qu'un simple historique. Structurez-la en quatre piliers :
• mémoire de travail (état du processus en cours),
• mémoire sémantique (règles métier, faits),
• mémoire épisodique (expériences passées),
• �mémoire procédurale (savoir-faire, workflows appris).

Offrez à l’utilisateur un « tableau de bord mémoire » pour visualiser, corriger et oublier : c’est la condition de la 
confiance et de la conformité RGPD.

6.3 �Ouverture : vers l’organisation agentique et collaborative
Au-delà de l'optimisation des processus, l'IA Agentique nous invite à repenser la nature même du travail et de la 
collaboration. Gartner prévoit que l'IA agentique atteindra une adoption majoritaire précoce dans les 3 à 6 ans.

D'ici 2028, au moins 15 % des décisions professionnelles quotidiennes seront prises de manière autonome par 
l'IA agentique.

1. �L'avènement des "Équipes Hybrides" et de la pensée lente
L'avenir n'est pas à la substitution, mais à la collaboration augmentée (Human-Agent Teaming). Les agents 
deviennent des "coéquipiers cognitifs", augmentant les talents humains pour leur permettre de se concentrer 
sur les tâches à plus forte valeur ajoutée. Le rôle du manager évoluera vers celui de "chef d'orchestre" de talents 
humains et numériques.

De plus, si les agents actuels excellent dans la "pensée rapide" (Système 1), la prochaine frontière est celle de la 
"pensée lente" (Système 2). Des équipes d'agents pourront être mobilisées pour des raisonnements complexes et 
délibérés, transformant l'IA non plus seulement en exécutant efficace, mais en partenaire de réflexion stratégique.
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2. L'économie d'agents et l'interopérabilité
Les protocoles standardisés comme A2A et MCP préfigurent une véritable économie d'agents. Demain, une 
entreprise pourra "recruter" de manière dynamique un agent externe spécialisé (expert fiscaliste, analyse de 
marché) pour une mission ponctuelle.

• �Le défi de l'interopérabilité : Cette vision requiert l'émergence de normes ouvertes pour permettre à des agents 
développés par différentes équipes ou fournisseurs de collaborer. Les initiatives telles que l'Agent Payment 
Protocol (AP2) de Google, visant à standardiser les interactions de paiement entre agents, et l'Agentic Commerce 
Protocol (ACP) signalent un glissement vers des standards métiers sectoriels. La maîtrise précoce de ces 
protocoles crée un avantage compétitif d'intégration et de réutilisation.

• �L'émergence de marchés d'agents certifiés : L'interopérabilité ouvre la voie à de véritables marchés où des 
fournisseurs spécialisés proposent des agents certifiés pour des tâches spécifiques. Les organisations pourront 
acquérir des capacités agentiques éprouvées plutôt que de tout développer en interne, accélérant l'adoption et 
mutualisant les investissements R&D. Cependant, cette vision soulève la question centrale de la certification : 
comment établir la confiance dans un agent développé par un tiers ? Les mécanismes de certification devront 
garantir performance, sécurité, conformité réglementaire, explicabilité et engagement de maintenance.

3. �Le multimodal pour une intégration au monde réel
Les agents actuels manipulent principalement du texte. Mais les avancées en traitement multimodal ouvrent des 
perspectives considérablement plus larges :

• �Audio en temps réel : Agents analysant flux audio. Application : centres d'appels / solution identifiant l’objet de 
la discussion pour remonter au conseiller les informations clés en temps réel.

• �Vision : Contrôle qualité automatisé de pièces réagissant en cas d’augmentation du volume d’anomalies
• �IoT et capteurs : Agents intégrant flux de milliers de capteurs (température, vibrations, consommation 

énergétique) détectant anomalies imperceptibles et ajustant les paramètres de production. Application : 
maintenance prédictive industrielle, optimisation énergétique.

Ainsi dans l'industrie, un agent superviseur combinant vision (caméras), audio (bruits anormaux), données 
de capteurs et connaissance des processus pourrait piloter de manière autonome des lignes de production 
complexes, optimisant en temps réel qualité et efficience tout en anticipant les besoins de maintenance.

4. �Le défi ultime : confiance, responsabilité et souveraineté
L'autonomie croissante des agents soulève des questions fondamentales qui dépassent le cadre technique.

• �Responsabilité et éthique : La question de la responsabilité en cas d'erreur devient cruciale. La traçabilité 
parfaite du raisonnement (explainability) est un impératif pour l'audit et l'imputabilité. Les risques cyber (tels 
que le problème du confused deputy ou l'injection MCP) exigent une vigilance de tous les instants.

• �Durabilité : La dimension environnementale ne peut être ignorée. L'optimisation de l'architecture, l'utilisation de 
SLM et la gestion active de la mémoire (consolidation, oubli) pour réduire la taille des contextes sont des leviers 
d'efficience énergétique, en plus d'être des leviers économiques.

• �Souveraineté : Pour les grandes entreprises, l'essentiel de la valeur ne réside pas dans le modèle de langage 
générique, mais dans l'architecture de mémoire, les workflows métiers spécifiques et les mécanismes 
d'apprentissage continu. Maîtriser ces composants est la voie vers une souveraineté technologique renforcée.

6.4 �Manifeste agentique : les dix convictions du Collectif IMA

Pour conclure, voici dix convictions qui ont guidé notre travail collectif et que nous proposons comme principes 
directeurs pour toute organisation s'engageant dans l'IA agentique.

1. �L'expérimentation éclairée vaut mieux que l'attentisme prudent
Les meilleures pratiques se découvrent par l'expérimentation terrain. Attendre la maturité parfaite revient à 
laisser d'autres façonner les standards. L'audace éclairée – avec évaluation rigoureuse et gouvernance solide 
– est la posture appropriée.
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2. �L'évaluation n'est pas une phase, c'est une discipline
L'évaluation rigoureuse, multi-niveaux, continue, constitue le seul garde-fou contre les dérives et le seul 
mécanisme d'amélioration systématique. Développer sans évaluation revient à piloter un avion sans instruments.

3. �L'explicabilité prime sur la performance brute
Un agent qui produit la bonne réponse en suivant un raisonnement incompréhensible génère une dette 
de confiance. Un agent légèrement moins performant mais dont chaque décision est traçable construira la 
confiance nécessaire à son intégration.

4. Le déterminisme et l'autonomie ne s'opposent pas, ils se composent 
Les systèmes les plus robustes articulent intelligemment zones de rigidité non négociable (conformité, sécurité) 
et zones de flexibilité adaptative (recherche, synthèse). L'art consiste à identifier ces frontières. 

5. Les données structurent plus que les modèles 
La qualité d'un agent dépend moins du LLM sélectionné que de l'architecture de données. Le registre MCP n'est 
pas un détail technique, c'est une fondation stratégique. 

6. La gouvernance doit être outillée, pas seulement documentée 
Les politiques écrites dans des manuels ne gouvernent rien. La gouvernance effective se matérialise dans des 
outils techniques : registres, gateways, dashboards, processus automatisés. 

7. L'économie se pilote dès la conception, pas en production 
Un agent dont le coût excède la valeur créée est un échec. La discipline FinOps doit être intégrée dès le design. 
L'efficience économique et l'efficience environnementale vont de pair. 

8. La mémoire n'est pas optionnelle, elle est constitutive 
Un agent sans mémoire n'est qu'un outil amnésique condamné à répéter indéfiniment. La mémoire – structurée, 
gouvernée, optimisée – transforme un système réactif en partenaire cognitif. 

9. La pluridisciplinarité n'est pas négociable 
L'IA agentique exige l'orchestration de data scientists, architectes, experts métier, designers UX, spécialistes 
sécurité et agents du changement. Les équipes qui cultivent cette collaboration créent les conditions du succès. 

10. Le partage accélère l'apprentissage collectif 
Le partage des réussites inspire, le partage des échecs évite des erreurs coûteuses. Les organisations qui 
contribuent activement à l'intelligence collective construisent leur propre expertise et celle de l'écosystème 
dont elles bénéficieront demain.

6.5 Appel à l’action collective

Ce livre blanc est le fruit d’une intelligence collective animée par la passion et l’envie de partager. Mais le chemin 
ne fait que commencer : l’IA agentique est un domaine en construction rapide, où les meilleures pratiques se 
forgent dans l’action.

Nous vous invitons à partager vos expériences, vos succès comme vos échecs, car comme le rappelle la devise 
de notre collectif, en matière d'innovation : "ensemble, on va plus loin... et plus vite !"
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Agent IA :
Système autonome capable de percevoir son environnement, de raisonner sur des objectifs et d'agir via 
des outils et des systèmes, en opérant selon un spectre d'autonomie au sein de workflows orchestrés et 
régis par des contrôles clairs.

Agentique (adjectif) :
Qualifie un système selon le degré auquel il présente des caractéristiques d'autonomie, plutôt que selon 
une catégorisation binaire agent/non-agent.

Chain of Thought (CoT) :
Technique incitant le LLM à verbaliser ses étapes de raisonnement intermédiaires avant de produire sa 
réponse finale, améliorant la qualité du raisonnement et l'explicabilité.

Context Engineering :
Discipline consistant à orchestrer les opérations de mémoire pour construire dynamiquement le contexte 
optimal présenté au LLM à chaque étape, maximisant la pertinence tout en respectant les limites de 
tokens.

Fossé GenAI (GenAI Divide) :
Écart entre le potentiel théorique de l'IA générative et son impact opérationnel réel, matérialisé par le fait 
que 95% des organisations n'obtiennent aucun ROI mesurable de leurs initiatives IA selon le MIT.

LLM-as-a-judge :
Méthode d'évaluation utilisant un modèle de langage pour juger qualitativement les sorties d'un 
autre système IA selon des critères définis, permettant une évaluation semi-automatisée des aspects 
qualitatifs.

MCP (Model Context Protocol) :
Protocole standardisant l'accès des agents aux ressources externes (données, outils, APIs) via une 
interface universelle, transformant la complexité exponentielle des connecteurs en complexité linéaire.

Mémoire épisodique :
Type de mémoire conservant les expériences et interactions passées de l'agent, permettant l'apprentissage 
par cas (case-based reasoning) et le few-shot learning contextuel.

Pattern agentique :
Cadre de conception modulaire définissant comment les agents raisonnent, s'adaptent et exécutent des 
tâches dans des workflows imitant la prise de décision humaine (exemples : ReAct, Reflection, Planning).

Quotient Contextuel (QC) :
Indicateur mesurant la proportion des suggestions non sollicitées d'un agent que l'utilisateur accepte, 
avec un gain de temps dépassant un seuil défini, mesurant la pertinence de la proactivité.

GLOSSAIRE
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RAG (Retrieval-Augmented Generation) :
Technique augmentant les capacités d'un LLM en lui permettant de récupérer dynamiquement des 
informations dans des bases externes avant de générer sa réponse, réduisant les hallucinations.

ReAct (Reason + Act) :
Pattern agentique combinant raisonnement et actions itératives en boucle, permettant des ajustements 
en temps réel selon les résultats observés (Thought → Action → Observation → décision de continuer ou 
terminer).

Registre MCP :
Catalogue centralisé décrivant tous les serveurs MCP disponibles dans l'organisation avec leurs 
métadonnées, statuts, niveaux d'approbation et documentation, infrastructure essentielle de 
gouvernance.

Self-Reflection :
Capacité d'un agent à analyser ses propres performances, identifier ses erreurs et ajuster ses stratégies 
de manière autonome, mécanisme clé de l'auto-amélioration.

Workflow agentique : 
Processus structuré capable d'appeler des outils techniques, d'interagir avec des LLM et de maintenir un 
contexte tout au long de son exécution, combinant zones déterministes et zones adaptatives.



www.ima-dt.org

Par Hanane Dupouy Moualil

Trois 
REX agentiques
appliqués à
la Finance
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1. �Un agent de récupération d'actualités financières 
utilisant LLM-as-a-Judge

Contexte & objectifs
Une banque souhaite concevoir un agent automatisé capable de récupérer des actualités financières récentes 
provenant d’une source fiable et ciblant une zone géographique spécifique avec trois contraintes :

1. La source doit être Reuters,
2. Les articles doivent avoir être publiés au cours des deux derniers jours,
3. Le contenu doit être pertinent pour une région prédéfinie (Europe, Asie, États-Unis).

Mise en œuvre
Framework agentique : 	 OpenAI Agents SDK 
Design pattern : 		 LLM-as-a-Judge. 

Nous allons utiliser le framework OpenAI Agents SDK afin d’opérationnaliser le design pattern LLM-as-a-Judge.

Pourquoi ce design pattern ?
Le fonctionnement de LLM-as-Judge (également appelé Evaluator-Optimizer) a été détaillé page 45.

Ce pattern met en place deux agents complémentaires :

• Un générateur, qui produit la réponse,
• Un juge, qui l’évalue et fournit un retour critique.

Les deux agents interagissent dans une boucle d’amélioration jusqu’à obtenir une réponse satisfaisante ou 
atteindre une limite d’itérations, garantissant ainsi une meilleure qualité et cohérence des résultats.

Cela permettra de s'assurer que les contraintes prédéfinies dans le système agentique soient bien respectées.

OpenAI Agents SDK
Le framework OpenAI Agents SDK propose une abstraction de classe Agent qui va nous permettre plusieurs 
actions simultanées :

• Faire appel à un LLM avec des instructions bien précises pour le guider à fournir la bonne réponse.
• �Faire appel à un outil built-in dans OpenAI qui s’appelle WebSearchTool. Cet outil va pouvoir se connecter au 

web pour récupérer toutes informations précisées dans les instructions au LLM.
• �Produire une sortie structurée en suivant un schéma Pydantic. Cette sortie structurée va pouvoir être interprétée 

par le système agentic pour décider oui ou non de continuer le workflow.

Système IA agentique 
Nous allons créer et utiliser deux agents : 

• “web_news_searcher”: récupère les derniers articles en fonction des conditions spécifiées par l’utilisateur.

• “news_evaluator”: évalue la réponse du premier agent en suivant les critères discutés ci-dessus.
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Voici l’architecture de notre système agentique : 

 
Vous trouverez ci-dessous plusieurs extraits de code illustrant le fonctionnement de ce système agentique. 
Le code complet ainsi que les résultats sont disponibles en open source sur le GitHub repo suivant :

https://github.com/hananedupouy/LLMs-in-Finance/blob/main/IMA_livre_blanc/ 
OpenAI_Agents_SDK_Financial_News_Bot_LLMs_as_a_judge.ipynb

Fonctionnement
Agent “web_news_searcher”:

Cet agent reçoit des instructions précises pour récupérer des actualités financières à partir de sources Reuters, 
en veillant à ne prendre en compte que les dates récentes. De plus, il est doté du WebSearchTool afin de pouvoir 
accéder au web.

Les instructions données à l'agent sont :

INSTRUCTIONS_NEWS_SEARCH = (

""" You are a research news assistant specialized in Finance or any news that can 
have an impact on the financial health of a given company or a region.

You search the web for a given region to collect the most important and recent news.

Produce a concise summary of the results with citations. The summary must be 2-3 
paragraphs and less than 300 words.

Capture the main points. Write succinctly.

Get only the latest news between 2 days ago {two_days_ago} and today {today_date}.

Use only this resource: https://www.reuters.com/.

For each item you are providing, specify the date on which the article was published.

For each item you are providing, specify the complete external link to the article.

This is important. Otherwise, don't give me a summary, if you don't provide a date 
and an external link.

If you don't give a source link, it means that you are hallucinating.

"""

)

https://github.com/hananedupouy/LLMs-in-Finance/blob/main/IMA_livre_blanc/OpenAI_Agents_SDK_Financial_News_Bot_LLMs_as_a_judge.ipynb
https://github.com/hananedupouy/LLMs-in-Finance/blob/main/IMA_livre_blanc/OpenAI_Agents_SDK_Financial_News_Bot_LLMs_as_a_judge.ipynb
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Voici la définition de l’agent : 

Cet agent va avoir un nom, des instructions (définies ci-haut), et accéder à l’outil WebSearchTool.

web_news_searcher = Agent(

        name="web_news_searcher",

        instructions=INSTRUCTIONS_NEWS_SEARCH,

        tools=[WebSearchTool()],

    )

Le LLM utilisé par défaut en initialisation l’agent est GPT-4.1 (On peut également choisir notre LLM). 
Il offre un solide équilibre entre la prévisibilité des flux de travail agentiques et une faible latence.

Agent “news_evaluator“
Cet agent est explicitement chargé de valider trois critères essentiels : 
• le lien de la source,
• la date de publication
• la région spécifiée par l’utilisateur.

De plus, la sortie attendue est formellement définie à l’aide d’un schéma Pydantic comportant les deux 
variables (feedback et score).

Le score agit comme un signal de validation au sein du système :

• �Si l’ensemble des critères requis est satisfait dans la sortie du premier agent, le score est attribué comme 
« successful ».

• �Si l’un des critères est manquant, le score est défini comme « unsuccessful ». Dans ce cas, le système 
agentique réintègre la boucle d’affinement itératif jusqu’à ce qu’une condition de terminaison soit atteinte.

Le “feedback” est une sortie détaillée du LLM qui explique pourquoi le score demandé est « successful » 
ou « unsuccessful ».

Voici la définition de l’agent : 

L’agent va avoir un nom, des instructions et un schéma d’évaluation structuré.

@dataclass

class EvaluationFeedback:

    feedback: str

    score: Literal["successful", "unsuccessful"]

news_evaluator = Agent(

    name="news_evaluator",

    instructions=(

        f"""You will be given a financial news summary in a given region (Euro, US, Asia) and you 
are asked to evaluate the completeness of external source links.

Check whether the news summary is supported by external article links from https://www.reuters.
com/.

Check whether the news summary was published between 2 days ago {two_days_ago} and today {today_
date}.

For each item of news, the date of the news must be explicitly provided.

If the user requested 'n' news items (it could be 4 or 5 or 10 whatever number the user 
requests), each item must be supported by an external source link, so you need to ensure that 
there are ‘n’ source links.

External links are required for the user to verify the accuracy of the news. """   

    ),

    output_type=EvaluationFeedback,

)
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Run
Une fois les deux agents formellement spécifiés, le système agentique peut être instancié, en commençant par 
l’exécution du premier agent web_news_searcher suite au lancement d'une requête utilisateur.

news_searcher_result = await Runner.run(

            web_news_searcher,

            input_items,

          )

La sortie de cet agent, “latest_outline”, va être utilisée comme entrée pour le deuxième agent évaluateur :

news_evaluator_result = await Runner.run(news_evaluator, latest_outline)

Nous allons donc récupérer l’évaluation du 2ème agent dans une variable :

result: EvaluationFeedback = news_evaluator_result.final_output

Afin d’éviter le risque de boucles itératives infinies, un paramètre de terminaison max_iteration = 4 est défini. 
Sous cette contrainte, le système s’interrompt 

• Soit lorsqu’une réponse satisfaisante à la requête de l’utilisateur est produite (critère de convergence), 

• Soit lorsque le nombre maximal d’itérations (4) est atteint (critère de terminaison).

 
En fonction de ce que le système agentique va trouver dans result.score, soit il continue, soit il s’arrête.

Voici un exemple de feedback “unsuccessful” : 
**************************Running Evaluation:**************************

Evaluator score: unsuccessful

Evaluator feedback: Therefore, only 2 of the 5 news items fall strictly within the required date 
window.

Voici un exemple de feedback “successful” :
**************************Running Evaluation:**************************

Evaluator score: successful

Evaluator feedback: The news summary rigorously fulfills the specified requirements.

Voici le premier élément du résultat final :
1. Eurozone retail sales in July fell more than expected  

   In July 2025, retail sales across the euro area contracted by 0.5% month-on-month, 
underperforming the anticipated 0.2% decline and signaling potential softness in domestic demand.  

Source: Reuters, published September 4, 2025 ([reuters.com](https://www.reuters.com/business/ 
retail-consumer/euro-zone-retail-sales-fall-more-than-expected-july-2025-09-04/?utm_source=openai))

OpenAI offre également la possibilité d’accéder aux journaux d’exécution de votre système agentique 
directement depuis le dashboard OpenAI.

Ces traces permettent de visualiser en détail les actions réalisées par chaque agent, facilitant ainsi le suivi, 
le débogage et l’analyse du comportement global du système.

Code complet sur le github repo :
https://github.com/hananedupouy/LLMs-in-Finance/blob/main/IMA_livre_blanc/OpenAI_
Agents_SDK_Financial_News_Bot_LLMs_as_a_judge.ipynb

https://www.reuters.com/business/retail-consumer/euro-zone-retail-sales-fall-more-than-expected-july-2025-09-04/?utm_source=openai
https://www.reuters.com/business/retail-consumer/euro-zone-retail-sales-fall-more-than-expected-july-2025-09-04/?utm_source=openai
https://github.com/hananedupouy/LLMs-in-Finance/blob/main/IMA_livre_blanc/OpenAI_Agents_SDK_Financial_News_Bot_LLMs_as_a_judge.ipynb
https://github.com/hananedupouy/LLMs-in-Finance/blob/main/IMA_livre_blanc/OpenAI_Agents_SDK_Financial_News_Bot_LLMs_as_a_judge.ipynb
https://github.com/hananedupouy/LLMs-in-Finance/blob/main/IMA_livre_blanc/OpenAI_Agents_SDK_Financial_News_Bot_LLMs_as_a_judge.ipynb
https://github.com/hananedupouy/LLMs-in-Finance/blob/main/IMA_livre_blanc/OpenAI_Agents_SDK_Financial_News_Bot_LLMs_as_a_judge.ipynb


99

Retex finance

2. �Extraire des informations clés d'une transcription de réunion 
"earnings call" en utilisant le Prompt Chaining

Contexte & objectifs
Lors de réunions publiques, les entreprises cotées en bourse présentent leurs résultats financiers trimestriels ou 
annuels : c’est ce qu’on appelle un “earnings call”. 
La direction de l’entreprise (souvent le PDG et le directeur financier) y explique les performances récentes : 
chiffre d’affaires, bénéfices, dépenses, perspectives, etc.
L’objectif est d’informer les investisseurs, les analystes et les médias sur la santé financière, les projets et la 
stratégie de l’entreprise.
Les transcriptions de ces réunions sont accessibles via plusieurs API, offrant une ressource précieuse pour 
l’analyse automatisée.
Dans ce cadre, nous allons mettre en place un workflow agentique capable d’extraire des informations clés, 
combinant métriques financières et analyse de sentiment, afin d’obtenir une vision plus fine des résultats et de 
leurs implications.
L’exemple traité portera sur l’earnings call d’Apple pour le troisième trimestre 2025.

Mise en œuvre
Framework agentique : 	 Anthropic API

Design pattern : 		 Prompt Chaining 

Nous allons utiliser l’API d’Anthropic afin d’interagir avec le modèle Claude 3.7 Sonnet, en appliquant un workflow 
agentique basé sur le “chaînage de prompts” (Prompt Chaining).

Qu'est-ce que le Prompt Chaining ?
• Le prompt chaining décompose une tâche en une séquence d’étapes.

• Plusieurs appels au LLM se suivent, l’un après l’autre, chacun exécutant une sous tâche.

• Chaque appel à un LLM traite la sortie de l’étape précédente.

• �Des contrôles programmatiques peuvent être ajoutés aux étapes intermédiaires pour valider les résultats.

 
Cette approche permet de maintenir la précision et le contrôle dans les flux de travail multi-étapes.

Pourquoi le Prompt Chaining?
Une approche alternative au prompt chaining aurait consisté à formuler un prompt unique, transmettant 
l’intégralité du transcript de l’earnings call au LLM, avec pour instruction d’extraire en une seule étape les 
métriques financières, de les analyser, et d’induire le sentiment sous-jacent. Cependant, cette stratégie présente 
des risques non négligeables : le LLM peut produire des hallucinations, générer des réponses partielles ou 
inexactes, et échouer à identifier les enseignements clés.

Le recours au prompt chaining permet de diviser cette tâche complexe en deux phases successives:

• Une première étape dédiée à la récupération ou à la génération d’informations,
• Une seconde consacrée à leur analyse et à leur synthèse.

Cette segmentation favorise des appels plus ciblés et un meilleur contrôle des sorties à chaque étape, 
réduisant ainsi de manière significative le risque d’hallucination.
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Système IA agentique
Nous allons élaborer 2 prompts :

• �Prompt 1 : chargé d’extraire les indicateurs financiers à partir du contenu brut du rapport, en respectant un
schéma JSON bien défini.

Parmi les informations ciblées, figurent notamment  le revenu total (actuel vs même période l’année précédente),
le revenu par segment, la marge brute (gross margin), la marge opérationnelle (operating margin), le résultat net
(net income), ainsi que les guidances et les hypothèses associées à ces différentes métriques.

• �Prompt 2 : à partir des indicateurs financiers extraits à l’étape 1, ce prompt demande au modèle d’analyser le
sentiment et la confiance du management quant aux résultats actuels et les perspectives de l’entreprise.

Le LLM est sollicité pour attribuer un score de sentiment à chacune de ces métriques, tout en justifiant chaque 
score par un raisonnement textuel. Là encore, un schéma de sortie bien défini est utilisé afin d’encadrer la 
structure des réponses générées.

La sortie du premier prompt va être utilisée comme input pour le deuxième prompt.

Nous allons utiliser Claude 3.7 Sonnet comme LLM pour orchestrer les différentes étapes du raisonnement et de 
l’analyse, en assurant la cohérence entre les prompts successifs du workflow agentique.

Voici l’architecture de notre workflow agentique :

Les sections suivantes présentent des extraits de code destinés à illustrer le fonctionnement de ce système 
agentique. Le code en entier est inclus dans le github repo suivant:

https://github.com/hananedupouy/LLMs-in-Finance/blob/main/IMA_livre_blanc/
Prompt_Chaining_Agentic_Workflow_Earnings_Call_Insights.ipynb

Fonctionnement
Voici l’appel fait au modèle Claude 3.7 Sonnet en utilisant l’API d’Anthropic (extrait du code) :

from anthropic import Anthropic

CLIENT = Anthropic(api_key=ANTHROPIC_API_KEY)

messages = [{"role": "user", "content": prompt}]

response = CLIENT.messages.create(

model=model,

max_tokens=4096,

system=system_prompt,

messages=messages,

temperature=0.1,

    )

https://github.com/hananedupouy/LLMs-in-Finance/blob/main/IMA_livre_blanc/Prompt_Chaining_Agentic_Workflow_Earnings_Call_Insights.ipynb
https://github.com/hananedupouy/LLMs-in-Finance/blob/main/IMA_livre_blanc/Prompt_Chaining_Agentic_Workflow_Earnings_Call_Insights.ipynb
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Voici le premier prompt (extrait) : 

prompt_1 = f"""

From this earnings call transcript, extract all financial metrics and numbers 
mentioned.

Input data:

{clean_content}

Extract financial information into this exact JSON format:

{{

    "revenue_metrics": {{

"total_revenue": {{

"current_quarter": "amount and currency",

"previous_year_same_quarter": "amount and currency",

"growth_percentage": "percentage change"

}},

"segment_revenue": [

{{

"segment_name": "segment name",

"current_revenue": "amount",

"growth": "percentage"

}}

]

    }},

...  

"""

Lors de l’appel à l’API Anthropic avec le premier prompt, nous obtenons la réponse suivante :

financial_data

{'revenue_metrics': {'total_revenue': {'current_quarter': '$94 billion',

   'previous_year_same_quarter': '$85.5 billion (implied)',

   'growth_percentage': '10%'},

  'segment_revenue': [{'segment_name': 'iPhone',

    'current_revenue': '$44.6 billion',

    'growth': '13%'},

   {'segment_name': 'Mac', 'current_revenue': '$8 billion', 'growth': '15%'},

   {'segment_name': 'iPad',

    'current_revenue': '$6.6 billion',

    'growth': '-8%'},

  ....
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Deuxième prompt (extrait) :
La sortie du premier appel au LLM, intitulée “financial_data”, est ensuite intégrée dans le second prompt : 

prompt_2 =  f"""

Analyze the sentiment and management confidence based on these extracted financial 
metrics.

Financial data:

{json.dumps(financial_data, indent=2)}

Analyze sentiment patterns and return this exact JSON format:

{{

    "overall_sentiment_score": "1-10 scale where 10 is most positive",

    "confidence_indicators": {{

"revenue_confidence": {{

"score": "1-10 scale",

"reasoning": "why this score based on growth patterns"

}},

"guidance_confidence": {{

"score": "1-10 scale",

"reasoning": "assessment based on guidance specificity"

}},

...

"""

Résultat (partiel)

{'overall_sentiment_score': 7,

 'confidence_indicators': {'revenue_confidence': {'score': 8,

   'reasoning': 'Strong 10% YoY total revenue growth with key segments (iPhone, Mac, 
Services) showing double-digit growth at 13-15%'},

  'guidance_confidence': {'score': 6,

   'reasoning': "Provided specific next quarter growth expectations and detailed 
assumptions, but used ranges rather than precise figures and didn't provide full-year 
guidance"},

...

Grâce à ce workflow agentique, nous avons pu extraire des informations clés sous une forme structurée à 
partir d’une source de données non structurée riche en contenu, comme par exemple : “Forte croissance 
du chiffre d’affaires total de 10 % sur un an, avec des segments clés (iPhone, Mac, Services) affichant une 
croissance à deux chiffres, comprise entre 13 % et 15 %.”

Le prompt chaining représente une approche agentique efficace et déterministe pour encadrer finement les 
sorties d’un LLM, en assurant la conformité aux attentes spécifiques de la tâche.

Vous trouverez le code en entier sur le github repo:

https://github.com/hananedupouy/LLMs-in-Finance/blob/main/IMA_livre_blanc/ 
Prompt-Chaining_Agentic_Workflow_Earnings_Call_Insights.ipynb

https://github.com/hananedupouy/LLMs-in-Finance/blob/main/IMA_livre_blanc/Prompt_Chaining_Agentic_Workflow_Earnings_Call_Insights.ipynb
https://github.com/hananedupouy/LLMs-in-Finance/blob/main/IMA_livre_blanc/Prompt_Chaining_Agentic_Workflow_Earnings_Call_Insights.ipynb
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3. �Un système RAG agentique basé sur ReAct pour l’analyse 
de rapports financiers

Contexte & objectifs
Les rapports financiers 10-K représentent une source d’information essentielle pour comprendre la performance, 
la stratégie et les risques des entreprises américaines cotées en bourse. Publiés chaque année auprès de la SEC, 
ces documents contiennent une grande quantité de données textuelles et chiffrées souvent longues, complexes 
et difficiles à analyser manuellement.

Dans ce cas d’usage, nous allons mettre en place un système agentique capable de répondre à des questions 
de comparaison financière en combinant extraction d'information et raisonnement, à partir des rapports 10-K du 
quatrième trimestre 2024 de Nvidia et d'Apple.

Mise en œuvre
Framework agentique :		  LlamaIndex
Paradigme de raisonnement : 	 ReAct (Reasoning + Acting) 

Nous allons mettre en place un système RAG agentique en nous appuyant sur le ReActAgent de LlamaIndex. 

Pour ce faire, nous utiliserons les modèles d’OpenAI suivants : 

• GPT-4o-mini comme LLM principal chargé du raisonnement et de la génération,
• text-embedding-3-small pour la création des embeddings dans la composante RAG.

Qu'est-ce que ReAct ?
Le pattern ReAct (Reasoning + Acting) a été décrit en détail au § 2.2.7 page 10.

Pourquoi ReAct ?
L’utilisation de ReAct dans un système agentique RAG permet de combiner le raisonnement logique d’un LLM 
avec la capacité d’action sur des outils externes, un aspect essentiel lorsqu’il s’agit d’extraire des données à 
partir de rapports financiers 10-K. 

Dans notre cas, l’agent doit interagir avec deux sources distinctes, les rapports de Nvidia et d'Apple, pour 
identifier, comparer et synthétiser des informations financières pertinentes. Grâce au mécanisme ReAct, l’agent 
peut planifier ses étapes de recherche, choisir dynamiquement le moteur de requêtes approprié, puis analyser 
les résultats avant de formuler une réponse consolidée.

Workflow agentique
Dans notre système RAG agentique, nous mettons en place deux outils connectés à deux moteurs de requêtes 
distincts (décrits ci-dessous) permettant d’accéder aux rapports 10-K de Nvidia et d’Apple.

Le mécanisme ReAct permet à l’agent, au cours de son processus de raisonnement, d’invoquer dynamiquement 
l’outil le plus pertinent pour répondre à la requête de l’utilisateur. Ce cadre rend transparente la chaîne de 
raisonnement suivie par l’agent, structurée en trois étapes :

1. Pensée : 	� déterminer la première action à entreprendre. 
Exemple : identifier le revenu 2024 de Nvidia.

2. Action : 	� choisir et appeler l’outil approprié. 
Exemple : invoquer l’outil d’extraction de données de Nvidia.

3. Observation : �analyser le résultat de l’appel. 
Exemple : récupérer la donnée extraite et la reformuler pour générer la réponse finale.
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Vous trouverez ci-dessous plusieurs extraits de code illustrant le fonctionnement de ce système agentique. 
Le code complet ainsi que les résultats sont disponibles en open source sur le GitHub repo suivant :

https://github.com/hananedupouy/LLMs-in-Finance/blob/main/IMA_livre_blanc/Agentic_RAG_System_ReAct.ipynb

Fonctionnement
Préparation des données
En utilisant LlamaIndex, les documents PDF sont prétraités puis stockés dans un index de type VectorStoreIndex. 
Ils sont segmentés en unités textuelles (chunks), transformés en vecteurs via un modèle d’embedding (text-
embedding-3-small), puis indexés au sein d’une base de données vectorielle dédiée.

from llama_index.core import SimpleDirectoryReader, VectorStoreIndex

if not index_loaded:

    # load data

    apple_docs = SimpleDirectoryReader(

        input_files=["./apple_10k.pdf"]

    ).load_data()

    nvidia_docs = SimpleDirectoryReader(

        input_files=["./nvidia_10k.pdf"]

    ).load_data()

    # build index

    apple_index = VectorStoreIndex.from_documents(apple_docs)

    nvidia_index = VectorStoreIndex.from_documents(nvidia_docs)

    # persist index

    apple_index.storage_context.persist(persist_dir="./data_storage/apple")

    nvidia_index.storage_context.persist(persist_dir="./data_storage/nvidia")

Moteur de requêtes
Nous construisons un moteur de requêtes (query engine) basé sur l’index VectorStore pour chaque rapport 10-K :

• �Ce moteur de requêtes permet d’extraire les segments les plus pertinents en lien avec la requête de 
l’utilisateur.

• �Nous disposons ainsi de deux moteurs de requêtes distincts : “apple_engine” et “nvidia_engine”.

apple_engine = apple_index.as_query_engine(similarity_top_k=3)

nvidia_engine = nvidia_index.as_query_engine(similarity_top_k=3)

https://github.com/hananedupouy/LLMs-in-Finance/blob/main/IMA_livre_blanc/Agentic_RAG_System_ReAct.ipynb
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Tools
Les moteurs de requêtes sont encapsulés sous forme d’outils que l’agent ReAct peut invoquer au cours de son 
processus de raisonnement : Deux outils sont ainsi créés : « apple_10k » et « nvidia_10k ».

from llama_index.core.tools import QueryEngineTool

query_engine_tools = [

    QueryEngineTool.from_defaults(

        query_engine=apple_engine,

        name="apple_10k",

        description=( "Delivers insights and information about Apple's 2024 financial 
data. You'll provided with a detailed, plain text question to obtain the most relevant 
and precise responses"

        ),

    ),

    QueryEngineTool.from_defaults(

        query_engine=nvidia_engine,

        name="nvidia_10k",

        description=("Delivers insights and information about Nvidia's 2024 financial 
data. You'll provided with a detailed, plain text question to obtain the most relevant 
and precise responses"

        ),

    ),

]

Run
Nous allons maintenant initialiser l’agent ReAct avec les outils précédemment définis, ainsi qu’avec un 
contexte permettant de conserver en mémoire l’historique des conversations.

from llama_index.core.agent.workflow import ReActAgent

from llama_index.core.workflow import Context

agent = ReActAgent(

    tools=query_engine_tools,

    llm=OpenAI(model="gpt-4o-mini"),

)

ctx = Context(agent)

Voici par exemple la réponse à une première question :

from llama_index.core.agent.workflow import ToolCallResult, AgentStream

handler = agent.run("What was the revenue of Nvidia in 2024? Compare this value to the 
2023 revenue?", ctx=ctx)

async for ev in handler.stream_events():

    if isinstance(ev, AgentStream):

        print(f"{ev.delta}", end="", flush=True)
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response = await handler

Thought: The current language of the user is: English. I need to use a tool to help me 
answer the question.

Action: nvidia_10k

Action Input: {"input": "What was Nvidia's revenue in 2024 and how does it compare to 
the revenue in 2023?"}Thought: I can answer without using any more tools. I'll use the 
user's language to answer.

Answer: Nvidia's revenue in 2024 was $60.9 billion, which represents an increase of 
126% compared to the revenue of $27.0 billion in 2023.

Dans la réponse générée : 

• L’agent comprend qu’il doit récupérer des données à l’aide d’un outil : Pensée (Thought)

• L’agent définit alors une Action, qui consiste à appeler l’outil nvidia_10k
• L’agent exécute l’appel de nvidia_10k avec l’argument suivant : {"input" : requête utilisateur}
• �On obtient alors une Observation, c’est-à-dire le résultat de l’action, directement intégré dans la réponse 

générée.
• �L’agent a utilisé le contexte pour se rappeler d’une requête ultérieure de l’utilisateur demandant d’extraire le 

revenu de 2023 (plus de détails dans le repo github).

Le système Agentic RAG fondé sur le paradigme ReAct constitue une approche robuste pour combiner récupération 
d'information et raisonnement itératif, tout en maintenant un contrôle précis sur le comportement de l'agent.

En articulant traces de raisonnement (Thoughts), outils de recherche et observations intermédiaires, cette 
architecture permet d'améliorer la précision, la transparence et la traçabilité des réponses générées par le LLM 
dans des contextes complexes comme l'analyse de rapports financiers.

Vous trouverez le code en entier sur le github repo :

https://github.com/hananedupouy/LLMs-in-Finance/blob/main/IMA_livre_blanc/ 
Agentic_RAG_System_ReAct.ipynb

https://github.com/hananedupouy/LLMs-in-Finance/blob/main/IMA_livre_blanc/Agentic_RAG_System_ReAct.ipynb
https://github.com/hananedupouy/LLMs-in-Finance/blob/main/IMA_livre_blanc/Agentic_RAG_System_ReAct.ipynb
https://github.com/hananedupouy/LLMs-in-Finance/blob/main/IMA_livre_blanc/Agentic_RAG_System_ReAct.ipynb
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Cas d'usage

Freins et risques à éviter 
• �Difficulté d'évaluer la performance dans le contexte 

d'une techno pas encore mature,
• �Base de connaissance métier complexe et difficile à 

comprendre par l'agent virtuel,
• �Difficulté de régler finement la manière dont l'agent 

répond au client.

Facteurs clés de succès / Bonnes pratiques
• �Bonne communication entre le prestataire IA, la DSI 

et les métiers dès le début du projet,
• �Acculturation des métiers à une nouvelle manière de 

travailler,
• �Phase de tests approfondis incluant une évaluation 

poussée de l'agent grâce à "agent analyser" qui 
simule des conversations.

Un agent pour répondre aux clients

Plateforme/Technologie
Gemini 2.5 et la plateforme Illuin dialog

• Automatiser le traitement d'appels récurrents,
• Améliorer la qualité du traitement de ces appels,
• Répondre en H24 et 7/7,
• �Suite au succès du projet, l'entreprise a lancé un 

programme de déploiement à grande échelle à 
l’ensemble des domaines et canaux de la relation 
client.

Objectifs
• Augmentation de la satisfaction client,
• Forte diminution du taux de rappel,
• �Réduction du taux de transfert d’appel pour ces 

demandes,
• Augmentation de la disponibilité,
• �10 000 appels traités par mois début octobre 2025, 

soit +300 par jour.

Résultats

Bouygues Telecom traite chaque année plus de 20 millions d’appels clients, mobilisant des ressources considérables.
Pour répondre plus efficacement et de façon automatisée à certaines demandes fortement récurrentes — notamment 
l’explication de facture ou la réactivation de codes PUK — l’entreprise a déployé en juin 2025, en partenariat avec 
Illuin Technology, un système d’agents intelligents capables de gérer ces appels 24 heures sur 24 et 7 jours sur 7.
Après trois mois de développement et de tests intensifs sur des personas simulés grâce à des données synthétiques, 
la solution a été mise en service..
En cas de demande complexe, le relais est automatiquement assuré par un conseiller humain.

Contexte

Métier : Relation client 

Criticité : 

Contact via réseau IMA :
Simon Giraudy, IA Factory de Bouygues Tel
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Freins et risques à éviter 
• �Assurer la transparence des résultats pour accompa-

gner le changement.

Facteurs clés de succès / Bonnes pratiques
• �Maturité de la donnée grâce à la construction 

de la Beauty Tech Data Platform depuis 2019 
(centralisation, préparation et sécurisation de la 
donnée),

• �Mise en place d’une data sémantique en language 
naturel.

Agent d'accès à la donnée pour le self BI

Plateforme/Technologie
Vertex AI, BigQuery, Looker, Google Cloud Run, LangChain, FastAPI, FastMCP, React, Highcharts

• �Réduire le temps passé sur les tâches manuelles 
et le délai pour obtenir des rapports,

• �Accélérer la prise de décision.

Objectifs
• �Premier cas d’usage pour la finance en production 

plusieurs centaines d’utilisateurs par mois,
• �Mise en place de la stratégie pour déploiement à 

travers toute l’organisation.

Résultats

Avec l’arrivée des modèles conversationnels et face aux complexités de la Self BI (dashboards statiques, manque 
d'insights, processus chronophage), une nouvelle étape de la BI est en cours: la "Conversational Analytics". L'objectif 
est de démocratiser l'accès et l'exploitation des données qui était jusqu'à présent un processus complexe dans une 
entreprise de la taille de L'Oréal, implantée dans plus de 150 pays. Grâce à l'approche agentique mise en place, les 
utilisateurs peuvent poser des questions en langage naturel et obtenir des réponses précises, avec des insights et 
des visualisations dynamiques. Cette approche vise à libérer le potentiel de la donnée, accélérer la prise de décision 
éclairée pour chaque collaborateur, et optimiser l'efficacité opérationnelle, comme le démontrent les premiers cas 
d'usages en production.

Contexte

Métier : Transverse

Criticité : 

Contact via réseau IMA :
Gauthier DEBUICHE, Lead AI Engineer @L’Oréal
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Agents IA : du NLP au multimodal,
une question de pertinence

Par Gaëtan DION - Manager et Tech Lead IA 
https://www.linkedin.com/in/gaetan-dion/
gaetan.dion@younicorns.io

Dans le monde de l'IA, on ne parle plus que d'agents. Mais pour que l’évolution soit synonyme de 
réels progrès, encore faut-il les utiliser à bon escient...

L'IA agentique, c'est pas automatique !
Au-delà de définitions génériques, aujourd’hui la notion d’agent semble fortement reliée à l’IA et plus 
précisément à des modèles à raisonnement. Toutefois, un agent peut tout aussi bien être dépourvu d’IA 
générative, en exécutant des actions simples telles que : 

• �analyser des PDF via des REGEX (Regular Expression, c'est-à-dire un motif de recherche textuel 
utilisé pour détecter, extraire ou modifier des chaînes de caractères selon des règles précises, 
ces REGEX étant utilisés dans la plupart des langages de programmation habituels comme Python, 
JavaScript, Java, etc.),

• extraire du texte via du NLP avec du NER (Name Entity Recognition), 

• �faire appel à des modèles de Machine Learning (arbres de décisions, réseaux bayésiens, 
régressions…).

Et finalement, la notion d’agent existait bien avant l’IA générative, tout comme les modèles statistiques 
existait avant les modèles ensemblistes. Mais l'ajout de l'IA pour créer des agents intelligents a étendu 
ses possibilités. Et c’est précisément dans cette direction que je souhaite vous emmener avec un 
exemple précis.

En effet, dans le projet qui est détaillé dans la section suivante, une partie consistait à extraire des 
tableaux de tarification ainsi que le nom de la société sur la base de devis PDF. Le réflexe aurait pu être 
de se tourner vers l’IA générative.

Mais le travail du développeur a plutôt été de se demander parmi la palette d’outils à sa disposition 
(agents IA, mais aussi règles, statistiques, machine learning, métaheuristiques, NLP, etc), quels étaient 
ceux qui répondaient le mieux au besoin.

Le choix devait s'effectuer sur plusieurs critères : coût, maintenabilité, monitoring, voire l’impact 
écologique. Dans ce cas particulier, pour extraire les informations, des REGEX bien codées complétées 
d’un module NER ont largement rempli leur objectif. Inutile d’abattre un arbre pour cueillir une pomme. 
L’IA générative n’étant pas constante/déterministe, elle aurait nécessité  ici (entre autres) un monitoring 
supplémentaire quant aux résultats mais aussi quant aux tokens consommés.
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Illustration : Un REX de recherche documentaire multimodal

Contexte et objectifs
L'objectif du projet était de créer un chatbot de recherche documentaire spécialisé sur les données d’un 
client (word, excel, pdf, ppt, vidéos…), avec la possibilité d’y rechercher également des images dans une 
base de photos.

Les deux objectifs principaux

1. �Tout utilisateur doit pouvoir venir poser des questions sur le chatbot. La réponse doit comporter 
l’information la plus à jour et la plus pertinente parmi les documents. Cette réponse doit être formulée 
ou résumée.

2. �Lorsqu’un utilisateur souhaite effectuer une recherche sur la base de photos, son intention doit être 
détectée et redirigée vers un l'agent multimodal capable de travailler sur les photos.

Problématiques rencontrées

1) �Certaines photos sont issues de catalogues de produits venant d’un PIM (Product Information 
Management) avec des métadonnées associées qu’il faut intégrer. Il faut donc à la fois encoder 
l’image mais aussi le texte associé.

2) �Pour les documents de type vidéo, l’audio est extrait puis converti en texte via un modèle de speech 
to text (whisper), avant d’être encodé. Au vu de la nature des vidéos (principalement destinées à la 
formation), il y a très peu d 'informations perdues après ce traitement.

3) �Plusieurs tests lors du POC ont montré que certaines photos ou documents ne remontaient pas, 
en raison de signaux faibles. C’est-à-dire que le mot clé tapé par l’utilisateur n’était pas assez 
discriminant, car trop dilué dans la masse d’informations, malgré sa présence dans les documents.

Architecture

Le projet a demandé la mise en place de trois agents : 

l’un pour analyser la requête, un second pour traiter des informations textuelles, et un dernier pour 
traiter des images.
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1) Agent d'analyse d'intention

L’agent d’analyse d’intention agit comme un routeur, capable de comprendre la nature de la requête 
utilisateur, pour ensuite la rediriger vers le bon agent.

Toutes les requêtes envoyées subissent une data augmentation avant soumission aux modules de 
traitement texte et image.

La requête est reformulée par un modèle en tenant compte de tout l’historique de la conversation 
utilisateur, afin d’obtenir un maximum de contexte. 

Tous les documents récupérés sont triés et filtrés via un reranker (quantizé). Ce reranker est un cross 
encoder capable de réaliser de multiples combinaisons entre la requête et les documents. Cela améliore 
la qualité de la réponse en ne gardant que les documents pertinents.

2) Agent textuel

Tous les documents sont vectorisés (embedding) via un système de double index et insérés dans 
une base vectorielle. Cela signifie que le texte est encodé sous forme de vecteurs afin de le rendre 
intelligible par des algorithmes d’IA générative.

En fonction du nombre de mots dans la recherche, un coefficient alpha est ajusté pour privilégier l’un 
ou l’autre index (50/50, 70/30, etc).

Les deux index sont ici complémentaires : le 1er index privilégie les mots clés, le second le sens sémantique 
de la requête. Le fait d’agir également sur les mots clés permet de répondre à la problématique de 
signaux faibles évoquée plus haut.

3) Agent multimodal

Les images sont vectorisées en multimodal, capable de rapprocher dans un même espace du texte et 
des images. Le modèle utilisé ici est Azure Vision.

On peut alors ici rechercher des images via une recherche textuelle mais aussi en soumettant une 
image.

Le système de double index est également conservé, ceci pour y placer toutes les métadonnées 
associées à la photo. Ainsi la recherche s’effectue en parallèle sur les caractéristiques visuelles mais 
aussi sur le texte présent en métadonnées.

Résultat : les photos sont affichées directement dans le chatbot, avec pagination.

Pourquoi du multimodal plutôt que de l’image to text ?

Les tests ont montré que le multimodal capturait beaucoup plus d’informations sur l’image, qu’un 
modèle de description d’images classique (image to text). En effet, côté image to text, si le modèle ne 
décrit pas une caractéristique, alors l’information est perdue.

Résultat : une réponse est formulée dans le chatbot, en listant tous les documents utilisés pour la 
réponse. 
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4) Module d'extraction structurée

En complément de l'agent textuel, les requêtes ne nécessitant pas de traitement par IA sont traitées via 
des REGEX et du NER par le module d'extraction structurée.

Comment valider la performance des agents déployés ?
Lorsqu'un modèle a produit un résultat de type texte, image ou autre, on est en droit de se demander 
comment évaluer cette typologie de sortie qui paraît plus subjective. Il y a donc à minima 2 façons de 
l’évaluer : soit sur la base de KPI prédéfinis, soit via un autre modèle qui évalue les résultats du premier 
(sur la base de règles / prompts). Les retours de ce modèle sont ensuite injectés, soit dans le prompt, 
soit servent de pondération aux différents choix, ou encore sont enregistrés en base, etc.

L’auto-amélioration doit être utilisée avec beaucoup de précautions afin de ne pas conduire à du sur 
apprentissage. En effet, tout comme le machine learning, l’IA générative ne s’en affranchit pas.

Dans le cadre des chatbots documentaires nous avons mis en place un jeu de tests fixe, qui est 
composé de 100 questions représentatives avec les réponses attendues. Ces questions sont passées 
à l'agent à intervalles réguliers, les réponses sont ensuite comparées à celles attendues via un calcul de 
similarité sémantique. Ainsi si le score vient à baisser en deçà d'un seuil, une alerte est levée. À l’instar 
du Machine Learning traditionnel.

Conclusion
Les agents sont des outils très puissants, mais décevants si mal employés. En effet, il convient dans 
un premier temps de bien modéliser le besoin client et d’identifier rapidement les problématiques qui 
peuvent en découler. Si le besoin est mal modélisé dès le départ, cela peut vouloir dire tout reconstruire 
en milieu de projet !

Une fois modélisé, il est important de découper les problématiques en sous-problèmes et tâches. Cela 
réduit l’instabilité des résultats, et augmente la transparence quant aux KPI de chaque tâche.

Enfin, il est important de choisir les bons algorithmes, modèles, et bases de données en fonction 
de l’objectif recherché. La boîte à outils est complexe et les outils nombreux ! L’outil à tout faire est 
souvent de mauvais augure. Et encore une fois, l’IA générative n’est pas forcément le bon réflexe.

Ce type de projet sera toujours itératif, avec la possibilité de venir substituer certaines briques, si 
d’aventure elles s’avèrent ne pas répondre au besoin.

Mais une chose est sûre, si la recette est bien respectée, les gains seront au rendez-vous. Ce qui 
ressort souvent : un gain de temps important sur des tâches chronophages, une capacité à analyser 
des masses de documents et à les résumer, à détecter des anomalies invisibles à l’œil nu, et donc 
in fine un time to market compétitif !
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Produits par les membres des groupes de travail 
de l’IMA, ils sont devenus des références !

Nos livres blancs Téléchargez 
les versions 
numériques

Une collection complète de livrables rédigés collectivement par nos adhérents, 
 

régulièrement mis à jour et illustrés de REX et cas d’usage à fort impact métier.

Souveraineté & Autonomie stratégique en France et en Europe 
IA Générative Corporate et cas d’usage
Techniques de mise en œuvre de l’IA Générative

 

IA Responsable  
Data Mesh : des promesses aux réalisations 
Low Code / No Code & Cas d’usage
Low Code / No Code et IA Gen : bientôt tous citizens ?

L’observatoire du citizen development  
Identité Numérique : vers la décentralisation ? 
Blockchain & cas d’usage 
Process Mining Exploration dans les Métavers et le Web3 
Jumeaux numériques : vers un métavers industriel ? 
Maintenance prédictive 
Innovation de rupture

Notre dernière publication

Manifeste pour la Souveraineté Technologique et
l’Autonomie Stratégique du Numérique en France
et en Europe
Face aux tensions géostratégiques, la souveraineté numérique est un enjeu crucial. En mars 2024, 
l’IMA a lancé un plan d’action avec France 2030, la DGE, La French Tech, France Digitale et Station F. 

Ce travail a conduit au Sommet de la Souveraineté Technologique du 14 janvier 2025 au ministère 
de l’Économie et des Finances, réunissant 500 décideurs et 48 entreprises technologiques françaises, 
leaders en IA, Data, Cloud, environnements collaboratifs, Low Code / No Code, cybersécurité et 
quantique.

Fort de ce succès, l’IMA publie un Manifeste en partenariat avec la DGE, France 2030,
France Digitale, la Mission French Tech, la French Tech Grand Paris, Hexatrust, le Cesin et Hub France IA,
qui s’appuie sur :

• Les recommandations de ces acteurs,

• 48 interviews de PDG d’entreprises technologiques françaises proposant des solutions souveraines,

• Des entretiens avec des décideurs d’entreprises et administrations adhérentes de l'IMA engagées
   dans des politiques de souveraineté,

• Les échanges et expertises partagées durant le sommet du 14 janvier,

• Un sondage de maturité des sujets et enjeux de souveraineté pour les décideurs technologiques,

• Un sondage sur les 
 
L'ambition de ce Manifeste : renforcer l’indépendance technologique française et européenne.

Low Code, No Code & IA Gen :
bientôt tous citizens ?
Un observatoire des pratiques Low Code / No Code
à l’ère de l’IA générative

Mai 2024

www.ima-dt.org

ITiForums

PUBLICATION

www.ima-dt.org
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PUBLICATION

IA GÉNÉRATIVE
CORPORATE
Usages et retours terrain
Saison 3 I Novembre 2024
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l’ADN de l’IMA.

Le cœur du réacteur de l'IMA

Notre plateforme de confiance, web et mobile

ZOOM SUR 
LE FORUM D’ENTRAIDE

Demander de 
l’aide à ses pairs

Accéder à plus de 1 000 publications,  
livres blancs, cas d’usage et RETEX

Visitez le forum
d’entraide  

Contacter les
8 000 adhérents
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Des événements de tous types,  tous nos sujets.

Nos événements

IMA WHAT’S UP ? 2025-2026

7
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ITES, se préparer aux ruptures technologiques 
3 jours pour décompresser et échanger 
Retrouvez-vous entre Executives loin de l’agitation parisienne pour imaginer le futur et 
prendre aujourd’hui les décisions qui engagent demain.

DIMS, le rendez-vous annuel
2 jours pour faire le point
La grand’messe annuelle de l’IMA. Faites un point complet sur l’innovation digitale, rencontrez 
tous ses acteurs, consolidez votre réseau et participez à des ateliers pilotés par des experts.

France Corporate Innovation Awards
La soirée de prestige annuelle
Les FCIA (France Corporate Innovation Awards) récompensent les plus beaux projets 
d’impact innovation des équipes de nos adhérents dans 6 catégories. La remise des prix est 
suivie d’un dîner et d’une soirée de gala. 

Deep Dive chez un adhérent
Découvrez les coulisses de vos pairs
Un adhérent de l’IMA vous invite chez lui pour vous faire découvrir son « arrière-cour ».  
Il vous partage son organisation, ses projets, ses succès et même ses échecs !
Derniers Deep Dives : MBDA, Airbus (Toulouse), CEA Y Spot (Grenoble), Société Générale, 
DGGN, CEA List...

IMAgine days thématiques
Une journée de concentré de savoir
Une journée thématique pour rencontrer l’écosystème de l’innovation digitale sur un 
thème donné, découvrir des REX et des tables rondes dans une ambiance conviviale.

EN PRÉSENTIEL

EN VISIODO Tanks
1H30 de partage entre pairs
Retrouvez régulièrement en visio nos groupes de travail, tous animés par des membres de 
l’IMA experts dans leur domaine, pour partager des REX et échanger avec vos pairs.

IA’Gora
1H de discussion
Chaque mercredi, une heure en visio avec nos animateurs pour papoter d’IA générative de 
manière informelle : dernières actus,  échanges de prompts et autres tuyaux, nouveaux 
usages, etc. 

9

16/01/2025   15:57
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Un jury d’honneur de 26 grands dirigeants technologiques issus de l’IMA
80 candidatures
16 nominés
10 grands vainqueurs :

2025

- Gendarmerie Nationale - Anthony Mimouni - IA’ccueil

- Voyage SNCF / TER - Anaïs Lejeune & Julien Delorme

- Veolia Environnement - Noémie Sayada - Veolia Secure GPT

 - Aquagir - Sébastien Lafitte & Romain Delfosse
- Crédit Agricole Payment Services - Ophélie Urfin - Serenipay
- Apollo Plus - Thomas Isnard - GoldenEye Smart Vision

- Vistory - Christelle Morawski, Jérôme Sellam et Alexandre Pédemonte - Mobile Clinics
- Prisme.ai - Waafaa Amal & Antoine Aamarcha - Plateforme IA gen souveraine

- Gendarmerie Nationale - Adrien Ly - Datalab
- EGIS - Marie-Vorgan Le Barzic - IRIS     

10

IMA WHAT’S UP ? 2024-2025

Un jury d’honneur de 26 grands dirigeants technologiques issus de l’IMA
80 candidatures
16 nominés
10 grands vainqueurs :

2025

- Gendarmerie Nationale - Anthony Mimouni - IA’ccueil

- Voyage SNCF / TER - Anaïs Lejeune & Julien Delorme

- Veolia Environnement - Noémie Sayada - Veolia Secure GPT

 - Aquagir - Sébastien Lafitte & Romain Delfosse
- Crédit Agricole Payment Services - Ophélie Urfin - Serenipay
- Apollo Plus - Thomas Isnard - GoldenEye Smart Vision

- Vistory - Christelle Morawski, Jérôme Sellam et Alexandre Pédemonte - Mobile Clinics
- Prisme.ai - Waafaa Amal & Antoine Aamarcha - Plateforme IA gen souveraine

- Gendarmerie Nationale - Adrien Ly - Datalab
- EGIS - Marie-Vorgan Le Barzic - IRIS     

Des
keynotes
inspirantes

ateliers
collaboratifs

Des

parcours thématiques5
IA GEN pour la transformation de 8 métiers :
Workplace, RH, Prospections Commercial & Support Client, Légal et Conformité,
Achats et Achats Responsables, Finance

Low code, no code, développement automatisé,
et IA Gen pour les devs, Citizen dev
Data et Architecture, Stratégie data pour l'IA Gen
NextGen IT & Cybersécurité et DWP,
IAGen pour l'IT et la Cybersécurité
Industrie du futur 5.0 :
jumeaux numériques / métavers industriel, robotique intelligente
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Keynotes de prestige : tour du monde de l’Innovation, Quantique, Spatial, Gen AI… 

Un travail en profondeur lors des ateliers collaboratifs animés par nos experts, Networking et convivialité !

D’IMMERSION ENTRE DÉCIDEURS C LEVEL POUR :
• Se forger une vision personnelle des enjeux, être en mesure de prendre aujourd’hui  
les décisions qui engagent demain.
• Se poser, changer d’air, lever la tête du guidon
convivialité pour véritablement rencontrer leurs pairs et étendre leur réseau.

48  
heures

L’ITES 2025
Innovative Technologies Executive Summit 

Du 21 au 23 mai 2025, Marseille

Ruptures d’Usages et de Technologies à Horizon de 5 ans

Dans le cadre 
convivial et 
prestigieux  
du Grand Hôtel 
Nhow de 
Marseille
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Do-Tanks

Chaque mois
(Stratégie Data, IA & IA Gen,
Low code / No Code,
Digital Twin, RSE,
Cybersécurité,...)

 IA’Gora
Tous les premiers mercredis du mois

En Visio

2025

06
NOV.

IMAgine Day
IA Générative et agentique saison 5
Groupe BPCE, Paris

2026

20
JANV.

Sommet de la souveraineté technologique
et de l'autonomie stratégique - 2e édition
Ministère de l’Economie et des Finances, Paris

mardi

jeudi

IMAgine Day
Industrie 5.0 : Usine du futur, robotique intelligente,
métavers industriel, jumeaux numériques,
logistique Nextgen
EDF, Paris La Défense

20
jeudi

NOV.

IMAgine Day
Low Code / No Code à l’ère de l’IA, des agents et
du vibe coding : fin de cycle ou nouveau départ ?
Société Générale, Paris La Défense

02
mardi

DÉC.

En Présentiel
Agenda 2025·2026

Deep Dive Orange
Open Tech
Orange Gardens, Châtillon

18
mardi

NOV.

29
jeudi

JANV.

France Corporate Innovation Awards 2026
Grande cérémonie de remise des FCIA 2026
et soirée de Gala
Paris

IMAgine Day
Data Space 
Bouygues, Paris

19
jeudi

FEV.

 
 DIMS 2026

Le rendez-vous annuel des 8000 décideurs
technologiques membres de l’IMA
Station F - Paris

MARS

17
et

18

 
14
jeudi

AVRIL

IMAgine Day
IA générative et agentique, saison 6
Metal 57- BNP Paribas, Boulogne

 
09

jeudi

JUIN

IMAgine Day
Nouvelles architectures data
Paris

 
28
mardi

AVRIL

Assemblée Générale de l’IMA 
Rapport d’activité de l’année, dîner et soirée networking

Rupture d’usage et de technologies

2026
à horizon de 5 ans

MAI
ou

JUIN

Paris

10



www.ima-dt.org
Retrouvez toute l’actualité 
de l’IMA sur nos réseaux :

     

Pour nous rejoindre :
contact@ima-dt.org
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https://www.linkedin.com/company/innovation-makers-alliance/posts/?feedView=all
https://twitter.com/IMA_Innovation
https://www.youtube.com/c/IMAInnovationMakersAlliance
mailto:contact%40ima-dt.org?subject=
https://www.fredlameche.com



