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Guide complet sur l'IA agentique en 2026 : systèmes d'IA autonomes capables de planifier, raisonner,. Thèmes : agentic
AI, agents autonomes, LLM.

Agentic AI 2026 : Autonomie en Entreprise : Guide Complet constitue un enjeu majeur pour les
professionnels  de la  sécurité informatique et  les équipes techniques.  Guide complet  sur l'IA
agentique en 2026 : systèmes d'IA autonomes capables de planifier, raisonner,. Thèmes : agentic
AI,  agents  autonomes,  LLM.  Ce  guide  détaillé  sur  ia  rag  agentique  pipelines  propose  une
méthodologie  structurée,  des  outils  éprouvés  et  des  recommandations  opérationnelles
directement  applicables.  L'objectif  est  de  fournir  aux  praticiens  —  consultants,  ingénieurs
sécurité,  administrateurs  systèmes  —  les  connaissances  et  les  techniques  nécessaires  pour
aborder ce sujet avec rigueur. Chaque section s'appuie sur des retours d'expérience terrain et
intègre  les  évolutions  les  plus  récentes  du domaine.  Les  recommandations  présentées  sont
adaptées aux environnements d'entreprise et tiennent compte des contraintes opérationnelles
réelles.
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1 Introduction : Évolution du RAG vers le RAG Agentique

Le  Retrieval-Augmented  Generation  (RAG) a  transformé  l'utilisation  des  Large  Language
Models en entreprise dès 2023, en permettant d'ancrer les réponses génératives dans des bases
de connaissances factuelles privées. Cette technique consiste à enrichir le prompt du LLM avec
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des documents pertinents récupérés via une recherche vectorielle, réduisant drastiquement les
hallucinations et permettant au modèle d'accéder à des informations récentes ou propriétaires
absentes  de  ses  données  d'entraînement.  Cependant,  le  RAG  classique  repose  sur  une
architecture statique et monoétape : requête utilisateur → embedding → recherche vectorielle
→  récupération top-k documents →  augmentation du prompt →  génération.  Cette simplicité,
bien  qu'efficace  pour  des  cas  d'usage  directs  (FAQ,  recherche  documentaire  simple),  atteint
rapidement  ses  limites  face  à  des  questions  complexes  nécessitant  du  raisonnement  multi-
étapes, des synthèses croisées de multiples sources, ou l'intégration de données structurées et
non-structurées.
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En 2026, une nouvelle génération de systèmes RAG émerge : le  RAG agentique (Agentic
RAG). Cette approche transforme le pipeline RAG passif en un agent autonome capable de
planifier  dynamiquement  sa  stratégie  de  recherche,  d'orchestrer  plusieurs  cycles  de
retrieval  et  de  génération,  d'invoquer  des  outils  externes  (calculateurs,  APIs,  bases  de
données SQL), d'auto-évaluer la qualité de ses résultats intermédiaires, et de s'adapter en
fonction du contexte. Le RAG agentique ne se contente plus de récupérer passivement des
documents : il raisonne sur la question posée, décompose les requêtes complexes en sous-
questions, effectue des recherches parallèles ou séquentielles selon les besoins, synthétise
les informations de manière incrémentale, et valide la cohérence factuelle de ses réponses.
Cette autonomie partielle — supervisée par des guardrails techniques — permet de traiter
des  cas  d'usage  impossibles  avec  le  RAG  traditionnel  :  analyse  comparative  multi-
documents,  réponse  à  des  questions  nécessitant  du  calcul  numérique,  génération  de
rapports  structurés avec citations précises,  ou support  client  avancé intégrant  données
CRM et documentation technique.

L'évolution du RAG statique vers le RAG agentique s'inscrit dans le mouvement plus large
de l'IA agentique,  où les systèmes d'IA passent de réactifs (répondre à une requête) à
proactifs (planifier et exécuter une séquence d'actions pour atteindre un objectif). Le RAG
agentique combine les forces du retrieval (accès à des connaissances factuelles à jour) avec
les capacités des agents autonomes (raisonnement, planification, utilisation d'outils, self-
correction).  Cette  convergence  ouvre  des  perspectives  majeures  pour  les  entreprises  :
assistants  de  recherche  intelligents capables  d'analyser  des  corpus  documentaires
massifs,  agents  de  compliance vérifiant  la  conformité  réglementaire  de  contrats  en
croisant  législation  et  jurisprudence,  systèmes  de  veille  stratégique synthétisant
automatiquement des tendances à partir de milliers de sources hétérogènes, ou copilotes
d'analyse métier générant des insights actionnables en combinant données quantitatives
et qualitatives.

Définition  clé  : Le  RAG  agentique  désigne  des  systèmes  de  Retrieval-Augmented
Generation  où  le  pipeline  de  récupération  et  de  génération  est  piloté  par  un  agent
autonome capable de planifier dynamiquement ses stratégies de recherche, d'orchestrer
plusieurs cycles itératifs de retrieval/generation, d'invoquer des outils externes, et d'auto-
évaluer ses résultats pour garantir la qualité et la pertinence des réponses générées.

Notre avis d'expert
L'IA responsable n'est pas un luxe — c'est une nécessité opérationnelle. Nos audits révèlent
que 70% des déploiements IA en entreprise manquent de mécanismes de détection des
biais et de garde-fous contre les injections de prompt. Il est temps d'intégrer la sécurité dès
la conception des pipelines ML.

Comment garantir que vos modèles de machine learning ne deviennent pas des vecteurs
d'attaque ?
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Pourquoi le RAG agentique émerge en 2026

Plusieurs  facteurs  convergent  pour  faire  du RAG agentique une technologie  mature  et
déployable  en  production  en  2026.  Premièrement,  les  LLM  de  dernière  génération
(Claude  Opus  4.6,  GPT-4  Turbo,  Gemini  2.0  Ultra)  ont  atteint  un  niveau  de  reasoning
suffisant  pour  piloter  des  pipelines  complexes de manière fiable.  Les  modèles  peuvent
désormais décomposer une question en sous-questions cohérentes,  décider quand une
recherche supplémentaire  est  nécessaire,  et  synthétiser  des  informations provenant  de
sources  hétérogènes  sans  perdre  le  fil  du  raisonnement.  Les  techniques  de  chain-of-
thought et  de  self-reflection permettent  au  modèle  de  verbaliser  son  processus  de
décision, facilitant le debugging et l'amélioration itérative des prompts.

Deuxièmement,  l'écosystème  de  frameworks  et  d'outils a  considérablement  mûri.
LangChain et son extension LangGraph fournissent des abstractions pour construire des
pipelines  RAG  avec  des  graphes  de  décision  complexes  (boucles  conditionnelles,
parallélisation, retry logic). LlamaIndex propose des query engines avancés (Sub-Question
Query  Engine,  Multi-Step  Query  Engine,  Router  Query  Engine)  qui  implémentent
nativement  des  patterns  de  RAG  agentique.  Des  bibliothèques  spécialisées  comme
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Haystack 2.0, DSPy ou Semantic Kernel offrent des primitives pour l'orchestration multi-
agents  et  l'optimisation  automatique  de  prompts.  Ces  outils  réduisent  le  temps  de
développement d'un prototype RAG agentique de plusieurs mois à quelques semaines.

Troisièmement, les bases de données vectorielles ont évolué pour supporter les use cases
agentiques.  Pinecone,  Weaviate,  Qdrant  ou  Chroma  proposent  désormais  des
fonctionnalités avancées de filtering hybride (combinaison de recherche vectorielle et de
filtres métadonnées complexes), de reranking natif (réordonnancement des résultats via
un  modèle  cross-encoder  directement  dans  la  base),  et  d'indexation  multi-modale
(embeddings  de  textes,  images,  tableaux).  Ces  capacités  permettent  aux  agents  RAG
d'effectuer des recherches beaucoup plus précises et contextuelles qu'avec le simple top-k
cosine similarity du RAG classique.

Enfin,  la  pression métier pour  des  systèmes de  Q&A enterprise-grade s'intensifie.  Les
utilisateurs ne se satisfont plus de réponses approximatives ou de "Je ne sais pas" face à
des  questions  légèrement  complexes.  Ils  attendent  des  assistants  IA  capables  de
raisonner, de citer leurs sources précisément, de gérer des suivis conversationnels, et
de  s'intégrer à l'écosystème d'outils métier (CRM, ERP, BI). Le RAG agentique répond à
ces  attentes  en  apportant  intelligence  et  adaptabilité  au-delà  des  capacités  du  RAG
statique.
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Critere Description Niveau de risque

Confidentialite Protection des donnees d'entrainement et des prompts Eleve

Integrite Fiabilite des sorties et detection des hallucinations Critique

Disponibilite Resilience du service et gestion de la charge Moyen

Conformite Respect du RGPD, AI Act et politiques internes Eleve

2 Limites du RAG Traditionnel Statique

Le  RAG classique,  malgré  ses  succès  indéniables  pour  améliorer  la  factualité  des  LLM,
présente des limitations structurelles qui deviennent rapidement apparentes en production
sur  des  cas  d'usage  exigeants.  Comprendre  ces  limites  est  essentiel  pour  apprécier  la
valeur ajoutée du RAG agentique et identifier les scénarios où une évolution s'impose.
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Limite 1 : Recherche monoétape et contexte limité

Le  pipeline  RAG  traditionnel  effectue  une  seule  recherche  vectorielle basée  sur
l'embedding de la question originale. Si la question nécessite des informations provenant
de plusieurs domaines sémantiques distincts, une recherche unique ne peut récupérer
qu'un sous-ensemble incomplet de documents. Par exemple, pour répondre à "Comparez
les performances financières de nos produits A et B en 2025 avec les prévisions de 2024", le
système doit récupérer : les résultats financiers 2025 du produit A, les résultats financiers
2025 du produit B, les prévisions 2024 pour A, et les prévisions 2024 pour B. Une recherche
vectorielle  unique  avec  l'embedding  de  cette  question  longue  produira  un  vecteur
"moyenné" qui ne capture parfaitement aucun des quatre aspects, résultant en un retrieval
sous-optimal où certains documents critiques sont omis.

la  limite  de  contexte du LLM (même avec 128k ou 200k tokens en 2026)  impose une
contrainte sur le nombre de documents récupérables. Le RAG classique doit choisir un top-
k fixe (typiquement 3 à 10 documents) avant même de connaître leur pertinence réelle. Si k
est trop petit, des informations essentielles peuvent être manquées ; si k est trop grand, le
contexte devient bruité et dégrade la qualité de génération. Le RAG statique ne peut pas
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adapter dynamiquement le  nombre de documents en fonction de la complexité de la
question.  Pour  approfondir,  consultez  IA  et  Automatisation  RH  :  Screening  CV  et
Compliance.

Limite 2 : Incapacité à gérer les questions multi-hops

Certaines questions nécessitent un raisonnement multi-hops (multi-sauts) : la réponse à
la  question  initiale  dépend  d'informations  qui  elles-mêmes  dépendent  d'autres
informations.  Exemple  classique  :  "Quel  est  le  CEO  de  l'entreprise  qui  a  acquis  notre
concurrent  principal  en  2024  ?"  Pour  répondre,  le  système doit  d'abord  identifier  quel
concurrent a été acquis en 2024, puis identifier quelle entreprise a réalisé cette acquisition,
puis trouver le CEO de cette entreprise. Un RAG monoétape récupérera probablement des
documents  mentionnant  des  acquisitions  2024,  mais  ne  pourra  pas  effectuer  les  deux
recherches  supplémentaires  nécessaires  pour  compléter  la  chaîne de raisonnement.  Le
résultat sera une réponse incomplète ou une hallucination comblant les lacunes.
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Le RAG classique n'a pas de  mécanisme de feedback entre la génération et le retrieval.
Une fois les documents récupérés et le prompt construit, le LLM génère une réponse sans
possibilité de "revenir en arrière" pour chercher des informations manquantes identifiées
pendant la génération. Cette rigidité empêche toute forme d'exploration itérative ou de
raffinement progressif de la réponse.

Limite 3 : Absence d'intégration avec des outils externes

Le RAG traditionnel est limité aux données textuelles indexées dans sa base vectorielle. Il
ne peut pas accéder à des données dynamiques ou structurées disponibles via APIs, bases
de données  SQL,  ou services  web.  Des  questions  comme "Combien de  tickets  support
ouverts  avons-nous  actuellement  avec  une  priorité  critique  ?"  ou  "Quel  est  le  stock
disponible du produit SKU-12345 dans notre entrepôt de Lyon ?" nécessitent des requêtes
en  temps  réel  sur  des  systèmes  opérationnels.  Le  RAG  classique  ne  dispose  pas  de
mécanisme pour invoquer des fonctions externes ou effectuer des calculs numériques
précis. Les LLM sont notoirement mauvais en arithmétique ; un RAG demandé de calculer
des métriques financières  à  partir  de chiffres récupérés produira  souvent  des résultats
erronés sans accès à un calculateur externe.
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Cas concret
En 2023, des chercheurs ont démontré qu'il était possible de manipuler Bing Chat (Copilot)
pour exfiltrer des données personnelles via des techniques d'injection de prompt indirecte.
Cette  attaque exploitait  la  capacité  du  LLM à  accéder  aux  résultats  de  recherche web,
transformant un assistant en vecteur d'exfiltration.

Cette  limitation  empêche  également  l'utilisation  de  rerankers avancés  ou  de  query
expansion dynamique.  Dans  un  pipeline  statique,  ces  techniques  doivent  être
préconfigurées ; elles ne peuvent pas être activées conditionnellement selon la nature de la
question ou la qualité des premiers résultats.

Limite 4 : Pas d'auto-évaluation ni de correction

Un système RAG statique génère une réponse et la retourne à l'utilisateur sans vérification
de cohérence ni de validation factuelle. Si les documents récupérés sont contradictoires,
ambigus ou insuffisants,  le  LLM peut générer une réponse plausible mais incorrecte.  Il
n'existe pas de mécanisme pour que le système détecte qu'il n'a pas assez d'informations,
qu'il y a des contradictions entre sources, ou que sa réponse ne répond pas véritablement
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à  la  question  posée.  L'absence  de  self-correction signifie  que  des  erreurs  de  retrieval
(mauvais documents récupérés) ou de génération (hallucinations partielles) se propagent
jusqu'à l'utilisateur sans garde-fou.

Les  systèmes RAG classiques ne peuvent  pas  non plus  demander des clarifications à
l'utilisateur lorsque la question est ambiguë. Ils doivent "deviner" l'interprétation la plus
probable, ce qui conduit souvent à des réponses à côté de la plaque pour des questions
mal formulées.

Récapitulatif  des  limites  : Le  RAG  traditionnel  souffre  de  :  (1)  recherche  monoétape
inadaptée aux questions complexes, (2) incapacité à gérer le raisonnement multi-hops, (3)
absence d'intégration avec outils externes et données structurées, (4) pas d'auto-évaluation
ni  de  self-correction,  (5)  scalabilité  et  coût  d'inférence  problématiques.  Ces  limitations
motivent l'évolution vers le RAG agentique.

© Ayi NEDJIMI Consultants — ayinedjimi-consultants.fr 12 / 51



Introduction Limites RAG Traditionnel Cadre RAG Agentique 
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Avez-vous évalué les risques d'injection de prompt sur vos systèmes d'IA en production ?

3 Le Référence du RAG Agentique

Le  RAG agentique  transforme fondamentalement  l'architecture  du  Retrieval-Augmented
Generation en y introduisant des capacités d'autonomie décisionnelle, de  planification
dynamique et  d'orchestration multi-étapes.  Au lieu d'un pipeline linéaire fixe,  le  RAG
agentique implémente une  boucle de raisonnement où un agent pilote intelligemment
les cycles de retrieval  et  de génération.  Cette approche s'appuie sur les patterns ReAct
(Reasoning + Acting), Plan-and-Execute, et Self-Reflection pour créer un système capable de
décomposer des questions complexes, explorer plusieurs pistes de recherche, valider ses
hypothèses, et synthétiser des réponses complètes.

Le schéma repose sur  trois  principes.  La  planification stratégique :  l'agent  analyse la
question et élabore un plan avant d'effectuer un retrieval.  Pour "Analysez l'évolution de
notre part de marché automobile en Europe 2020-2025", l'agent décompose en : récupérer
données 2020, données 2025, calculer évolution, chercher tendances sectorielles, croiser
avec lancements produits, synthétiser facteurs. L'orchestration itérative : l'agent exécute
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son plan par étapes, évalue si les informations sont suffisantes, peut reformuler requêtes
ou invoquer  des  outils  de  query  expansion.  Cette  adaptabilité  permet  le  raisonnement
multi-hops  :  première  recherche  identifie  une  entité,  deuxième  utilise  cette  info  pour
affiner, troisième complète la chaîne. La validation et self-correction : après génération,
l'agent  évalue  selon  critères  de  qualité  (complétude,  cohérence,  ancrage  factuel).  Si
insuffisant, il relance un cycle ou signale limitations.

Modèle clé : Le RAG agentique remplace le pipeline statique par une boucle agent-driven :
(1) Planification stratégique, (2) Orchestration itérative multi-étapes, (3) Validation et self-
correction. Précision sur questions complexes : 75-85% vs 40-55% pour RAG traditionnel.
Pour approfondir, consultez Embeddings vs Tokens :.
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Limites RAG Approche RAG Agentique Architectures Pipelines 
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4 Architectures de Pipelines Avancées

Les architectures de pipelines RAG agentique se déclinent en plusieurs patterns selon la
complexité des cas d'usage. L'architecture séquentielle simple décompose une question
en sous-questions traitées  linéairement  :  chaque sous-question génère un retrieval,  les
résultats sont accumulés, puis synthétisés. Idéale pour questions compositionnelles ("Listez
nos  produits  lancés  en  2025  ET  leurs  revenus  Q4").  L'architecture  parallèle exécute
plusieurs  retrievals  simultanément  pour  accélérer  le  traitement  :  utile  quand  les  sous-
questions sont indépendantes ("Comparez performances produit A en Europe vs Asie"). Les
résultats parallèles sont ensuite agrégés par le LLM.

L'architecture  conditionnelle utilise  des  branches  de  décision  :  selon  la  nature  de  la
question  ou  la  qualité  des  premiers  résultats,  l'agent  choisit  différents  chemins  de
traitement. Pattern if-then-else : "Si question factuelle simple → retrieval standard, sinon si
calcul numérique → invoquer SQL/calculateur, sinon si comparative → dual retrieval + cross-
analysis". Implémentée via LangGraph avec StateGraph. L'architecture récursive permet
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au système de s'appeler lui-même pour résoudre des sous-problèmes : chaque niveau de
récursion peut déclencher de nouveaux retrievals.  Essentielle  pour raisonnement multi-
hops profond ("CEO de l'acquéreur du concurrent principal" → 3 niveaux).

L'architecture  hybride  tool-augmented combine  retrieval  vectoriel  classique  avec
invocation  d'outils  spécialisés  :  un  Router  Agent  décide  pour  chaque sous-tâche si  elle
nécessite  (a)  recherche  dans  base  vectorielle,  (b)  requête  SQL structurée,  (c)  appel  API
externe,  ou (d)  calcul  Python.  Cette  approche maximale  exploite  le  meilleur  de chaque
modalité  :  précision  factuelle  du  RAG,  fraîcheur  des  APIs,  exactitude  des  calculs
programmatiques. Frameworks comme LangChain LCEL et LlamaIndex Workflows facilitent
ces orchestrations complexes avec retry logic, error handling, et observabilité intégrée.

© Ayi NEDJIMI Consultants — ayinedjimi-consultants.fr 18 / 51



Cadre Architectures Pipelines Retrieval Multi-Étapes 
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5 Retrieval Multi-Étapes et Récursif

Le  retrieval  multi-étapes  est  au  cœur  du  RAG  agentique.  La  technique  Sub-Question
Decomposition utilise  le  LLM  pour  décomposer  la  question  initiale  en  sous-questions
atomiques,  chacune ciblant  un  aspect  spécifique.  Pattern  :  "Question  complexe  →  LLM
génère  liste  [Q1,  Q2,  Q3]  →  retrieval(Q1),  retrieval(Q2),  retrieval(Q3)  →  agrégation".
LlamaIndex implémente cela nativement via SubQuestionQueryEngine. Avantage : chaque
retrieval  est  focalisé,  améliore  précision.  La  Query  Expansion génère  plusieurs
reformulations de la même question pour capturer différentes formulations sémantiques :
"problèmes de sécurité" → ["vulnérabilités", "failles", "risques cyber", "menaces"]. Retrieval
sur chaque variante, déduplication, reranking global.

Le Retrieval Itératif avec Feedback implémente une boucle : retrieval initial → génération
partielle  →  LLM évalue si  infos  suffisantes  →  si  non,  identifie gaps →  génère nouvelles
requêtes ciblées →  retrieval complémentaire →  fusion. Permet d'affiner progressivement
jusqu'à  complétude.  Le  Multi-Index  Routing maintient  plusieurs  index  vectoriels
spécialisés (docs techniques, docs marketing, docs légaux, etc.) et route intelligemment les
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requêtes :  un Router LLM analyse la question et décide quel(s)  index consulter.  Pattern
metadata  filtering  :  retrieval  avec  contraintes  temporelles  ("docs  après  2024"),
géographiques ("marché EMEA"), ou par type ("PDF uniquement").

La technique Hypothetical Document Embeddings (HyDE) génère d'abord un document
hypothétique répondant à la question, l'embed, puis cherche dans la base. Contre-intuitif
mais  efficace  :  parfois  l'embedding  d'une  réponse  hypothétique  est  plus  proche
sémantiquement  des  vrais  documents  pertinents  que  l'embedding  de  la  question.  Le
Reranking Cross-Encoder récupère top-50 documents via retrieval rapide bi-encoder, puis
réordonne avec un cross-encoder coûteux mais précis (MiniLM, BGE-reranker). Final top-5
intégré au prompt.  Améliore Recall@5 de 15-25% vs retrieval  simple.  Tous ces patterns
peuvent se combiner dans un pipeline agentique élaboré.
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6 RAG Augmenté par Outils (Tool-Augmented RAG)

Le Tool-Augmented RAG étend les capacités du retrieval vectoriel en permettant à l'agent
d'invoquer des outils externes spécialisés. L'intégration SQL permet de requêter des bases
structurées : l'agent génère des requêtes SQL pour extraire données précises (métriques,
tableaux), complétant ainsi les données textuelles de la base vectorielle. Pattern : question
"revenus Q4 2025 par produit" → agent détecte besoin données structurées → génère SQL
SELECT revenue FROM sales WHERE quarter='Q4-2025'  GROUP BY product →  exécute →
intègre  résultats  numériques  dans  contexte  →  génération  finale  avec  chiffres  exacts.
LangChain SQLDatabaseChain et LlamaIndex SQLTableQueryEngine facilitent cela.

Les APIs REST externes donnent accès à données temps réel ou services web : APIs météo,
financières,  CRM  (Salesforce),  ticketing  (Jira),  analytics  (Google  Analytics).  L'agent  décrit
chaque API via schéma OpenAPI/JSON Schema, le LLM génère les paramètres d'appel. Les
calculateurs  et  code  execution permettent  arithmétique  précise  et  manipulations  de
données :  Python REPL pour calculs  complexes,  pandas pour tableaux,  matplotlib  pour
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visualisations.  Critique pour  questions  quantitatives  où les  LLM hallucinent  les  chiffres.
Pattern : "calculez ROI de campagne X" → retrieval coûts/revenus → Python calcule (revenus
- coûts) / coûts * 100 → résultat exact.

Les outils de traitement documentaire étendent les modalités : OCR pour extraire texte
d'images/PDFs scannés, table extraction pour structurer tableaux, entity extraction (NER)
pour  identifier  personnes/organisations/dates.  Les  search  engines  externes (Google
Search API, Bing) permettent d'aller au-delà de la base privée pour info publique récente.
Pattern hybride : "notre position vs concurrents sur tendance Z" → retrieval interne pour
données  propres  →  Google  Search  pour  infos  concurrents  publiques  →  synthèse
comparative. L'orchestration de ces outils multiples nécessite un Router Agent intelligent
qui route chaque sous-tâche vers le bon outil, gère les erreurs, et fusionne les résultats
hétérogènes.
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7 Patterns d'Orchestration d'Agents

L'orchestration  d'agents  dans  un  RAG  agentique  suit  plusieurs  patterns  éprouvés.  Le
pattern ReAct (Reasoning + Acting) alterne pensée et action : à chaque itération, l'agent
génère Thought (raisonnement sur prochaine étape), Action (outil à invoquer + arguments),
exécute,  observe  Observation  (résultat),  répète.  Structure  prompt  :  "Thought:  Je  dois
d'abord chercher les ventes 2025. Action: vector_search(query='ventes 2025'). Observation:
[docs]. Thought: Maintenant je calcule la croissance...". Ce pattern rend le raisonnement
explicite et debuggable. LangChain ReActAgent implémente nativement.

Le pattern Plan-and-Execute sépare planification et exécution : (1) Planner Agent génère
plan  complet  upfront  (liste  d'étapes),  (2)  Executor  Agent  exécute  chaque  étape
séquentiellement,  (3)  si  une  étape échoue,  Replanner  ajuste  le  plan.  Avantage :  moins
d'appels  LLM  (plan  généré  une  fois),  meilleure  cohérence  globale.  Implémenté  via
LangGraph  avec  nodes  [Planning,  Execution,  Validation].  Le  pattern  Router-Specialist
utilise  un  agent  Router  central  qui  dispatche  vers  agents  spécialisés  :  Router  analyse
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question → route vers TechnicalDocsAgent OU MarketingAgent OU FinanceAgent → chaque
specialist  a  son propre retriever et  prompts optimisés.  Permet expertise verticale.  Pour
approfondir, consultez Agents IA et Raisonnement Causal pour la Décision Stratégique.

Le pattern Hierarchical Multi-Agent structure en hiérarchie : Manager Agent décompose
en tâches de haut niveau, délègue à Worker Agents qui peuvent eux-mêmes décomposer/
déléguer. Tree structure. Le pattern  Critique-Revise ajoute un agent Critic qui évalue la
réponse générée selon critères qualité, identifie faiblesses, puis Generator Agent révise.
Boucle  itérative  jusqu'à  validation  ou  max  iterations.  Améliore  cohérence  et  réduction
hallucinations.  Le  pattern  Ensemble fait  générer  N  réponses  par  N  agents/configs
différents, puis un Aggregator synthétise ou vote. Réduit variance, améliore robustesse.
Ces  patterns  peuvent  se  combiner  :  ReAct  +  Critique-Revise  +  Router-Specialist  pour
système production robuste.
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8 Frameworks et Implémentation

Les  frameworks  modernes  facilitent  l'implémentation de RAG agentique en production.
LangChain LCEL (LangChain Expression Language) permet de composer des pipelines
complexes de manière déclarative  avec  syntaxe chaînable.  LCEL gère automatiquement
streaming, batch, async, retry, et fallback. Pour RAG agentique, LangGraph (extension de
LangChain)  offre  StateGraph  pour  modéliser  workflows  avec  boucles  et  conditions.
LlamaIndex se  spécialise  dans  les  patterns  RAG  avancés  avec  query  engines  pré-
construits :  SubQuestionQueryEngine (décomposition auto),  RouterQueryEngine (routing
multi-index),  MultiStepQueryEngine  (itératif),  et  CitationQueryEngine  (génération  avec
citations  précises).  Les  Workflows  LlamaIndex  permettent  orchestrations  custom event-
driven.
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Exemple 1 : RAG Agentique avec LangChain LCEL
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from langchain_core.prompts import ChatPromptTemplate
from langchain_core.runnables import RunnablePassthrough, RunnableLambda
from langchain_openai import ChatOpenAI, OpenAIEmbeddings
from langchain_community.vectorstores import Chroma
from langchain.agents import create_react_agent, AgentExecutor
from langchain.tools import Tool

# Configuration retriever et LLM
embeddings = OpenAIEmbeddings(model="text-embedding-3-large")
vectorstore = Chroma(persist_directory="./db", embedding_function=embeddings)
retriever = vectorstore.as_retriever(search_kwargs={"k": 5})
llm = ChatOpenAI(model="gpt-4-turbo-preview", temperature=0)

# Définition des outils pour l'agent
def vector_search(query: str) -> str:
    """Recherche dans la base vectorielle de documents"""
    docs = retriever.get_relevant_documents(query)
    return "\n\n".join([f"Document {i+1}:\n{doc.page_content}" 
                        for i, doc in enumerate(docs)])

def calculate(expression: str) -> str:
    """Calcule une expression mathématique Python"""
    try:
        result = eval(expression, {"__builtins__": {}}, {})
        return f"Résultat: {result}"
    except Exception as e:
        return f"Erreur calcul: {str(e)}"

tools = [
    Tool(name="VectorSearch", func=vector_search,
         description="Cherche dans base documentaire. Input: requête texte."),
    Tool(name="Calculator", func=calculate,
         description="Calcule expression math. Input: expression Python valide.")
]

# Agent ReAct avec multi-étapes
agent_prompt = ChatPromptTemplate.from_messages([
    ("system", """Tu es un assistant RAG agentique expert. 

Pour répondre aux questions complexes:
1. Décompose la question en sous-étapes
2. Utilise VectorSearch pour récupérer infos factuelles
3. Utilise Calculator pour calculs précis
4. Synthétise les résultats de manière cohérente
5. Cite tes sources

Pense étape par étape avec Thought/Action/Observation."""),
    ("human", "{input}"),
    ("assistant", "{agent_scratchpad}")
])

agent = create_react_agent(llm, tools, agent_prompt)
agent_executor = AgentExecutor(
    agent=agent, tools=tools, verbose=True,
    max_iterations=10, handle_parsing_errors=True
)

# Exécution sur question complexe nécessitant multi-retrieval + calcul
question = """Quel est le taux de croissance annuel moyen de nos revenus 
              entre 2023 et 2025 ? Cite les chiffres sources."""

result = agent_executor.invoke({"input": question})
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print(f"Réponse finale:\n{result['output']}")

# L'agent va:
# 1. VectorSearch("revenus 2023") -> récupère chiffre 2023
# 2. VectorSearch("revenus 2025") -> récupère chiffre 2025  
# 3. Calculator("((rev_2025 - rev_2023) / rev_2023) / 2 * 100") -> CAGR
# 4. Synthétise avec citations précises des documents sources
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from llama_index.core import VectorStoreIndex, SimpleDirectoryReader
from llama_index.core.query_engine import SubQuestionQueryEngine
from llama_index.core.tools import QueryEngineTool, ToolMetadata
from llama_index.llms.openai import OpenAI
from llama_index.core.callbacks import CallbackManager, LlamaDebugHandler

# Configuration avec observabilité
debug_handler = LlamaDebugHandler()
callback_manager = CallbackManager([debug_handler])
llm = OpenAI(model="gpt-4-turbo-preview", temperature=0)

# Chargement et indexation de plusieurs sources
docs_technique = SimpleDirectoryReader("./docs/technique").load_data()
docs_finance = SimpleDirectoryReader("./docs/finance").load_data()

index_tech = VectorStoreIndex.from_documents(docs_technique)
index_finance = VectorStoreIndex.from_documents(docs_finance)

# Query engines spécialisés
tech_engine = index_tech.as_query_engine(llm=llm, similarity_top_k=3)
finance_engine = index_finance.as_query_engine(llm=llm, similarity_top_k=3)

# Outils pour agent avec métadonnées descriptives
query_engine_tools = [
    QueryEngineTool(
        query_engine=tech_engine,
        metadata=ToolMetadata(
            name="documentation_technique",
            description="Infos techniques produits, architecture, specs. "
                        "Utilise pour questions features, intégrations, APIs."
        )
    ),
    QueryEngineTool(
        query_engine=finance_engine,
        metadata=ToolMetadata(
            name="donnees_financieres",
            description="Données finance : revenus, coûts, marges, prévisions. "
                        "Utilise pour questions chiffres, ROI, performances."
        )
    )
]

# SubQuestion Query Engine : décomposition automatique
sub_question_engine = SubQuestionQueryEngine.from_defaults(
    query_engine_tools=query_engine_tools,
    llm=llm,
    callback_manager=callback_manager,
    verbose=True
)

# Question complexe nécessitant données de 2 domaines
question_complexe = """Analysez la corrélation entre le nombre de 
                       features lancées en 2025 (doc technique) et 
                       l'évolution des revenus Q4 (doc finance)."""

response = sub_question_engine.query(question_complexe)

print(f"Réponse:\n{response}")
print(f"\n--- Sous-questions générées ---")
for i, sq in enumerate(debug_handler.get_event_pairs(), 1):
    print(f"{i}. {sq}")
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# LlamaIndex va automatiquement:
# 1. Décomposer en sous-questions: 
#    - "Quelles features lancées 2025 ?" -> tech_engine
#    - "Évolution revenus Q4 ?" -> finance_engine
# 2. Exécuter retrievals en parallèle
# 3. Synthétiser corrélation à partir des deux résultats

Ces  frameworks  offrent  également  des  fonctionnalités  avancées  :  observabilité
(LangSmith,  Arize  Phoenix  pour  tracer  chaque  étape),  caching (éviter  re-retrieval  de
queries similaires), evaluation (RAGAS, TrueLens pour scorer automatiquement qualité), et
production deployment (LangServe pour APIs REST, streaming responses). DSPy propose
une approche différente : optimisation automatique de prompts via programmation par
exemples,  éliminant  le  prompt  engineering  manuel.  Haystack  2.0  offre  pipelines
modulaires avec composants interchangeables. Le choix dépend du use case : LangChain
pour  orchestrations  complexes,  LlamaIndex  pour  RAG  patterns  standards,  DSPy  pour
optimisation automatique.
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9 Contrôle Qualité et Validation des Résultats

Le contrôle qualité est critique dans un RAG agentique pour éviter propagation d'erreurs
amplifiées  par  l'autonomie.  La  validation  d'attribution vérifie  que  chaque  affirmation
factuelle de la réponse est supportée par un document source : pattern matching entre
claims et chunks récupérés, ou LLM-as-judge qui score l'ancrage factuel (0-1). Si score <
seuil, la réponse est rejetée ou marquée low-confidence. La détection de contradictions
identifie les incohérences : si doc A dit "revenus 100M" et doc B "revenus 80M" pour même
période, le système doit signaler l'ambiguïté plutôt que choisir arbitrairement. NLI models
(Natural Language Inference) comme DeBERTa classent paires (doc1, doc2) en {entailment,
contradiction, neutral}.

La  self-reflection fait  critiquer  sa  propre  réponse  par  le  LLM  :  prompt  "Évalue  cette
réponse  selon  :  complétude  (tous  aspects  couverts  ?),  précision  (chiffres  exacts  ?),
cohérence (pas de contradictions ?),  pertinence (répond à la question ?).  Score 1-5 pour
chaque."  Si  scores faibles,  relance retrieval  ciblé  sur  gaps identifiés.  La  vérification de
complétude compare la question initiale aux éléments traités : si question "Comparez A et
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B sur critères X,  Y,  Z"  mais  réponse ne mentionne que X et  Y,  système détecte gap et
cherche infos  sur  Z.  Implémenté  via  structured output  extraction :  LLM extrait  aspects
demandés vs aspects couverts.

Les  guardrails  de  sécurité empêchent  outputs  problématiques  :  filtres  PII  (détectent/
masquent données personnelles), toxicity classifiers (rejettent contenus offensants même
si  présents  dans  sources),  prompt  injection  detection  (empêchent  manipulation  via
questions  piégées).  Les  confidence  scores agrègent  métriques  qualité  (retrieval  score,
attribution score, consistency score) en score global 0-1 affiché à l'utilisateur. Si confidence
< 0.7, afficher avertissement "Réponse incertaine, vérifiez sources". Le human-in-the-loop
peut  être  déclenché  automatiquement  pour  réponses  critiques  à  faible  confidence  :
système demande validation humaine avant envoi.  Cette approche multi-couches réduit
drastiquement taux d'erreur en production.

© Ayi NEDJIMI Consultants — ayinedjimi-consultants.fr 38 / 51



Frameworks Contrôle Qualité Cas Usage Entreprise 

© Ayi NEDJIMI Consultants — ayinedjimi-consultants.fr 39 / 51



10 Cas d'Usage Entreprise et Sectoriels

Le RAG agentique excelle dans des cas d'usage entreprise complexes impossibles avec RAG
classique.  Analyse  financière  multi-sources :  un  analyste  demande  "Compareznotre
EBITDA margin vs top 3 concurrents sur 3 ans, identifiez drivers de divergence". L'agent (1)
récupère rapports annuels internes, (2) search web pour rapports publics concurrents, (3)
extrait chiffres via table parsing, (4) calcule métriques avec Python, (5) cross-référence avec
événements sectoriels (M&A, nouveaux produits) via recherche news, (6) génère analyse
structurée avec visualisations.  ROI :  10h d'analyse manuelle →  5  minutes automatisées.
Support client L2/L3 avancé :  questions techniques complexes nécessitant consultation
docs produit + logs système + tickets similaires passés + knowledge base. Agent orchestre
multi-retrieval, invoke APIs de debugging, propose solutions avec steps détaillés.

Compliance  et  analyse  réglementaire :  secteur  pharma/finance/aerospace  avec
réglementations complexes. Question "Ce contrat est-il conforme RGPD + MiCA + AI Act ?".
Agent (1) extrait clauses contractuelles via NER, (2) retrieval multi-index (RGPD docs, MiCA
docs,  AI  Act  docs),  (3)  cross-check  chaque  clause  vs  requirements,  (4)  identifie  gaps/

© Ayi NEDJIMI Consultants — ayinedjimi-consultants.fr 40 / 51



violations  avec  références  article  précises,  (5)  génère  checklist  compliance  +
recommendations.  Veille  stratégique  et  intelligence  compétitive :  "Synthétisez
évolutions technologiques IA générative en 2025 impactant notre secteur B2B SaaS". Agent
agrège milliers  de sources (articles,  brevets,  rapports  analystes,  annonces concurrents),
extrait tendances, identifie signaux faibles, génère executive summary avec citations.

Recherche scientifique et R&D : "Quels matériaux composites allient résistance >500 MPa
ET densité <2 g/cm³ selon littérature 2020-2025 ?". Agent query bases brevets (Espacenet) +
articles  (PubMed,  ArXiv)  +  internal  lab notes,  extrait  propriétés  via  table/figure parsing,
filtre selon contraintes, synthétise avec trade-offs.  Due diligence M&A : analyse de cible
d'acquisition.  Agent  cross-référence  docs  financiers,  contrats  clients,  IP  portfolio,
contentieux légaux, risques cyber identifiés, générant rapport structuré multi-dimensions
avec red flags. Ces use cases partagent : besoin multi-sources hétérogènes, raisonnement
complexe,  calculs/vérifications,  output  structuré  avec  citations.  Exactement  ce  que  RAG
agentique permet vs RAG classique limité.
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11 Optimisation des Performances à l'Échelle

Scaler  un  RAG  agentique  en  production  nécessite  optimisations  sur  plusieurs  axes.  La
latence  end-to-end doit  rester  <2-3s  malgré  multi-retrievals  :  (1)  paralléliser  retrievals
indépendants  plutôt  que  séquentiels,  (2)  utiliser  embeddings  models  rapides  (nomic-
embed,  gte-base)  vs  lents  (OpenAI  ada-002),  (3)  caching  agressif  des  embeddings  et
résultats retrieval fréquents (Redis/Momento), (4) limiter max iterations agent (cap à 5-7
iterations),  (5)  timeout  guardrails  (kill  si  >10s).  Le  coût  LLM explose  avec  multi-calls  :
préférer  modèles  mid-tier  (GPT-4o-mini,  Claude  Haiku,  Mistral  7B)  pour  étapes
intermédiaires,  réserver  frontier  models  (Opus,  GPT-4)  pour génération finale.  Pattern :
routing intelligent selon complexité question.

L'optimisation vectorielle améliore  retrieval  :  quantization  des  embeddings  (float32  →
uint8) réduit mémoire 4x avec <2% dégradation qualité,  product quantization ou HNSW
indexing  accélèrent  recherche,  sharding  des  index  si  >10M  documents.  Les  batching
strategies groupent  requêtes  similaires  :  si  10  users  posent  questions  finance
simultanément, batched embedding (1 call vs 10) et shared retrieval réduisent coûts. Le
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prompt  optimization réduit  tokens  :  compression  prompts  via  techniques  LLMLingua
(enlève  tokens  redondants  en  préservant  sémantique),  structured  outputs  (JSON mode
force  format  compact),  summarization  intermédiaire  si  contexte  >20k  tokens.  Pour
approfondir, consultez RAG Architecture | Guide.

Les  monitoring  metrics critiques  :  p50/p95/p99  latency,  tokens  consumed  per  query,
retrieval precision@k, agent success rate (% queries résolues sans erreur), cost per query
($), cache hit rate. Alertes si dégradations. L'A/B testing compare configs : tester query
expansion ON vs OFF, reranker vs pas reranker,  top-k=3 vs 5 vs 10,  GPT-4 vs Claude vs
Mistral. Mesurer impact sur quality metrics (user satisfaction, answer correctness) vs cost/
latency.  Le  scaling  infrastructure :  déployer  vector  DB  sur  clusters  (Weaviate/Qdrant
cloud), load balancing LLM requests, auto-scaling API servers. Pour 1000+ RPS, architecture
distribuée avec queue (RabbitMQ/Kafka) découplant retrieval et generation workers.
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12 Métriques d'Évaluation et Benchmarking

Évaluer un RAG agentique nécessite métriques multi-dimensionnelles au-delà de accuracy
simple.  Les  métriques  de  retrieval mesurent  qualité  de  récupération  :  Recall@k  (%
documents pertinents dans top-k), Precision@k (% top-k réellement pertinents), MRR (Mean
Reciprocal Rank : position moyenne du 1er doc pertinent), NDCG (Normalized Discounted
Cumulative  Gain  :  score  tenant  compte  ranking).  Targets  production  :  Recall@5  >0.85,
Precision@5  >0.75.  Les  métriques  de  génération évaluent  output  :  ROUGE/BLEU
(similarité  avec  gold  answers),  BERTScore  (similarité  sémantique  embeddings),  factual
consistency  scores  (LLM-as-judge  vérifie  cohérence  avec  sources).  Hallucination  rate
critique : doit être <5% en production sensible.

Les  métriques  RAG-spécifiques combinent  retrieval  et  generation  :  RAGAS  (RAG
Assessment) framework propose Context Relevance (pertinence docs récupérés), Answer
Relevance (réponse répond à question), Faithfulness (ancrage factuel), Context Recall (recall
sur gold context). Score agrégé 0-1. TrueLens évalue groundedness (grounding in sources),
context  relevance,  answer  relevance  via  LLM  evaluators.  Les  métriques  agentiques
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mesurent  comportement  agent  :  planning  quality  (plan  généré  est-il  cohérent  ?),  tool
selection accuracy (bon outil invoqué ?), iteration efficiency (# étapes pour résoudre), self-
correction rate (% fois où agent corrige erreurs), failure recovery (gère-t-il échecs d'outils ?).

L'évaluation  offline utilise  eval  sets  :  datasets  [question,  gold_answer,  gold_context]
annotés  humainement.  Frameworks  :  BEIR  benchmark  (retrieval),  MS  MARCO  (Q&A),
HotpotQA  (multi-hop).  Automatiser  via  CI/CD  :  run  evals  avant  chaque  déploiement,
bloquer si régression >5%. L'évaluation online collecte feedback utilisateur : thumbs up/
down, explicit ratings, implicit signals (reformulations = mauvaise réponse). A/B test configs
en production sur traffic réel. Les  human eval audits restent gold standard : échantillon
aléatoire 100-200 réponses/semaine évalué par experts selon rubrique détaillée. Identifier
patterns d'erreurs systématiques.  Combiner métriques auto + human eval  donne vision
complète qualité système.

Métriques clés production : Retrieval (Recall@5 >0.85, NDCG >0.80), Generation (Factual
consistency >0.90,  Hallucination rate <5%),  Agent  (Planning quality  >0.85,  Tool  accuracy
>0.90), User (Satisfaction >4/5, Resolution rate >80%), Performance (Latency p95 <3s, Cost
<$0.10/query). Monitoring continu et A/B testing critiques.

le  RAG agentique représente l'évolution naturelle  et  nécessaire du Retrieval-Augmented
Generation pour traiter des cas d'usage entreprise complexes. En transformant le pipeline
statique  monoétape  en  un  système  autonome  capable  de  planification  dynamique,
d'orchestration  multi-étapes,  d'intégration  d'outils  externes  et  d'auto-validation,  le  RAG
agentique atteint des niveaux de précision (75-85% sur questions complexes) impossibles
avec le RAG traditionnel (40-55%). Les frameworks modernes (LangChain LCEL, LlamaIndex,
LangGraph)  et  les  LLM de dernière génération (Claude Opus 4.6,  GPT-4 Turbo)  rendent
cette  approche mature et  déployable  en production.  Les  entreprises  qui  maîtrisent  ces
architectures obtiennent des avantages compétitifs significatifs : assistants intelligents qui
rivalisent avec experts humains sur tâches analytiques complexes, réduction drastique des
coûts opérationnels,  et  scalabilité  des opérations knowledge-intensive.  La clé du succès
réside dans une approche méthodique :  démarrage sur use case ciblé,  instrumentation
robuste (monitoring,  eval  sets,  A/B testing),  optimisation continue basée sur  métriques
multi-dimensionnelles,  et  combinaison  judicieuse  d'automatisation  agentique  et  de
validation humaine pour garantir qualité production.
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Optimisation Métriques Évaluation Retour au sommaire 
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Besoin d'un accompagnement expert sur le RAG Agentique ?

Nos  consultants  en  IA  vous  accompagnent  dans  l'architecture,  l'implémentation  et  le
déploiement de systèmes RAG agentiques enterprise-grade. Devis personnalisé sous 24h.

Références et ressources externes

OWASP LLM Top 10 — Les 10 risques majeurs pour les applications LLM

MITRE ATLAS — Framework de menaces pour les systèmes d'intelligence artificielle

NIST AI RMF — AI Risk Management Framework du NIST

arXiv — Archive ouverte de publications scientifiques en IA

HuggingFace Docs — Documentation de référence pour les modèles de ML

• 

• 

• 

• 

• 
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Articles Connexes 

Agentic AI 2026 : Autonomie en Entreprise
Systèmes d'IA autonomes et agents intelligents.

Frameworks Agents LLM 2026
LangChain, AutoGen, CrewAI, LangGraph.

RAG Architecture Production
Retrieval-Augmented Generation à l'échelle.

Déployer LLM Production GPU
Serving, scaling, optimisation inférence.

Fine-Tuning LLM Entreprise
Adapter les LLM aux besoins métier.

Sécurité LLM Adversarial
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Prompt injection, jailbreaking, défenses.

Pour approfondir ce sujet, consultez notre outil open-source llm-vulnerability-scanner qui
facilite l'analyse des vulnérabilités des LLM.

Sources et références : ArXiv IA · Hugging Face Papers

FAQ

Qu'est-ce que Agentic AI 2026 ?

Le concept de Agentic AI 2026 est détaillé dans les premières sections de cet article, qui
couvrent  les  fondamentaux,  les  enjeux  et  le  contexte  opérationnel.  Pour  un
accompagnement sur ce sujet, contactez nos experts.

Pourquoi Agentic AI 2026 est-il important en cybersécurité ?

La compréhension de Agentic  AI  2026 permet aux équipes de sécurité d'améliorer leur
posture défensive. Les sections « Table des Matières » et « 1 Introduction : Évolution du
RAG  vers  le  RAG  Agentique  »  détaillent  les  raisons  de  cette  importance.  Pour  un
accompagnement sur ce sujet, contactez nos experts.

Comment mettre en œuvre les recommandations de cet article ?

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

Conclusion

Cet article a couvert les aspects essentiels de Table des Matières, 1 Introduction : Évolution
du RAG vers le RAG Agentique, 2 Limites du RAG Traditionnel Statique. La mise en pratique
de ces recommandations permet de renforcer significativement la posture de securite de
votre organisation.

Ayi NEDJIMI Consultants — Expert cybersécurité offensive & intelligence artificielle

ayinedjimi-consultants.fr · ayi@ayinedjimi-consultants.fr

© 2026 — Reproduction interdite sans autorisation.
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