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Introduction
Lorsque j’ai commencé à associer des modèles de langages, des outils, des orchestrations et des mémoires afin de créer ce que nous appelons aujourd’hui un agent, j’ai été tout autant surpris par les capacités de ce modèle de conception que par le flou qui entourait cet objet. Au cours de mes expériences de création d’agents, j’ai partagé mes découvertes sur les enquêtes d’incidents, la recherche de menaces, la détection de vulnérabilités, etc., et je suis arrivé à la conclusion que ce tout dernier modèle de conception nous permettait de résoudre des problèmes d’un genre entièrement nouveau, mais qu’il comportait également de nombreux obstacles pratiques l’empêchant d’être exploité de façon fiable dans des applications concrètes. Les ingénieurs, les scientifiques, les chefs de produit et les dirigeants d’entreprise voulaient tous en savoir plus. « Comment faire fonctionner mon agent ? », « J’arrive à faire fonctionner mon agent de temps en temps, mais comment faire pour qu’il fonctionne la plupart du temps, voire tout le temps ? », « Comment choisir un modèle adapté à mon cas d’utilisation ? », « Comment concevoir de bons outils pour mon agent ? », « De quel type de mémoire ai-je besoin ? », « Dois-je utiliser la génération augmentée de récupération (RAG) ? », « Dois-je créer un système à agent unique ou un système multiagent ? », « Quelle architecture dois-je utiliser ? », « Dois-je procéder à un ajustement ? », « Comment donner la possibilité aux agents d’apprendre de leurs expériences et de s’améliorer au fil du temps ? ».
Bien qu’il existe de nombreux articles de blog et des articles de recherche qui se concentrent sur des aspects spécifiques de la conception de systèmes d’agents, je me suis rendu compte qu’il n’y avait pas sur le sujet de guides accessibles et fiables, traitant la question de manière globale. Comme je ne trouvais pas le livre que je voulais montrer à mes collègues, j’ai alors décidé de l’écrire moi-même.
Grâce à des discussions approfondies, j’ai aidé des équipes à s’orienter dans les arcanes des agents IA, en prenant en compte leurs objectifs, leurs contraintes et leurs environnements uniques. Les systèmes d’agents IA sont complexes, car ils allient autonomie, prise de décision et interaction, ce que les logiciels traditionnels ne savent pas faire. Ils sont basés sur les données, adaptatifs et impliquent de multiples composants tels que la perception, le raisonnement, l’action et l’apprentissage, tout en interagissant avec les utilisateurs, les outils et d’autres agents. Pour compliquer les choses, les modèles de base qui alimentent ces agents sont, par nature, probabilistes et stochastiques, ce qui rend leur évaluation et leur test plus difficiles.
Cet ouvrage adopte une approche globale de la création d’applications avec des agents IA. Il couvre l’ensemble du cycle de vie, de la conceptualisation au déploiement et à la maintenance ; il est illustré par des études de cas réels, étayé par des références et a été relu par des praticiens du domaine. Les sections consacrées à des sujets avancés, tels que les architectures d’agents, l’intégration d’outils, les systèmes de mémoires, l’orchestration, la coordination multiagent, la mesure, la surveillance, la sécurité et les considérations éthiques, sont affinées grâce à la contribution d’experts.
La rédaction de cet ouvrage a également été pour moi un voyage de découverte. Les premières ébauches ont suscité des conversations qui ont remis en question mes opinions et m’ont fait découvrir de nouvelles idées. J’espère que ce processus se poursuivra au fur et à mesure que vous lirez ce livre, en apportant vos propres réflexions. N’hésitez pas à partager vos commentaires sur cet ouvrage via X (ex-Twitter), LinkedIn, mon site Web personnel ou tout autre canal à votre disposition.
De quoi traite ce livre ?
Ce livre fournit un cadre pratique pour créer des applications robustes à l’aide d’agents IA. Il aborde les principaux défis et propose des solutions à des questions telles que :
	Qu’est-ce qui définit un agent IA et quand dois-je l’utiliser ? En quoi les agents diffèrent-ils des systèmes traditionnels d’apprentissage automatique (machine learning abrégé en ML) ?

	Comment concevoir des architectures d’agents pour des cas d’utilisation spécifiques, y compris la sélection de scénarios et les composants de base tels que les outils, la mémoire, la planification et l’orchestration ?

	Quelles sont les stratégies efficaces pour la planification des agents, le raisonnement, l’exécution, la sélection d’outils et les topologies telles que les chaînes, les arbres et les graphes ?

	Comment puis-je permettre aux agents d’apprendre empiriquement grâce à des méthodes non paramétriques, à l’ajustement et à l’apprentissage par transfert ?

	Comment passer d’un système à agent unique à un système multiagent, y compris les modèles de coordination tels que les approches démocratiques, hiérarchiques ou l’algorithme acteur-critique ?

	Comment évaluer et améliorer les performances des agents à l’aide de métriques, de tests et grâce au contrôle de la production ?

	Quels sont les outils et les frameworks les plus adaptés au développement, au déploiement et à la sécurisation des agents contre les risques ?

	Comment puis-je m’assurer que les agents sont sûrs, éthiques et évolutifs, en prenant en compte l’expérience utilisateur (UX), la confiance, les biais, l’équité et la conformité réglementaire ?


Le contenu de cet ouvrage s’appuie sur des principes d’ingénierie établis et des pratiques émergentes dans le domaine des agents IA, avec des études de cas (support client, assistants personnels, agents juridiques, publicitaires et de révision de code) et des discussions sur les compromis à faire pour vous aider à adapter les solutions à vos besoins.

Ce que ce livre n’est pas
Ce livre n’est pas une introduction aux bases de l’IA ou à l’apprentissage automatique. Il suppose que vous êtes familiarisé avec des concepts tels que les réseaux de neurones, le traitement du langage naturel et la programmation dans des langages tels que Python. Si vous êtes novice dans ces domaines, des références à des ressources sont fournies, mais l’accent est mis sur la création d’agents.
Il ne s’agit pas non plus d’un tutoriel étape par étape pour des outils spécifiques, car les technologies évoluent rapidement. Cet ouvrage propose plutôt des conseils pour évaluer et sélectionner des outils, avec du pseudocode et des exemples pour illustrer les concepts. Pour la mise en œuvre pratique, il est préférable de se tourner vers des tutoriels et de la documentation en ligne, notamment des frameworks tels que LangChain et AutoGen.

À qui s’adresse ce livre ?
Ce livre s’adresse aux ingénieurs, développeurs et responsables techniques qui souhaitent créer des applications basées sur des agents IA. Il est destiné à des profils tels que les ingénieurs IA, les développeurs de logiciels, les ingénieurs ML, les data scientists et les chefs de produit ayant une orientation technique. Vous vous reconnaîtrez peut-être dans les scénarios suivants :
	Vous êtes chargé de créer un système autonome d’aide à la décision ou des services interactifs.

	Vous disposez d’un prototype d’agent fonctionnel et vous souhaitez le renforcer et le préparer pour la mise en production.

	Votre équipe est confrontée à des problèmes de fiabilité des agents (gestion des pannes, adaptation à des environnements dynamiques ou orchestration de tâches complexes) et vous souhaitez mettre en place des approches systématiques, notamment en matière d’orchestration, de mémoire et d’apprentissage par l’expérience.

	Vous intégrez des agents dans des flux de travail existants et recherchez les bonnes pratiques en matière d’évolutivité, de coordination multiagent, de conception UX, de mesure, de validation, de surveillance et de sécurité.


Vous pouvez également tirer profit de cet ouvrage si vous êtes un développeur d’outils identifiant les lacunes dans l’écosystème des agents, un chercheur explorant les applications ou un demandeur d’emploi se préparant à des postes liés aux agents IA.

Organisation de ce livre
Les chapitres suivent le cycle de vie de la création d’une application d’agent IA et sont organisés en trois sections principales.
Les trois premiers chapitres couvrent les concepts fondamentaux, les principes de conception et les composants essentiels :
	Le Chapitre 1 présente les agents, leur potentiel, des cas d’utilisation, une comparaison avec le ML traditionnel et les avancées récentes.

	Le Chapitre 2 donne un aperçu de la conception des systèmes d’agents, y compris la sélection de scénarios, les composants de base (sélection de modèles, outils, mémoire, planification), les compromis de conception, les modèles d’architecture (agent unique, multiagent, modulaire) et les meilleures pratiques.

	Le Chapitre 3 se concentre sur la conception UX et couvre les modalités d’interaction (texte, graphique, parole, vidéo), les expériences synchrones et asynchrones, la conservation du contexte, les capacités de communication, la confiance et les principes clés de l’expérience utilisateur.


Les cinq chapitres suivants se concentrent sur la création, l’orchestration et la mise à l’échelle des agents :
	Le Chapitre 4 explore les outils, notamment la conception (locale, basée sur des API, plug-in, hiérarchies) et le développement automatisé d’outils (génération de code, apprentissage par imitation, apprentissage à partir de récompenses).

	Le Chapitre 5 traite de l’orchestration, avec les principes fondamentaux (paramétrage, sélection d’outils, exécution), les méthodes de sélection d’outils (génératives, sémantiques, hiérarchiques, automatiques), les topologies d’outils (décomposition, exécution simple/parallèle/séquentielle, chaînes, arbres, graphes) et les stratégies de planification (exécution incrémentale, zero-shot, few-shot, ReAct).

	Le Chapitre 6 explore la mémoire, y compris les approches fondamentales (fenêtres de contexte, basées sur des mots-clés), la mémoire sémantique et les magasins vectoriels (recherche sémantique, RAG, mémoire d’expérience), GraphRAG (graphes de connaissance) et la mémoire de travail (tableaux blancs, prise de notes).

	Le Chapitre 7 aborde l’apprentissage par l’expérience, avec l’apprentissage non paramétrique (expériences sous la forme d’exemples, exploration/exploitation, réflexion), l’apprentissage paramétrique (ajustement fin de grands et de petits modèles) et l’apprentissage par transfert.

	Le Chapitre 8 traite de la mise à l’échelle quand on passe d’un agent à un système multiagent, notamment quand utiliser des multiagents, la coordination (démocratique, managériale, hiérarchique, acteur-critique, conception automatisée) et les frameworks tels que LangChain.


Les cinq derniers chapitres traitent de la validation, de la surveillance, de la sécurité, de l’amélioration et de l’intégration homme-agent :
	Le Chapitre 9 traite de la mesure et de la validation, avec les objectifs clés (précision, robustesse, efficacité, etc.), les ensembles d’évaluation, les tests unitaires (outils, planification, mémoire, apprentissage), les tests d’intégration (de bout en bout, cohérence, hallucinations), les limitations et la préparation du déploiement.

	Le Chapitre 10 se concentre sur la surveillance de la production, notamment les causes des défaillances, les indicateurs des agents (santé du système, évaluation automatisée par rapport à une évaluation humaine, feed-back), les changements de distribution et la surveillance à grande échelle (analyse, alertes, journalisation).

	Le Chapitre 11 explore les boucles d’amélioration, avec des pipelines de retour d’information (détection des problèmes, examen humain, affinement, hiérarchisation), l’expérimentation (déploiements fantômes, tests A/B, adaptation, contrôle d’accès) et l’apprentissage continu (en contexte, rétention hors ligne, renforcement en ligne).

	Le Chapitre 12 traite de la protection des systèmes d’agents, en couvrant les risques uniques, la sécurisation des LLM (sélection de modèles, défenses, red teaming, ajustement), la protection des données (confidentialité, provenance), la sécurisation des agents (mesures de protection, protections externes/internes) et la gouvernance ainsi que la conformité.

	Le Chapitre 13 traite des humains et des agents, avec les principes éthiques (surveillance, transparence, équité, explicabilité, confidentialité), l’établissement de la confiance et de la surveillance, la lutte contre les biais et les considérations en matière de responsabilité et de réglementation.


N’hésitez pas à sauter les sections qui vous sont déjà familières, dans la mesure où le livre est conçu de manière modulaire.
Vous noterez que j’utilise souvent le pronom « nous » pour désigner le couple que nous formons, vous (en tant que lecteur) et moi, afin de favoriser une ambiance d’apprentissage collaboratif.

Conventions utilisées dans ce livre
Les conventions typographiques suivantes sont utilisées dans ce livre :
Italique
Utilisé pour indiquer les nouveaux termes, les URL, les adresses électroniques, les noms de fichiers et les extensions de fichiers.

Police à espacement fixe
Utilisée pour les listings de programmes, ainsi qu’à l’intérieur des paragraphes pour faire référence à des éléments de programme tels que les noms de variables ou de fonctions, les bases de données, les types de données, les variables d’environnement, les instructions et les mots-clés.


Utilisation des exemples de code
Du matériel supplémentaire (exemples de code, exercices, etc.) est disponible en téléchargement à l’adresse https://oreil.ly/building-applications-with-ai-agents-supp.
Ce livre est là pour vous aider à accomplir votre travail. En général, si des exemples de code sont fournis avec ce livre, vous pouvez les utiliser dans vos programmes et votre documentation. Vous n’avez pas besoin de nous contacter pour obtenir une autorisation, sauf si vous reproduisez une partie importante du code. Par exemple, l’écriture d’un programme qui utilise plusieurs morceaux de code tirés de ce livre ne nécessite pas d’autorisation. La vente ou la distribution d’exemples tirés des livres O’Reilly nécessite une autorisation. Répondre à une question en citant ce livre et en reprenant un exemple de code ne nécessite pas d’autorisation. En revanche, le fait d’incorporer une quantité importante d’exemples de code tirés de ce livre dans la documentation de votre produit nécessite une autorisation.
Nous apprécions que vous citiez vos sources, mais nous n’en faisons pas une obligation. Une référence à cet ouvrage comprend généralement le titre, l’auteur, l’éditeur et l’ISBN. Par exemple : « Concevoir des applications avec des agents IA de Michael Albada (First/O’Reilly). Copyright 2025 Advance AI LLC, 9782412107782. »
L’éditeur de la version originale de ce livre propose une page Web où sont répertoriés les errata, les exemples et toute information complémentaire. Vous pouvez accéder à cette page à l’adresse suivante : https://oreil.ly/building-applications-with-ai-agents-1e.
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Chapitre 1
Introduction aux agents
Nous assistons à une profonde transformation technologique impulsée par les agents autonomes, qui sont des systèmes logiciels intelligents capables de raisonner, de prendre des décisions et d’interagir efficacement de manière indépendante dans des environnements dynamiques. Contrairement aux logiciels traditionnels, les agents autonomes interprètent les contextes, s’adaptent à des scénarios changeants et effectuent des actions sophistiquées avec un minimum de supervision humaine.
Définition des agents IA
Les agents autonomes sont des systèmes intelligents conçus pour analyser de manière indépendante des données, interpréter leur environnement et prendre des décisions en fonction du contexte. À mesure que le terme « agent » gagne en popularité, sa signification s’est diluée, et il est souvent appliqué à des systèmes qui ne disposent pas d’une véritable autonomie. Dans la pratique, on constate toute une gamme d’agents autonomes. Les véritables agents autonomes savent prendre des décisions pertinentes, raisonner en fonction du contexte et font preuve de comportements adaptatifs. À l’inverse, de nombreux systèmes qualifiés d’« agents » se contentent d’exécuter des scripts déterministes ou des flux de travail étroitement contrôlés. La conception d’agents véritablement autonomes et adaptatifs est un défi, ce qui incite de nombreuses équipes à adopter des approches plus simples pour obtenir des résultats plus rapides. Par conséquent, pour savoir si l’on a affaire à un véritable agent, le test clé consiste à déterminer s’il fait preuve d’une réelle prise de décision plutôt que de suivre des scripts statiques.
L’évolution rapide des agents autonomes est principalement due aux percées réalisées dans les modèles de base et l’apprentissage par renforcement. Alors que les cas d’utilisation traditionnels des modèles de base se concentraient sur la génération de résultats lisibles par l’homme, les dernières avancées permettent à ces modèles de générer des signatures de fonctions structurées et des sélections de paramètres. Les frameworks d’orchestration peuvent alors exécuter ces fonctions, permettant aux agents de rechercher des données, de manipuler des systèmes externes et d’effectuer des actions concrètes. Tout au long de cet ouvrage, nous utiliserons le terme « système agentique » pour décrire l’ensemble des fonctionnalités qui permettent à un agent de s’exécuter efficacement, y compris les outils, la mémoire, le modèle de base, l’orchestration et l’infrastructure de soutien.
Grâce à un éventail croissant de protocoles tels que le protocole de contexte de modèle (abordé au Chapitre 4) et le protocole d’agent à agent (abordé au Chapitre 8), ces agents seront en mesure d’utiliser des outils à distance et de collaborer avec d’autres agents pour résoudre des problèmes. Cela ouvre d’énormes possibilités en matière d’automatisation sophistiquée, mais cela implique également une grande responsabilité dans la conception, la mesure et la gestion de ces systèmes, afin de garantir que leurs actions sont conformes aux valeurs humaines et fonctionnent en toute sécurité dans des environnements complexes et dynamiques.

La révolution du pré-entraînement
Si le ML traditionnel est une technique incroyablement puissante, il est généralement limité par la quantité et la qualité des jeux de données. Les praticiens du ML vous diront généralement qu’ils passent la majeure partie de leur temps non pas à entraîner des modèles, mais à collecter et à nettoyer les jeux de données qu’ils peuvent utiliser pour l’entraînement. L’incroyable succès des modèles génératifs qui ont été entraînés sur de grands volumes de données a montré que des modèles uniques peuvent désormais s’adapter à un large éventail de tâches sans entraînement supplémentaire. Cela bouleverse des années de pratique. Pour créer une application utilisant le ML, il fallait auparavant embaucher un ingénieur ML ou un data scientist, leur demander de collecter des données, puis déployer ce modèle. Grâce aux derniers développements en matière de grands modèles génératifs pré-entraînés, des modèles de grande qualité fonctionnant raisonnablement bien pour de nombreux cas d’utilisation sont désormais disponibles via un simple appel à un modèle hébergé, qui ne nécessite aucun entraînement ni capacité de stockage. Cela réduit considérablement le coût et la complexité de la création d’applications basées sur le ML et l’IA.
Les progrès récents dans le domaine des grands modèles de langages (LLM) tels que GPT-5, Claude d’Anthropic, Llama de Meta, Gemini Ultra de Google et V3 de DeepSeek ont encore amélioré les performances sur toute une série de tâches difficiles, élargissant ainsi le champ des problèmes pouvant être résolus avec des modèles pré-entraînés. Ces modèles de base offrent des capacités robustes de compréhension du langage naturel et de génération de contenu, améliorant ainsi les fonctionnalités des agents grâce à :
	Compréhension du langage naturel. Interprétation et réponse de manière intuitive aux entrées des utilisateurs.

	Interaction contextuelle. Maintien du contexte pour des réponses pertinentes et précises lors d’interactions prolongées.

	Génération de contenu structuré. Production de textes, de codes et de résultats structurés essentiels pour les tâches analytiques et créatives.


Bien que ces modèles soient en eux-mêmes très performants, ils peuvent également être utilisés pour prendre des décisions dans des domaines bien définis, s’adapter à de nouvelles informations et invoquer des outils pour accomplir un travail réel. L’intégration avec des frameworks d’orchestration sophistiqués permet à ces modèles d’interagir directement avec des systèmes externes et d’exécuter des tâches pratiques. Voici de quoi ces modèles sont capables :
	Interprétation contextuelle et prise de décision. Gestion des situations ambiguës sans préprogrammation complète.

	Utilisation d’outils. Appel à d’autres logiciels pour récupérer des informations ou prendre des décisions.

	Planification adaptative. Planification et exécution autonomes d’actions complexes en plusieurs étapes.

	Synthèse d’informations. Traitement rapide de documents volumineux, extraction d’informations clés, facilitant ainsi l’analyse juridique, la synthèse de recherches et la sélection de contenu.

	Gestion de données non structurées. Interprétation et réponse intelligente à des textes non structurés tels que des courriels, des documents, des journaux (logs) et des rapports.

	Génération de code. Écriture et exécution de code et rédaction de tests unitaires.

	Automatisation des tâches routinières. Gestion efficace des activités répétitives dans le service client et les workflows administratifs, libérant ainsi les employés qui peuvent alors se concentrer sur des tâches plus importantes.

	Synthèse d’informations multimodales. Réalisation à grande échelle d’analyses complexes de données mêlant des images et des contenus audio ou vidéo.


Cette flexibilité accrue permet aux agents autonomes de gérer efficacement des scénarios complexes et dynamiques que les modèles ML statiques ne peuvent généralement pas traiter.

Types d’agents
Au fur et à mesure que le terme « agent » a gagné en popularité, sa signification s’est élargie pour englober un large éventail de systèmes basés sur l’IA, ce qui crée souvent une confusion sur la nature réelle de ce qu’est un agent IA. La revue en ligne The Information classe les agents en sept types pratiques (https://www.theinformation.com/articles/seven-kinds-ai-agents), ce qui donne un bon aperçu de la manière dont ces technologies sont appliquées aujourd’hui :
	Agents chargés de tâches métiers. Ces agents automatisent des flux de travail prédéfinis, tels que l’automatisation robotisée des processus de UiPath, les flux low-code de Microsoft Power Automate ou les intégrations d’applications de Zapier. Ils exécutent des séquences d’actions déterministes, généralement déclenchées par des événements, avec un raisonnement contextuel minimal.

	Agents conversationnels. Cette catégorie comprend les chatbots et les agents de service client qui interagissent avec les utilisateurs via des interfaces en langage naturel. Ils sont optimisés pour la gestion des dialogues, la reconnaissance des intentions et la prise de parole dans les conversations, comme les assistants virtuels intégrés aux plateformes d’assistance à la clientèle.

	Agents de recherche. Les agents de recherche effectuent des tâches de collecte, de synthèse et de résumé d’informations. Ils analysent des documents, des bases de connaissances ou le Web afin de fournir des résultats structurés qui aident les analystes humains. Parmi les exemples de ce type d’agent, on peut citer Perplexity AI et Elicit.

	Agents analytiques. Les agents analytiques, tels que Power BI Copilot ou Glean, se concentrent sur l’interprétation des jeux de données structurés et la génération d’informations, de tableaux de bord et de rapports. Ils s’intègrent souvent étroitement aux entrepôts de données d’entreprise, permettant aux utilisateurs d’interroger des données complexes en langage naturel.

	Agents pour développeurs. Des outils tels que Cursor, Windsurf et GitHub Copilot sont des agents de codage qui assistent les développeurs en générant, en faisant du refactoring et en expliquant le code. Ils s’intègrent parfaitement dans les workflows des IDE afin d’augmenter la productivité des développeurs.

	Agents spécifiques à un domaine. Ces agents sont adaptés à des domaines professionnels spécialisés, tels que le droit (Harvey), la médecine (Hippocratic AI) ou la finance. Ils combinent des connaissances spécifiques à un domaine avec des flux de travail structurés pour fournir une assistance ciblée et d’un niveau expert.

	Agents utilisant un navigateur. Ces agents naviguent, interagissent, extraient des informations et effectuent des actions sur des sites Web sans interaction humaine. Contrairement à l’automatisation robotique traditionnelle des processus, qui suit des étapes prédéfinies, les agents modernes utilisant un navigateur combinent la compréhension du langage, la perception visuelle et la planification dynamique pour s’adapter à la volée.


Outre ces sept types d’agents, les agents vocaux et vidéo sont importants et devraient également voir leur usage s’intensifier dans les années à venir :
	Agents vocaux. Grâce à la compréhension et à la génération de la parole de bout en bout, ces agents permettent l’automatisation des conversations dans des domaines tels que le service client, la prise de rendez-vous et même le traitement des commandes en temps réel.

	Agents vidéo. Ces agents présentent aux utilisateurs des réponses vidéo basées sur des avatars, combinant synchronisation labiale, expressions faciales et gestes. Ils sont apparus soudainement dans les domaines de la vente, de la formation, de l’intégration des clients, du marketing et des outils de présence virtuelle, permettant des interactions vidéo personnalisées et évolutives sans production manuelle.


Il est important de noter que le nombre et la variété des types d’agents augmentent rapidement, si bien que nous verrons probablement apparaître de nouveaux types d’agents dans de nombreux domaines au fur et à mesure que le secteur et les technologies sous-jacentes évoluent. Dans cet ouvrage, nous mettons l’accent sur la catégorie principale des agents construits autour de modèles de langages, en particulier ceux qui utilisent du texte et du code. Bien que nous abordions l’automatisation des tâches métiers, la voix et la vidéo, nous explorerons principalement dans les chapitres suivants les agents construits autour de modèles de langages, leur architecture, leur raisonnement et leur expérience utilisateur.
Maintenant que nous avons discuté de l’évolution des types d’agents, la question cruciale suivante peut être formulée en ces termes : quel modèle choisir pour alimenter votre agent ? La sélection de modèles est un domaine complexe qui évolue rapidement. Comme nous le verrons dans la section suivante, vous devrez trouver un équilibre entre des facteurs tels que la complexité des tâches, la prise en charge des modalités, les contraintes de latence et de coût, et les exigences d’intégration afin de faire le bon choix pour votre agent.

Sélection du modèle
Aujourd’hui, nous avons la chance de disposer d’une multitude de modèles puissants proposés à la fois par des fournisseurs commerciaux et par la communauté open source. OpenAI, Anthropic, Google, Meta et DeepSeek proposent chacun des modèles de base à la pointe de la technologie, dotés de capacités polyvalentes impressionnantes. Dans le même temps, des modèles open-weight (qui ne mettent que leurs poids à la disposition des utilisateurs) tels que Llama, Mistral et Gemma repoussent les limites de ce qui peut être réalisé avec des déploiements locaux ou optimisés. Plus frappant encore est le progrès rapide des modèles de petite et de moyenne taille. De nouvelles techniques de distillation, de quantification et de génération de données synthétiques permettent à des modèles compacts d’hériter de capacités surprenantes de leurs homologues plus grands.
Cette explosion du choix est une bonne nouvelle, car la concurrence stimule l’innovation, améliore les performances et réduit les coûts. En revanche, elle crée également un dilemme : comment choisir le modèle adapté à votre système agentique ? En réalité, il n’existe pas de réponse unique. En fait, le plus raisonnable consiste simplement à utiliser le dernier modèle polyvalent d’un fournisseur de premier plan tel qu’OpenAI ou Anthropic. Comme vous pouvez le voir dans le Tableau 1.1, ces modèles offrent de base des performances élevées, qui ne nécessitent qu’une faible personnalisation et qui vous mèneront étonnamment loin pour de nombreuses applications. GPT-5 mini (août 2025) arrive en tête avec le score moyen le plus élevé (0,819), suivi de près par o4-mini (0,812) et o3 (0,811). Les modèles propriétaires et en libre accès tels que Qwen3, Grok 4, Claude 4 et Kimi K2 affichent également des résultats performants.
Tableau 1.1 : Classement HELM Core Scenario (août 2025). Comparaison des performances des 10 meilleurs modèles dans les tâches de raisonnement et d’évaluation : MMLU-Pro, GPQA, IFEval, WildBench et Omni-MATH.

	Modèle	Note moyenne	MMLU-Pro	GPQA	IFEval	WildBench	Omni-MATH
	GPT-5 mini (2025-08-07)
	0,819
	0,835
	0,756
	0,927
	0,855
	0,722

	o4-mini (2025-04-16)
	0,812
	0,82
	0,735
	0,929
	0,854
	0,72

	o3 (2025-04-16)
	0.811
	0.859
	0,753
	0,869
	0,861
	0,714

	GPT-5 (2025-08-07)
	0,807
	0,863
	0,791
	0,875
	0,857
	0,647

	Qwen3 235B A22B Instruct 2507 FP8
	0,798
	0,844
	0,726
	0,835
	0,866
	0,718

	Grok 4 (0709)
	0,785
	0,851
	0,726
	0,949
	0,797
	0,603

	Claude 4 Opus (20250514, extended thinking)
	0,78
	0,875
	0,709
	0,849
	0,852
	0,616

	gpt-oss-120b
	0,77
	0,795
	0,684
	0,836
	0,845
	0,688

	Kimi K2 Instruct
	0,768
	0,819
	0,652
	0,85
	0,862
	0,654

	Claude 4 Sonnet (20250514, extended thinking)
	0,766
	0,843
	0,706
	0,84
	0,838
	0,602




Cela dit, ils ne constituent pas toujours le choix le plus efficace. Pour de nombreuses tâches, en particulier celles qui sont bien définies, à faible latence ou pour lesquelles le critère économique est important, des modèles beaucoup plus petits peuvent offrir des performances quasi équivalentes à un coût nettement inférieur. Cela a conduit à une tendance croissante : la sélection de modèles automatisés. Certaines plateformes acheminent désormais les requêtes plus simples vers des modèles rapides, peu onéreux et de petite taille, réservant les modèles volumineux et coûteux à des raisonnements plus complexes. Cette optimisation dynamique au moment du test s’avère efficace et laisse entrevoir un avenir où les systèmes multimodèles deviendront la norme.
La conclusion principale est que vous pouvez consacrer d’énormes efforts à l’optimisation de la sélection des modèles afin d’obtenir des gains marginaux, mais à moins que votre échelle ou vos contraintes ne l’exigent, il est préférable de commencer par des modèles simples. Au fil du temps, il est souvent utile d’expérimenter des modèles plus petits, de les optimiser ou d’ajouter des fonctions de recherche pour améliorer les performances et réduire les coûts. N’oubliez pas que l’avenir sera très certainement aux systèmes multimodèles, si bien que la conception dès à présent de modèles flexibles sera payante à long terme.

Des opérations synchrones aux opérations asynchrones
Les systèmes traditionnels exécutent généralement les tâches de manière synchrone, en avançant étape par étape et en attendant que chaque action soit terminée avant de passer à la suivante. Bien que cette approche soit simple, elle peut se révéler très inefficace, en particulier lorsqu’il faut attendre des entrées externes ou traiter de grands volumes de données.
En revanche, les agents autonomes sont conçus pour un fonctionnement asynchrone : ils peuvent gérer plusieurs tâches en parallèle, s’adapter rapidement aux nouvelles informations et hiérarchiser les actions de manière dynamique en fonction de l’évolution des conditions. Ce traitement asynchrone améliore considérablement l’efficacité, réduit les temps d’inactivité et optimise l’utilisation des ressources informatiques.
Les implications pratiques de cette évolution sont considérables. Par exemple :
	Les courriels peuvent arriver avec des réponses déjà préparées au brouillon.

	Les factures peuvent être accompagnées de détails de paiement préremplis.

	Les ingénieurs logiciels peuvent recevoir des tickets d’incident accompagnés du code permettant de trouver une solution et des tests unitaires pour les évaluer.

	Les agents chargés du service après-vente peuvent recevoir des suggestions de réponses et des recommandations d’actions.

	Les analystes en sécurité peuvent recevoir des alertes qui ont déjà fait l’objet d’une enquête automatique et qui ont été enrichies d’informations pertinentes sur les menaces.


Dans chaque cas, les agents ne se contentent pas d’accélérer les flux de travail routiniers, mais ils modifient la nature même du travail. Cette évolution transforme les rôles humains, qui passent de simples exécutants à gestionnaires de tâches. Plutôt que de consacrer du temps à des étapes répétitives ou mécaniques, les employés peuvent se concentrer sur la supervision stratégique, la révision et la prise de décisions à forte valeur ajoutée, ce qui augmente leur créativité et améliore leur façon de voir les choses, tout en laissant les agents gérer les détails opérationnels. Ces agents permettent aux rôles humains d’être beaucoup plus proactifs que réactifs.

Applications pratiques et cas d’utilisation
La polyvalence des agents autonomes ouvre la voie à une multitude d’applications dans différents secteurs. Afin que cet ouvrage reste ancré dans des cas d’utilisation clairs et spécifiques, je propose sept exemples d’agents concrets avec des systèmes d’évaluation disponibles dans le dépôt GitHub public (https://oreil.ly/GitHub-scenarios) qui accompagne cet ouvrage. Nous reviendrons fréquemment sur ces exemples au fur et à mesure que nous explorerons les aspects clés des systèmes agentiques :
	Agent de support client. Le support client est l’une des applications les plus fréquentes des agents autonomes. Ces agents traitent les demandes courantes, comme les remboursements ou la mise à jour des commandes, et transmettent les problèmes complexes à des employés, offrant ainsi un support 24 heures sur 24, 7 jours sur 7, tout en améliorant la satisfaction des clients et en réduisant les coûts opérationnels.

	Agent de services financiers. Dans le domaine des services bancaires et financiers, les agents assistent la gestion des comptes, le traitement des prêts, les enquêtes sur les fraudes et le rééquilibrage des portefeuilles d’investissement. Ils rationalisent le service client, accélèrent le traitement des transactions et améliorent la sécurité en détectant les activités suspectes en temps réel.

	Agent chargé de l’accueil et du triage des patients dans le secteur de la santé. Ces agents soutiennent les opérations de première ligne dans le domaine de la santé en enregistrant les nouveaux patients, en vérifiant leur assurance, en évaluant leurs symptômes afin de hiérarchiser les soins, en planifiant les rendez-vous, en gérant les antécédents médicaux et en coordonnant les orientations vers d’autres services, ce qui améliore l’efficacité du flux de travail et les résultats pour les patients.

	Agent du service d’assistance informatique. Les agents du service d’assistance informatique gèrent l’accès des utilisateurs, résolvent les problèmes liés au réseau et au système, déploient les mises à jour logicielles, réagissent aux incidents de sécurité et transmettent les problèmes non résolus à des spécialistes. Ils améliorent la productivité en résolvant rapidement les problèmes techniques courants.

	Agent chargé de l’examen des documents juridiques. Les agents juridiques assistent les avocats et les juristes en examinant les contrats, en effectuant des recherches juridiques, en accueillant les clients et en vérifiant les conflits d’intérêts, en gérant la divulgation des preuves, en évaluant la conformité, en calculant les dommages-intérêts et en suivant les délais. Cela permet de rationaliser les flux de travail et d’améliorer la précision des opérations juridiques.

	Agent analyste du centre des opérations de sécurité (SOC). Les agents analystes SOC enquêtent sur les alertes de sécurité, recueillent des informations sur les menaces, interrogent les journaux (logs), trient les incidents, isolent les hôtes compromis et fournissent des mises à jour aux équipes de sécurité. Ils accélèrent la réponse aux incidents et renforcent la sécurité de l’organisation.

	Agent de la chaîne d’approvisionnement et de la logistique. Dans la gestion de la chaîne d’approvisionnement, les agents optimisent les stocks, suivent les expéditions, évaluent les fournisseurs, coordonnent les opérations d’entreposage, prévoient la demande, gèrent les perturbations et traitent les exigences de conformité. Ces capacités contribuent à maintenir la résilience et l’efficacité des réseaux mondiaux.


Les agents autonomes offrent un potentiel considérable dans divers cas d’utilisation, du support client et de l’assistance personnelle aux services juridiques et à la publicité. En intégrant ces agents dans leurs opérations, les organisations peuvent gagner en efficacité, améliorer la qualité de leurs services et ouvrir de nouvelles perspectives d’innovation et de croissance. Au fur et à mesure que nous allons explorer les capacités et les applications des agents autonomes dans cet ouvrage, il deviendra évident qu’ils vont bouleverser profondément de nombreux secteurs.
Maintenant que nous avons examiné quelques exemples d’agents, nous allons aborder dans la section suivante certains points clés à prendre en compte lors de la conception de nos systèmes agentiques.

Workflows et agents
Dans de nombreux projets concrets, le choix entre un script simple, un workflow déterministe, un chatbot traditionnel, un système de génération augmentée par la récupération (abrégé en anglais en RAG pour retrieval-augmented generation et parfois traduit par génération à enrichissement contextuel) ou un agent autonome à part entière peut faire la différence entre une solution élégante et un système surdimensionné, difficile à maintenir et source de confusion. Pour clarifier ce choix, prenez en compte quatre facteurs clés : la variabilité de vos entrées, la complexité du raisonnement requis, les contraintes de performance ou de conformité, et la charge de maintenance.
Tout d’abord, vous devez vous poser la question de savoir si vous pouvez faire l’économie d’un modèle de base et vous passer de composant d’apprentissage automatique. Si vos entrées sont entièrement prévisibles et que chaque sortie possible peut être décrite à l’avance, quelques lignes de code procédural sont souvent plus rapides, moins coûteuses et beaucoup plus faciles à tester qu’un pipeline basé sur le ML. Par exemple, l’analyse d’un fichier journal qui suit toujours le format « AAAA-MM-JJ HH:MM:SS–message » peut être effectuée de manière fiable à l’aide d’un petit analyseur syntaxique basé sur des expressions régulières en Python ou Go. De la même manière, si votre application exige une latence de l’ordre de la milliseconde, comme un système embarqué qui doit réagir en temps réel aux données des capteurs, vous n’avez tout simplement pas le temps d’appeler une API de modèle de langage. Dans de tels cas, un programme traditionnel est le bon choix. Enfin, les domaines réglementés (dispositifs médicaux, aéronautique, certains systèmes financiers) exigent souvent une logique de décision entièrement déterministe et vérifiable si bien que les modèles basés sur des réseaux de neurones de type « boîte noire » ne satisfont pas aux exigences de certification. Si l’une de ces conditions est remplie (entrées déterministes, exigences strictes en matière de performances ou d’explicabilité, ou domaine de problèmes statique), un code simple est presque toujours préférable à un modèle de base.
Ensuite, envisagez des workflows déterministes ou semi-automatisés. Ici, la logique peut être exprimée sous la forme d’un ensemble fini d’étapes ou de branches, et vous savez à l’avance où vous pourriez avoir besoin d’une intervention humaine ou d’un traitement supplémentaire des erreurs. Supposons que vous traitiez des factures provenant d’un petit groupe de fournisseurs et que chaque facture arrive dans l’un des trois formats courants : CSV, JSON ou PDF. Vous pouvez créer un workflow qui achemine chaque format vers son analyseur correspondant, vérifie les incohérences et s’arrête pour une vérification humaine si certains champs ne passent pas un simple rapprochement, sans qu’une compréhension sémantique approfondie soit nécessaire. De la même manière, si votre système doit recommencer les étapes ayant échoué avec une temporisation exponentielle ou faire une pause pour obtenir l’approbation d’un responsable, un moteur de workflow (tel qu’Airflow, AWS Step Functions ou un ensemble de scripts bien structuré) offre un contrôle plus clair sur les chemins d’erreur qu’un LLM. Les workflows déterministes sont utiles lorsque vous pouvez énumérer à l’avance toutes les branches de décision et que vous avez besoin d’un contrôle strict et vérifiable sur chaque branche. Dans de tels scénarios, les workflows s’adaptent plus naturellement que les scripts ad hoc volumineux, tout en évitant la complexité et le coût liés à l’exécution d’un pipeline agentique.
Les chatbots traditionnels ou les systèmes RAG occupent le niveau de complexité supérieur : ils ajoutent la compréhension du langage naturel et la récupération de documents, mais ne permettent pas une planification autonome en plusieurs étapes. Si votre besoin principal est de permettre aux utilisateurs de poser des questions sur une base de connaissances (par exemple, rechercher le manuel d’un produit, des archives juridiques ou des wikis d’entreprise), un système RAG peut intégrer des documents dans un magasin vectoriel, récupérer des passages pertinents en réponse à une requête et générer des réponses cohérentes et adaptées au contexte. Par exemple, un service d’assistance informatique interne peut utiliser un RAG pour répondre à la question « Comment réinitialiser mes identifiants VPN ? » en récupérant le dernier guide de dépannage et en résumant les étapes pertinentes. Contrairement aux agents autonomes, les systèmes RAG ne décident pas de manière indépendante des actions à entreprendre (comme remplir un ticket ou programmer un rappel) ; ils se contentent de faire remonter les informations. Une approche traditionnelle basée sur un chatbot ou un RAG est pertinente lorsque la tâche consiste principalement à répondre à des questions sur un contenu structuré ou non structuré, avec un besoin limité d’appels API externes ou d’orchestration de décisions. Les coûts de maintenance sont inférieurs à ceux des agents (vos principales dépenses consistent à maintenir à jour les embeddings de documents et à affiner les invites), mais vous sacrifiez la capacité de l’agent à planifier des workflows en plusieurs étapes ou à apprendre à partir des boucles de rétroaction.
Enfin, nous arrivons aux agents autonomes, c’est-à-dire aux situations où ni un code simple, ni des workflows rigides, ni un RAG ne suffisent, car les entrées ne sont pas structurées, sont nouvelles ou très variables, et parce que vous avez besoin d’une planification dynamique en plusieurs étapes ou d’un apprentissage continu à partir des retours d’information. Prenons l’exemple d’un centre d’assistance à la clientèle qui reçoit des courriels énonçant des problèmes allant de « la batterie de mon ordinateur portable gonfle et risque d’exploser » à « je continue à être facturé pour des services que je n’ai pas commandés ». Un flux de travail basé sur des règles ou une recherche dans une FAQ alimentée par un RAG échouerait face à une telle diversité, mais un agent alimenté par un modèle de base peut analyser l’intention, extraire les entités pertinentes, consulter une base de connaissances, rédiger une réponse appropriée et même transmettre à un interlocuteur humain si nécessaire, le tout sans connaître à l’avance toutes les branches possibles. De la même manière, dans la gestion de la chaîne d’approvisionnement, un agent qui reçoit en temps réel les données d’inventaire, les délais des fournisseurs et les prévisions de ventes peut replanifier les calendriers d’expédition de manière dynamique ; un workflow déterministe nécessiterait des mises à jour manuelles constantes pour gérer les nouvelles exceptions.
Les agents excellent également lorsque de nombreuses sous-tâches doivent être exécutées en parallèle, comme un agent de sécurité qui interroge simultanément les API de renseignements sur les menaces, analyse la télémétrie du réseau et effectue une analyse en mode sandbox sur les fichiers binaires suspects. Comme les agents fonctionnent de manière asynchrone et redéfinissent en temps réel les priorités en fonction des données, ils évitent la nature fragile des workflows ou des systèmes RAG, qui fonctionnent « une étape à la fois ». Pour justifier les coûts de calcul et de maintenance plus élevés liés à l’exécution d’un modèle de base, vous avez besoin de ce niveau de raisonnement contextuel, d’orchestration de tâches parallèles ou d’autoamélioration continue, car il s’agit de scénarios dans lesquels un code, des workflows ou des chatbots rigides seraient trop fragiles ou trop coûteux à maintenir.
Tableau 1.2 : Faire la distinction entre les flux de travail, les agents et le code traditionnel.

	Caractéristique	Code traditionnel	Flux de travail	Agent autonome
	Structure d’entrée
	Schémas entièrement prévisibles
	Principalement prévisibles avec des branches finies
	Entrées très peu structurées ou nouvelles

	Explicabilité
	Transparence totale ; facilement vérifiable
	Piste d’audit explicite branche par branche
	Composants de type « boîte noire » nécessitant des outils supplémentaires

	Latence
	Latence ultra-faible
	Latence modérée
	Latence plus élevée

	Adaptabilité et apprentissage
	Aucune
	Limitée
	Élevée (apprentissage à partir des commentaires)




Chaque voie comporte des compromis. Le code pur est peu coûteux et rapide, mais peu flexible ; les flux de travail offrent un contrôle, mais s’effondrent lorsque les entrées deviennent extrêmement variables ; les chatbots traditionnels ou les RAG sont parfaits pour répondre à des questions sur des documents, mais ne peuvent pas orchestrer des actions en plusieurs étapes ; et les agents sont puissants, mais exigeants, tant en termes de calcul dans le cloud que d’efforts d’ingénierie pour les surveiller, les régler et les administrer. Avant de faire votre choix, posez-vous les questions suivantes : mes entrées sont-elles non structurées ou imprévisibles ? Ai-je besoin d’une planification en plusieurs étapes qui s’adapte aux résultats intermédiaires ? Un système de recherche de documents peut-il suffire aux besoins d’information de mes utilisateurs, ou le système doit-il décider et agir de manière autonome ? Est-ce que je souhaite que ce système s’améliore au fil du temps avec un minimum d’intervention humaine ? Et puis-je tolérer la latence et la charge de maintenance d’un modèle de base ?
En bref, si votre tâche consiste en une transformation fixe et déterministe, écrivez un code simple. S’il existe quelques branches connues et que vous ayez besoin de points de contrôle explicites pour la gestion des erreurs, utilisez un workflow déterministe. Si vous avez principalement besoin d’un système de questions-réponses en langage naturel sur un corpus, optez pour un chatbot traditionnel ou une architecture RAG. En revanche, si vous êtes confronté à une grande variabilité, à un raisonnement ouvert, à des besoins de planification dynamique ou à des exigences d’apprentissage continu, investissez dans un agent autonome. En faisant ce choix de manière réfléchie, vous vous assurez d’obtenir le bon équilibre entre simplicité, performances et adaptabilité, afin que votre solution reste à la fois efficace et maintenable au fur et à mesure que les exigences évoluent.

Principes pour la création de systèmes agentiques efficaces
La création d’agents autonomes performants nécessite une approche qui privilégie l’évolutivité, la modularité, l’apprentissage continu, la résilience et la pérennité :
	Évolutivité. Assurez-vous que les agents peuvent gérer des charges de travail croissantes et des tâches diverses en utilisant des architectures distribuées, une infrastructure basée sur le cloud et des algorithmes efficaces qui prennent en charge le traitement parallèle et l’optimisation des ressources. Exemple : un agent du service clientèle qui traite 10 tickets par minute peut planter ou se bloquer lorsque le trafic atteint 1 000 tickets s’il n’est pas secondé par une infrastructure à dimensionnement automatique.

	Modularité. Concevez des agents dotés de composants indépendants et interchangeables, connectés via des interfaces claires. Cette approche modulaire simplifie la maintenance, favorise la flexibilité et facilite l’adaptation rapide à de nouvelles exigences ou technologies. Exemple : un agent peu modulaire qui code en dur tous ses outils dans son service d’agent nécessiterait un redéploiement complet chaque fois qu’un petit ajout ou une modification serait nécessaire à un outil.

	Apprentissage continu. Équipez les agents de mécanismes leur permettant d’apprendre de leur expérience, tels que l’apprentissage en contexte. Intégrez les commentaires des utilisateurs pour affiner les comportements des agents et maintenir la pertinence des performances au fur et à mesure que les tâches évoluent. Exemple : les agents qui ignorent les boucles de rétroaction peuvent continuer à commettre les mêmes erreurs, comme classer incorrectement les clauses contractuelles ou ne pas transmettre à un humain les problèmes d’assistance critiques.

	Résilience. Développez des architectures robustes et résilientes, capables de gérer avec élégance les erreurs, les menaces de sécurité, les délais d’attente et les conditions imprévues. Intégrez une gestion complète des erreurs, des mesures de sécurité strictes et une redondance pour garantir un fonctionnement fiable et continu des agents. Exemple : les agents sans logique de nouvelle tentative ou de repli peuvent se bloquer complètement lorsqu’un seul appel API échoue, laissant l’utilisateur dans l’attente et la confusion.

	Pérennité. Construisez des systèmes d’agents autour de normes ouvertes et d’une infrastructure évolutive, en favorisant une culture de l’innovation afin de vous adapter rapidement aux technologies émergentes et à l’évolution des attentes des utilisateurs. Exemple : le fait de coupler étroitement votre agent au format de prompt d’un fournisseur propriétaire peut rendre le changement de modèle difficile et limiter l’expérimentation.


Le respect de ces principes permet aux organisations de développer des agents autonomes qui restent efficaces et pertinents, s’adaptant de manière transparente aux progrès technologiques et à l’évolution des environnements opérationnels.

S’organiser pour réussir la création de systèmes agentiques
La disponibilité généralisée des modèles de base via de simples appels API a stimulé une expérimentation intensive des systèmes agentiques dans de nombreuses organisations. Les équipes se lancent fréquemment dans des preuves de concept indépendantes, qui débouchent sur des découvertes précieuses et des idées innovantes. Cependant, cette facilité d’expérimentation entraîne souvent une fragmentation : des projets qui se chevauchent, des efforts redondants et des expériences inachevées se retrouvent dispersés dans toute l’organisation. À l’inverse, une normalisation prématurée pourrait étouffer la créativité et enfermer les organisations dans des cadres rigides ou des solutions spécifiques à un fournisseur. Pour réussir, il faut trouver un équilibre entre la flexibilité nécessaire à l’expérimentation et l’alignement suffisant pour garantir l’évolutivité et la cohérence.
Au cours des premières phases du développement d’agents, les organisations doivent encourager activement les efforts exploratoires, en permettant aux équipes de tester librement différentes architectures, différents workflows et différents modèles. Au fil du temps, à mesure que les modèles efficaces et les meilleures pratiques se dégagent, l’alignement stratégique devient essentiel. La mise en œuvre d’une stratégie « une norme par grand groupe » permet de répondre efficacement à ce besoin. Au sein de départements ou de domaines fonctionnels spécifiques, les équipes peuvent se standardiser autour d’outils et de méthodologies communs, rationalisant ainsi la collaboration sans restreindre l’innovation organisationnelle au sens large.
Un autre aspect essentiel du succès consiste à éviter la dépendance vis-à-vis d’un fournisseur en adoptant des normes ouvertes, telles que l’OpenAPI, et en privilégiant les conceptions de systèmes modulaires. Ces pratiques contribuent à garantir la flexibilité et à réduire la dépendance vis-à-vis d’une technologie ou d’un fournisseur unique, facilitant ainsi l’adaptabilité future.
Un partage efficace des connaissances est également crucial. Les leçons tirées des expériences réussies et infructueuses doivent être largement diffusées via des forums internes, des référentiels partagés et une documentation complète. Cette approche collaborative accélère l’apprentissage au sein de l’entreprise, minimise les efforts redondants et favorise l’amélioration collective.
Enfin, les cadres de gouvernance doivent rester légers et flexibles, en mettant l’accent sur des principes directeurs plutôt que sur des mandats rigides. Une structure de gouvernance rationalisée permet aux équipes d’innover en toute confiance tout en restant alignées sur les objectifs généraux de l’organisation.
Une organisation réussie autour de systèmes agentiques est fondamentalement itérative. Les organisations doivent réévaluer en permanence leurs stratégies afin de maintenir un équilibre dynamique entre exploration et normalisation. En cultivant un environnement qui valorise l’expérimentation, l’apprentissage collaboratif et les normes ouvertes, les organisations peuvent faire passer efficacement les systèmes agentiques d’expériences isolées à des solutions évolutives et transformatrices profondément intégrées dans leurs processus opérationnels.

Frameworks agentiques
Il existe actuellement de nombreux frameworks pour le développement d’agents autonomes, chacun traitant de fonctionnalités critiques telles que l’intégration des compétences, la gestion de la mémoire, la planification, l’orchestration, l’apprentissage par l’expérience et la coordination multiagent. Cette liste n’est certainement pas exhaustive, mais elle énumère les principaux frameworks disponibles.
LangGraph
	Avantages. Framework d’orchestration modulaire basé sur des graphes orientés dont les nœuds contiennent des unités logiques discrètes (souvent des appels de modèles de base) et dont les arêtes gèrent le flux de données à travers des workflows complexes et potentiellement cycliques ; ergonomie solide pour les développeurs ; prise en charge native des workflows asynchrones et des nouvelles tentatives.

	Inconvénients. Nécessite une logique personnalisée pour la planification avancée et la mémoire ; prise en charge intégrée moindre de la collaboration multiagent.

	Cible. Équipes développant des systèmes robustes à agent unique ou multiagents légers avec un contrôle de flux explicite et pouvant être inspecté.



AutoGen
	Avantages. Orchestration multiagent puissante ; attribution dynamique des rôles ; interaction flexible entre agents basée sur la messagerie.

	Inconvénients. Peut être lourd ou complexe pour des cas d’utilisation simples ; plus subjectif en ce qui concerne les modèles d’interaction entre agents.

	Cible. Systèmes de recherche et de production impliquant un dialogue entre plusieurs agents (par exemple, manager-employé, boucles d’autoréflexion).



CrewAI
	Avantages. Facile à apprendre et à utiliser ; configuration rapide pour le prototypage ; abstractions utiles telles que « équipe » et « tâches ».

	Inconvénients. Personnalisation et contrôle limités sur les éléments internes de l’orchestration ; moins mature que LangGraph ou AutoGen pour les flux de travail complexes.

	Cible. Développeurs souhaitant se lancer rapidement dans la création d’agents pratiques et centrés sur l’humain, tels que des assistants ou des agents d’assistance.



Kit de développement logiciel (SDK) OpenAI Agents
	Avantages. Intégration profonde avec l’écosystème d’outils OpenAI ; appel de fonctions, primitives mémoire et routage d’outils sécurisés et faciles à utiliser.

	Inconvénients. Fortement lié à l’infrastructure d’OpenAI ; peut être moins flexible ou portable pour les piles d’agents personnalisées ou les chaînes d’outils open source.

	Cible. Équipes utilisant déjà l’API OpenAI et recherchant un moyen rapide de créer des agents sécurisés utilisant des outils avec un minimum de structure.


Bien que chaque framework présente des avantages et des limites qui lui sont propres, l’innovation continue et la concurrence dans ce domaine devraient favoriser cette tendance. Pour les premiers prototypes, CrewAI ou le SDK OpenAI Agents permettent de démarrer rapidement. Pour les systèmes évolutifs et prêts pour la production, LangGraph et AutoGen offrent plus de contrôle et de sophistication. Ces frameworks ne sont pas non plus indispensables, et de nombreuses équipes choisissent de développer directement à partir des API des fournisseurs de modèles. Cet ouvrage se concentre principalement sur LangGraph, qui a été choisi pour son approche simple mais puissante du développement de systèmes agentiques. À travers des explications détaillées, des exemples pratiques et des scénarios réels, nous allons démontrer comment LangGraph répond efficacement à la complexité et à la dynamique requises par les agents intelligents modernes.


Conclusion
Les agents autonomes représentent une évolution transformatrice dans le domaine de l’IA, car ils sont capables d’effectuer des tâches complexes et dynamiques avec un haut degré d’autonomie. Ce chapitre a présenté les concepts fondamentaux des agents, mis en évidence leurs avancées par rapport aux systèmes traditionnels d’apprentissage automatique et discuté de leurs applications pratiques et de leurs limites. À mesure que nous approfondissons la conception et la mise en œuvre de ces systèmes, il devient clair que l’intégration réfléchie des agents dans divers domaines recèle un potentiel d’innovation et d’efficacité considérable.
Si les différentes approches de conception d’agents autonomes abordées dans ce chapitre ont démontré des capacités et un potentiel très élevés, elles soulignent également la complexité et les défis liés à la création de systèmes efficaces et adaptables. Chaque méthode, des systèmes basés sur des règles jusqu’aux architectures cognitives avancées, offre des atouts uniques, mais présente également des limites inhérentes. Dans cet ouvrage, je m’efforce de combler ces lacunes.



Chapitre 2
Conception de systèmes agentiques
La plupart des praticiens ne commencent pas par un document de conception détaillé lorsqu’ils créent des systèmes d’agents. Ils partent d’un problème complexe, d’une clé API de modèle de base et d’une idée approximative de ce qui pourrait les aider. Ce chapitre va vous permettre de vous lancer rapidement. Dans la suite du livre, nous aborderons plus en détail chacun de ces sujets, dont beaucoup feront même l’objet d’un chapitre à part entière, mais ce chapitre vous donnera un aperçu de la manière de concevoir un système agentique en se basant sur un exemple spécifique de gestion du support client pour une plateforme de commerce électronique.
Notre premier système d’agent
Commençons par le problème que nous voulons résoudre. Chaque jour, votre équipe d’assistance clientèle reçoit des dizaines, voire des centaines de courriels demandant le remboursement d’une tasse cassée, l’annulation d’une commande non expédiée ou la modification d’une adresse de livraison. Pour chaque message, un agent humain doit lire un texte rédigé dans un format non structuré, rechercher la commande dans votre backend, appeler l’API appropriée, puis rédiger un courriel de confirmation. Ce processus répétitif de deux minutes est mûr pour l’automatisation, mais seulement si nous sélectionnons la bonne partie. Lorsque nous nous rendons compte que les humains tapent sur des claviers et cliquent sur des boutons, souvent en suivant des règles et des directives, nous constatons que bon nombre de ces mêmes modèles peuvent être exécutés par des systèmes bien conçus qui s’appuient sur des modèles de base. Nous voulons que notre agent prenne en charge le message brut du client et l’enregistrement de la commande, décide quel outil appeler (demander_remboursement, annuler_commande ou mettre_a_jour_adresse_livraison), invoque cet outil avec les paramètres corrects, puis envoie un bref message de confirmation. Ce workflow en deux étapes est suffisamment limité pour être mis en place rapidement, suffisamment utile pour libérer du temps humain et suffisamment riche pour mettre en valeur un comportement intelligent. Nous pouvons créer un agent fonctionnel pour ce cas d’utilisation en quelques lignes de code seulement : 
from langchain.tools import tool
from langchain_openai.chat_models import ChatOpenAI
from langchain.schema import SystemMessage, HumanMessage, AIMessage
from langchain_core.messages.tool import ToolMessage
from langgraph.graph import StateGraph
 
# -- 1) Définition de notre outil métier unique
@tool
def annuler_commande(order_id: str) -> str:
"""Annuler une commande qui n'a pas encore été expédiée."""
# (Ici, vous appelez votre véritable API backend)
return f"La commande {order_id} a été annulée."
 
# -- 2) Voici le cerveau de l'agent : invoque le LLM, exécute l'outil,
# -- puis invoque à nouveau le LLM
def call_model(state):
msgs = state["messages"]
order = state.get("order", {"order_id": "UNKNOWN"})
 
# L'invite du système indique au modèle exactement ce qu'il doit faire
prompt = (
f'''Vous êtes un agent d'assistance e-commerce.
ID DE COMMANDE : {order['order_id']}
Si le client demande d'annuler, appelez annuler_commande(order_id)
puis envoyez une simple confirmation.
Sinon, répondez normalement.'''
)
full = [SystemMessage(prompt)] + msgs
 
# 1er passage du LLM : décide s'il faut appeler notre outil
AIMessage = ChatOpenAI(model="gpt-5", temperature=0)(full)
out = [first]
 
if getattr(first, "tool_calls", None):
# exécuter l'outil annuler_commande
tc = first.tool_calls[0]
result = annuler_commande(**tc["args"])
out.append(ToolMessage(content=result, tool_call_id=tc["id"]))
 
# 2e passage du LLM : générer le texte de confirmation final
AIMessage = ChatOpenAI(model="gpt-5", temperature=0)(full + out)
out.append(second)
 
return {"messages": out}
 
# -- 3) Connecter le tout dans un StateGraph
def construct_graph():
g = StateGraph({"order": None, "messages": []})
g.add_node("assistant", call_model)
g.set_entry_point("assistant")
return g.compile()
 
graph = construct_graph()
 
if __name__ == "__main__":
example_order = {"order_id": "A12345"}
convo = [HumanMessage(content="Veuillez annuler ma commande A12345.")]
result = graph.invoke({"order": example_order, "messages": convo})
for msg in result["messages"]:
print(f"{msg.type}: {msg.content}")

Parfait ! Vous disposez désormais d’un agent « annuler la commande » opérationnel. Avant d’améliorer notre agent, réfléchissons à la raison pour laquelle nous avons commencé par quelque chose d’aussi simple. La définition du périmètre est toujours un exercice d’équilibre. Si vous restreignez trop votre tâche (par exemple, uniquement les annulations), vous passez à côté d’autres demandes dont le nombre peut être très élevé, telles que les remboursements ou les changements d’adresse, ce qui limite l’impact réel. Mais si vous l’élargissez trop (par exemple, « automatiser toutes les demandes d’assistance »), vous serez submergé par des cas particuliers tels que les litiges de facturation, les recommandations de produits et les dépannages techniques. Et si vous restez vague (par exemple, « améliorer la satisfaction client »), vous ne saurez jamais quand vous aurez réussi.
Au lieu de cela, en nous concentrant sur un flux de travail clair et délimité (l’annulation des commandes), nous garantissons des entrées concrètes (message du client + enregistrement de la commande), des sorties structurées (appels à l’outil + confirmations) et une boucle de rétroaction cohérente. Imaginez, par exemple, un courriel disant : « Veuillez annuler ma commande no B73973, car j’ai trouvé un produit moins cher ailleurs. » Un agent humain rechercherait la commande, vérifierait qu’elle n’a pas été expédiée, cliquerait sur « Annuler » et répondrait par une confirmation. Traduire cela en code signifie que vous devez invoquer annuler_commande(order_id="B73973") et renvoyer un simple message de confirmation au client.
Maintenant que nous avons un agent « annuler la commande » qui fonctionne, la question suivante est : est-ce qu’il fonctionne réellement ? En production, nous ne voulons pas seulement que notre agent fonctionne, mais nous voulons savoir s’il est performant, ce qu’il fait bien et quand il échoue. Pour notre agent d’annulation de commande, nous nous intéressons à des questions telles que :
	A-t-il appelé le bon outil (annuler_commande) ?

	A-t-il transmis les bons paramètres (le bon numéro de commande) ?

	A-t-il envoyé un message de confirmation clair et correct au client ?


Dans notre référentiel open source, vous trouverez un script d’évaluation complet pour automatiser ce processus :
	Jeu de données d’évaluation (https://oreil.ly/GitHub-eval-set)

	Script d’évaluation par lots (https://oreil.ly/GitHub-batch-eval)


Voici une version simplifiée et minimale de cette logique qui vous permettra de tester directement votre agent :
# Vérification d'évaluation minimale
example_order = {"order_id": "B73973"}
convo = [HumanMessage(content='''Veuillez annuler la commande no B73973.
J'ai trouvé un produit moins cher ailleurs.''')]
result = graph.invoke({"order": example_order, "messages": convo})
 
assert any("annuler_commande" in str(m.content) for m in result["messages"],
"Outil d'annulation de commande non appelé")
assert any("cancelled" dans m.content.lower() pour m dans result["messages"],
"Message de confirmation manquant")
 
print("✓ L'agent a passé l'évaluation minimale.")

Cet extrait de code s’assure que l’outil a été appelé et que la confirmation a été envoyée. Bien sûr, l’évaluation réelle va plus loin : vous pouvez mesurer la précision de l’outil, l’exactitude des paramètres et les taux de réussite globaux des tâches à partir de centaines d’exemples afin de détecter les cas limites avant le déploiement. Nous aborderons en détail les stratégies d’évaluation et les frameworks dans le Chapitre 9, mais pour l’instant, retenez ceci : un agent qui n’a pas été testé n’est pas un agent fiable.
Comme les deux étapes sont automatisées à l’aide de décorateurs @tool, la rédaction de tests sur des tickets réels devient triviale et vous obtenez instantanément des métriques quantifiables telles que le rappel de l’outil, la précision des paramètres et la qualité de la confirmation. Maintenant que nous avons construit et évalué un agent minimal, explorons les décisions de conception fondamentales qui façonneront ses capacités et son impact.

Composants essentiels des systèmes d’agents
La conception d’un système efficace basé sur des agents nécessite une compréhension approfondie des composants essentiels qui permettent aux agents d’accomplir leurs tâches avec succès. Chaque composant joue un rôle essentiel dans la définition des capacités, de l’efficacité et de l’adaptabilité de l’agent. De la sélection des modèles appropriés à l’équipement de l’agent en outils, en mémoire et en capacités de planification, ces éléments doivent fonctionner ensemble pour garantir que l’agent puisse opérer dans des environnements dynamiques et complexes. Cette section examine les composants clés (le modèle de base, les outils et la mémoire) et explore la manière dont ils interagissent pour former un système agentique cohérent. La Figure 2.1 illustre les composants essentiels d’un système d’agents.
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Figure 2.1 : Composants essentiels d’un système agentique.

Sélection du modèle
Au cœur de chaque système basé sur des agents se trouve le modèle qui gère les capacités de prise de décision, d’interaction et d’apprentissage de l’agent. Le choix d’un bon modèle est fondamental, car cela détermine la manière dont l’agent interprète les entrées, génère des sorties et s’adapte à son environnement. Cette décision influence les performances, l’évolutivité, la latence et le coût du système. Le choix d’un modèle approprié dépend de la complexité des tâches de l’agent, de la nature des données d’entrée, des contraintes d’infrastructure et des compromis entre généralité, vitesse et précision.
D’une manière générale, la sélection du modèle commence par l’évaluation de la complexité de la tâche. Les grands modèles de base, tels que GPT-5 ou Claude Opus 4.1, sont bien adaptés aux agents opérant dans des environnements ouverts, où une compréhension subtile, un raisonnement modulable et une génération créative sont essentiels. Ces modèles offrent une généralisation impressionnante et sont parfaits dans les tâches avec de l’ambiguïté, des nuances contextuelles ou plusieurs étapes. Cependant, leurs atouts ont un coût : ils nécessitent d’importantes ressources informatiques, exigent souvent une infrastructure dans le cloud et introduisent une latence plus élevée. Ils sont mieux adaptés à des applications telles que les assistants personnels, les agents de recherche ou les systèmes d’entreprise qui doivent traiter un large éventail de requêtes imprévisibles.
En revanche, les modèles plus petits, tels que les variantes de ModernBERT ou Phi-4, sont souvent plus appropriés pour les agents qui effectuent des tâches bien définies et répétitives. Ces modèles fonctionnent efficacement sur du matériel local, répondent rapidement et sont moins coûteux à déployer et à entretenir. Ils fonctionnent bien dans des environnements structurés tels que les services clients, la recherche d’informations ou l’étiquetage de données, où la précision est nécessaire mais où la créativité et la flexibilité sont moins importantes. Lorsque la réactivité en temps réel ou les contraintes de ressources sont essentielles, les modèles plus petits peuvent surpasser leurs homologues plus grands simplement parce qu’ils sont plus pratiques.
La modalité est une dimension de plus en plus importante dans la sélection des modèles. Aujourd’hui, les agents doivent souvent traiter non seulement du texte, mais aussi des images, des fichiers audio ou des données structurées. Les modèles multimodaux, tels que GPT-5 et Claude 4.1, permettent aux agents d’interpréter et de combiner divers types de données : texte, visuels, parole, etc. Cela augmente les possibilités d’utilisation de l’agent dans des domaines tels que la santé, la robotique et le service client, où les décisions reposent sur l’intégration de multiples formes d’entrées. En revanche, les modèles exclusivement textuels restent idéaux pour les cas d’utilisation purement linguistiques, offrant une complexité moindre et une inférence plus rapide dans les scénarios où les modalités supplémentaires n’apportent que peu de valeur ajoutée.
L’ouverture et la personnalisation sont également des caractéristiques importantes. Les modèles open source, tels que Llama et DeepSeek, offrent aux développeurs une transparence totale et la possibilité d’ajuster ou de modifier le modèle selon les besoins. Cette flexibilité est particulièrement importante pour les applications sensibles en matière de confidentialité, réglementées ou spécifiques à un domaine. Les modèles open source peuvent être hébergés sur une infrastructure privée, adaptés à des cas d’utilisation uniques et déployés sans frais de licence, bien qu’ils nécessitent des frais d’ingénierie plus importants. En revanche, les modèles propriétaires tels que GPT-5, Claude et Cohere offrent des fonctionnalités puissantes via une API et sont fournis avec une infrastructure gérée, une surveillance et des optimisations de performances. Ces modèles sont idéaux pour les équipes qui recherchent un développement et un déploiement rapides, bien que la personnalisation soit souvent limitée et que les coûts puissent augmenter rapidement en fonction de l’utilisation.
Le choix entre l’utilisation d’un modèle polyvalent pré-entraîné ou d’un modèle personnalisé dépend de la spécificité et des enjeux du domaine de l’agent. Les modèles pré-entraînés, formés sur de vastes corpus à l’échelle d’Internet, fonctionnent bien pour les tâches linguistiques générales, le prototypage rapide et les scénarios où la précision du domaine n’est pas essentielle. Ces modèles peuvent souvent être légèrement optimisés ou adaptés à l’aide de techniques de prompting afin d’obtenir de bonnes performances avec un minimum d’efforts. Cependant, dans des domaines spécialisés tels que la médecine, le droit ou l’assistance technique, les modèles personnalisés peuvent offrir des avantages significatifs. En s’entraînant sur des jeux de données spécifiques à un domaine, les développeurs peuvent doter les agents d’une expertise et d’une compréhension contextuelle plus approfondies, ce qui permet d’obtenir des résultats plus précis et plus fiables.
Les considérations de coût et de latence font souvent pencher la balance dans les déploiements réels. Les grands modèles offrent des performances élevées, mais leur fonctionnement est coûteux et peut entraîner des délais dans les réponses. Dans les cas où cela n’est pas acceptable, des modèles plus petits ou des versions compressées de modèles plus grands offrent un meilleur équilibre. De nombreux développeurs adoptent des stratégies hybrides, dans lesquelles un modèle puissant traite les requêtes les plus complexes et un modèle plus léger traite les tâches courantes. Dans certains systèmes, le routage dynamique des modèles garantit que chaque requête est évaluée et acheminée vers le modèle le plus approprié en fonction de sa complexité ou de son urgence, ce qui permet aux systèmes d’optimiser à la fois le coût et la qualité.
Le Center for Research on Foundation Models de l’université de Stanford a publié un article, « Holistic Evaluation of Language Models » (https://arxiv.org/abs/2211.09110), qui fournit une mesure rigoureuse des performances pour un large éventail de modèles. Dans le Tableau 2.1, nous présentons une petite sélection de modèles de langages, ainsi que leurs performances testées avec le benchmark MMLU (Massive Multitask Language Understanding), qui est une évaluation générale couramment employée pour mesurer les capacités de ces modèles. Ces métriques ne sont pas parfaites, mais elles nous fournissent une règle commune pour comparer les performances. En général, nous constatons que les modèles plus grands sont plus performants, mais de manière incohérente (certains modèles sont plus performants que leur taille ne le laisserait supposer). Des ressources informatiques nettement plus importantes sont nécessaires pour obtenir des performances élevées.
Tableau 2.1 : Modèles open-weight sélectionnés en fonction de leurs performances et de leur taille.

	Modèle	Créateur	MMLU	Paramètres (en milliards)	VRAM (modèle à précision totale en Go)	Matériel requis
	Llama 3.1 Instruct Turbo
	Meta
	56,1
	8
	20
	RTX 3090

	Gemma 2
	Google
	72,1
	9
	22,5
	RTX 3090

	NeMo
	Mistral
	65,3
	12
	24
	RTX 3090

	Phi-3
	Microsoft
	77,5
	14,7
	29,4
	A100

	Qwen1,5
	Alibaba
	74,4
	32
	60,11
	A100

	Llama 3
	Meta
	79,3
	70
	160
	4xA100




À l’inverse, cela signifie que des performances modérées peuvent être obtenues à un coût nettement inférieur. Comme vous le constaterez dans le Tableau 2.1, les modèles comportant jusqu’à environ 14 milliards de paramètres peuvent être exécutés sur un seul processeur graphique (GPU) grand public, tel que le RTX 3090 de NVIDIA avec 24 Go de mémoire vidéo. Au-delà de ce seuil, vous aurez probablement besoin d’un GPU de qualité serveur, tel que le A100 de NVIDIA, disponible en versions 40 Go et 80 Go. Les modèles sont dits « open-weight » lorsque leur architecture et leurs poids (ou paramètres) ont été rendus publics, de sorte que toute personne disposant du matériel nécessaire peut les charger et les utiliser pour l’inférence sans avoir à payer pour y accéder. Nous n’entrerons pas dans les détails du choix du matériel, mais ces modèles open-weight présentent une gamme de niveaux de performance en fonction de leurs tailles. Ces petits modèles open-weight continuent de s’améliorer à un rythme rapide, apportant de plus en plus d’intelligence dans des formats plus compacts. Bien qu’ils ne soient pas forcément adaptés à vos problèmes les plus complexes, ils peuvent gérer des tâches plus simples et plus routinières à un prix nettement inférieur. Pour notre exemple d’agent d’assistance e-commerce, un petit modèle rapide suffit, mais si nous nous voulions gérer la recommandation de produits ou l’analyse des sentiments, un modèle plus grand pourrait débloquer de nouvelles capacités.
Examinons maintenant plusieurs grands modèles phares.
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