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Agents RAG avec Actions : Récupération et
Exécution

Les agents RAG augmentés d'actions franchissent une étape décisive : ils ne se contentent plus

de retrouver l'information, ils l'exploitent pour agir. Ce guide complet explore l'architecture des

systèmes « ia retrieval augmented agents action », qui combinent recherche sémantique dans vos

bases documentaires et exécution d'outils externes — appels d'API, requêtes SQL, envoi de

notifications ou déclenchement de workflows métier. Vous découvrirez comment structurer le

pipeline de récupération, définir des schémas d'outils fiables, orchestrer les boucles de

raisonnement et sécuriser chaque action sensible par des garde-fous, des permissions granulaires

et une traçabilité complète. Nous aborderons également les principaux risques — injection de 

 indirecte, exfiltration de données, exécution non maîtrisée — ainsi que les bonnes

pratiques d'évaluation. Objectif : concevoir des agents autonomes réellement fiables, capables de

passer de la connaissance à l'exécution en production.
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Agents RAG avec Actions : Récupération et Exécution constitue un enjeu majeur pour les

professionnels de la sécurité informatique et les équipes techniques. Ce guide détaillé sur ia

retrieval augmented agents action 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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Les systèmes de Retrieval-Augmented Generation (RAG) ont changé la capacité des LLM à

accéder à des connaissances externes et à jour. Parallèlement, l'émergence du tool use (fonction

calling) a permis aux LLM d'exécuter des actions concrètes : appeler des APIs, interroger des

bases de données, lancer des scripts. En 2026, la frontière technologique se situe dans la 

convergence de ces deux cadres : les agents RAG augmentés d'actions, capables de récupérer

des informations pertinentes ET d'agir sur le monde réel dans une boucle continue retrieve-

reason-act.

⚡

Retour terrain

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

rendre interrogeables 12 ans de circulaires internes. Le chunking naïf à 512 tokens cassait

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

versions d'une même règle. La migration vers un chunking sémantique par section, avec

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

de 73 % en deux semaines de tests.

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. Guide complet sur les agents

RAG augmentés d'actions : combiner récupération d'information et exécution d'outils

pour créer des agents autonomes... 
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Ces agents transcendent les limites des chatbots RAG classiques qui se contentent de

répondre à des questions. Un agent RAG avec actions peut, par exemple, recevoir la

requête "trouve les 5 clients les plus insatisfaits ce mois-ci et envoie-leur un email de

suivi personnalisé" et exécuter autonomément : 1. récupération des avis clients dans

une base vectorielle, 2. requête SQL pour enrichir avec des données transactionnelles, 

3. génération d'emails personnalisés via le LLM, 4. envoi effectif via une API

d'emailing, 5. logging de l'action dans un CRM. Cette capacité à orchestrer

récupération et exécution ouvre des cas d'usage impossibles avec RAG ou tool use

isolément.

L'architecture typique combine plusieurs composants : un retriever (embeddings +

base vectorielle) pour accéder aux connaissances, un tool registry décrivant les actions

disponibles (APIs, fonctions Python, CLIs), un agent orchestrator (LLM avec

function calling) qui décide quand récupérer vs quand agir, et un execution engine qui

invoque les outils de manière sécurisée. Le pattern de conception central est la boucle

observe-plan-act : l'agent observe son état actuel (via retrieval ou tool calls

précédents), planifie la prochaine action optimale, exécute, puis boucle jusqu'à

convergence vers l'objectif. Cette approche itérative permet de gérer des tâches multi-

étapes complexes que les systèmes non-agentiques ne peuvent pas accomplir.

Critere Description Niveau de risque

Confidentialite Protection des donnees d'entrainement et des prompts Eleve

Intégrité Fiabilite des sorties et détection des hallucinations Critique

Disponibilite Resilience du service et gestion de la charge Moyen

Conformité Respect du RGPD, AI Act et politiques internes Eleve

✓ VÉRIFIÉMANUELLEMENT

Comment garantir que vos modèles de machine learning ne deviennent pas des vecteurs d'attaque ?

À RETENIR
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Les actions qu'un agent RAG peut exécuter se classifient en quatre grandes catégories,

chacune avec des patterns et des guardrails spécifiques.

Les API calls constituent le type d'action le plus courant et le plus structuré. L'agent

peut invoquer des endpoints REST (GET, POST, PUT, DELETE) ou des mutations

GraphQL pour interagir avec des systèmes tiers : CRMs (Salesforce, HubSpot),

plateformes de communication (Slack, Teams, email), outils de productivité (Google

Workspace, Notion), services financiers (Stripe, paiements), ou APIs métier custom.

Les frameworks modernes comme LangChain ou LlamaIndex fournissent des API

wrappers standardisés qui convertissent des spécifications OpenAPI en outils

utilisables par l'agent. Le guardrail essentiel : validation rigoureuse des paramètres (via

JSON Schema), gestion d'erreurs (retry avec backoff exponentiel), et monitoring des

quotas/rate limits pour éviter de bloquer l'API.

Les database queries permettent à l'agent de récupérer ou modifier des données

structurées. Le LLM génère des requêtes SQL (via text-to-SQL) ou des commandes

NoSQL (MongoDB, Elasticsearch) en fonction du schéma de base. Par exemple, un
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agent support peut interroger une base clients pour vérifier l'historique d'achats avant

de proposer un geste commercial. Le risque majeur est l'injection SQL si la requête

générée n'est pas sanitisée : les guardrails incluent l'utilisation de requêtes paramétrées,

la limitation aux opérations SELECT (read-only) sauf autorisation explicite, et

l'exécution dans un contexte de permissions restreint. Les systèmes avancés utilisent

des query validators qui analysent la requête générée avant exécution pour bloquer les

opérations dangereuses (DROP TABLE, DELETE sans WHERE).

3. Web scraping et navigation

Le web scraping permet aux agents de collecter des données non disponibles via API :

récupération de prix concurrents, monitoring de sites d'actualité, extraction de données

publiques. Les agents utilisent des bibliothèques comme Playwright ou Selenium pour

naviguer dans des pages web, remplir des formulaires, cliquer sur des éléments. Les

défis incluent la gestion du JavaScript dynamique (rendu client-side), le contournement

de CAPTCHAs (idéalement via services spécialisés), et le respect des robots.txt et

termes d'utilisation. Les guardrails : rate limiting agressif pour ne pas surcharger les

serveurs cibles, respect de la propriété intellectuelle, et stockage des données scrapées

en conformité avec le RGPD si elles contiennent des informations personnelles.

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.

RETOUR DɾXPÉRIENCE



4. Exécution de code (Python, shell scripts)

L'exécution de code est le type d'action le plus puissant et le plus risqué. L'agent

génère et exécute du code Python, des scripts bash, ou des notebooks Jupyter pour

effectuer des calculs complexes, des transformations de données, des visualisations, ou

des opérations système. Cas d'usage typiques : analyse de données ad hoc (pandas,

numpy), génération de graphiques (matplotlib, plotly), manipulation de fichiers, ou

automatisation DevOps. Le guardrail critique est le sandboxing : exécution dans un

conteneur Docker isolé avec restrictions réseau, limites de ressources (CPU, RAM,

temps d'exécution), et accès filesystem restreint. Les frameworks modernes comme

E2B ou Modal fournissent des environnements d'exécution sécurisés avec timeout

automatique et rollback en cas d'erreur. Ne JAMAIS exécuter de code agent sur des

serveurs de production sans isolation rigoureuse. Pour approfondir, consultez 

Évaluation de LLM : Métriques, Benchmarks et Frameworks.

L'architecture d'un agent RAG augmenté d'actions repose sur une boucle retrieve-

reason-act itérative qui combine récupération d'information et exécution d'outils

jusqu'à atteindre l'objectif.
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Le workflow démarre par la requête utilisateur qui est analysée par l'orchestrator pour

déterminer la stratégie initiale. Étape Retrieval : l'agent convertit la requête en

embedding et interroge la base vectorielle (Pinecone, Weaviate, ChromaDB) pour

récupérer les documents pertinents. Ces documents peuvent contenir des politiques

internes, de la documentation produit, des historiques de conversations, ou tout

contexte nécessaire à la tâche. Étape Reasoning : le LLM analyse le contexte récupéré

et décide de la prochaine action optimale. Il peut conclure qu'il a besoin d'informations

supplémentaires (déclencher un nouveau retrieval ou un tool call), qu'il doit agir

(invoquer un outil), ou qu'il a suffisamment d'informations pour répondre. Cette

décision est souvent encodée via function calling où le LLM retourne un JSON

structuré indiquant l'outil à appeler et ses paramètres.

Étape Action : l'execution engine invoque l'outil sélectionné (API call, SQL query,

code execution, etc.) et récupère le résultat. Ce résultat est injecté dans le contexte de

l'agent pour la prochaine itération. Étape Evaluate : l'agent évalue si l'objectif est

atteint. Si oui, il génère la réponse finale et termine. Si non, il retourne à l'étape

Retrieval ou Action selon les besoins : peut-être qu'il a récupéré des données mais doit

maintenant les analyser avec du code Python, ou qu'il a exécuté une action mais doit

récupérer de nouveaux documents pour vérifier le résultat. Cette boucle itérative

continue jusqu'à convergence (max 5-10 itérations typiquement pour éviter les boucles

infinies). Le résultat final combine la réponse LLM avec les outputs concrets des

actions (fichiers générés, confirmations d'envoi d'emails, données récupérées).

Workflow RAG-Action en Boucle

1. User Query
"Analyse des ventes Q1"

2. Retrieval (RAG)
Query embedding
Vector search docs

3. Reasoning (LLM)
Analyser contexte

Décider prochaine action

4. Action (Tool)
SQL query ventes
Générer graphique

BOUCLE : Besoin d'info supplémentaire ?

5. Evaluate & Decide
Objectif atteint ? → Terminer

Besoin d'info/action ? → Retour étape 2 ou 4

6. Final Result
Réponse utilisateur + outputs actions

(rapport, graphiques, emails envoyés...)

📊 Combinaison RAG (retrieval) + Tools (actions) en boucle itérative

🔍 Cliquer pour agrandir



L'avantage de ce pattern est son adaptabilité : l'agent n'a pas besoin d'un plan

prédéfini rigide. Il explore dynamiquement l'espace des possibles (retrieve ou act ?) en

fonction des résultats intermédiaires. Exemple concret : requête "envoie un rapport de

ventes personnalisé aux top 10 clients" → itération 1 : retrieval des profils clients dans

la base vectorielle → itération 2 : SQL query pour obtenir chiffres de ventes →

itération 3 : code Python pour générer graphiques → itération 4 : génération des

rapports personnalisés via LLM → itération 5 : API calls pour envoyer emails →

terminé. Chaque étape dépend des résultats précédents, impossible à orchestrer

statiquement.

✓ VÉRIFIÉMANUELLEMENT

Avez-vous évalué les risques d'injection de prompt sur vos systèmes d'IA en production ?

La question centrale dans un agent RAG augmenté est : comment l'agent décide-t-il à

chaque itération s'il doit récupérer de l'information (via RAG) ou exécuter une

action (via tool) ? Cette orchestration repose sur plusieurs mécanismes.

1. Function Calling avec Tool Registry : L'approche moderne consiste à exposer à la

fois le retriever ET les actions comme des "tools" dans le registry de l'agent. Le

retriever devient une fonction `search_knowledge_base(query: str)` au même titre que

`send_email(to: str, subject: str, body: str)` ou `query_database(sql: str)`. Le LLM voit

tous les outils disponibles et leurs signatures (via JSON Schema) dans son prompt

système, et utilise function calling pour sélectionner à chaque tour l'outil optimal.

Exemple de prompt système : "Tu as accès à 3 outils : search_knowledge_base

(recherche docs internes), query_sales_db (SQL sur ventes), send_email (envoi email).

Pour chaque requête, choisis le ou les outils appropriés." Le LLM apprend à privilégier

search_knowledge_base quand il manque de contexte métier, et les outils d'action

quand il doit modifier l'état du monde.

4
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2. Stratégies d'orchestration : Plusieurs patterns émergent. Sequential : l'agent

exécute les outils un par un, chaque résultat informant le prochain choix (pattern

ReAct, voir section suivante). Parallel : l'agent identifie plusieurs outils indépendants à

exécuter simultanément (par exemple, récupérer docs internes ET interroger base

clients en parallèle, puis fusionner les résultats). Hierarchical : un agent orchestrator

de haut niveau décompose la tâche en sous-tâches et délègue à des agents spécialisés

(un agent Retriever, un agent Analyzer, un agent Executor), chacun avec son propre

ensemble d'outils. Le choix du pattern dépend de la complexité de la tâche : sequential

pour des workflows simples, hierarchical pour des tâches nécessitant expertise

spécialisée.

3. Heuristiques et guardrails : Pour éviter que l'agent ne boucle indéfiniment entre

retrieval et actions, on impose des contraintes : max iterations (typiquement 5-10), 

budget de tokens (arrêt si le contexte devient trop volumineux), progress tracking

(l'agent doit démontrer qu'il progresse vers l'objectif, sinon on arrête). Certains

systèmes utilisent un critic agent qui évalue à chaque tour si les actions prises sont

pertinentes ou si l'agent divague. Les frameworks comme LangGraph permettent de

définir ces contraintes explicitement dans le graphe de flow avec des conditions de

sortie. Pour approfondir, consultez RAG Architecture | Guide.

Le pattern ReAct (Reasoning + Acting), introduit dans un paper de 2022 et largement

adopté en 2026, constitue l'architecture de référence pour les agents RAG augmentés.

Le principe : à chaque tour, l'agent produit explicitement une thought (raisonnement)

qui explique sa stratégie, puis une action (tool call), puis observe le résultat, et répète.

Cette verbalisation intermédiaire du raisonnement améliore drastiquement la cohérence

et la debuggabilité des agents.

5
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Exemple de trace ReAct :

User: Trouve les 3 clients avec le plus haut churn risk et propose des actions de rétention.

Thought 1: Je dois d'abord identifier les clients à risque. Je vais chercher dans la base de connaissances les critères de churn risk.

Action 1: search_knowledge_base(query="churn risk criteria scoring")

Observation 1: [Docs retrieved] Churn risk = f(inactivité > 30j, support tickets > 3, NPS < 6)

Thought 2: Maintenant je connais les critères. Je vais requêter la base clients avec ces filtres.

Action 2: query_database(sql="SELECT * FROM clients WHERE last_activity < DATE_SUB(NOW(), 30) AND support_tickets > 3 AND nps < 6 ORDER BY churn_score DESC LIMIT 3")

Observation 2: [3 clients récupérés] ClientA (churn_score: 0.92), ClientB (0.89), ClientC (0.85)

Thought 3: J'ai les 3 clients à risque. Je dois proposer des actions personnalisées. Cherchons les best practices de rétention.

Action 3: search_knowledge_base(query="customer retention best practices high-value clients")

Observation 3: [Docs retrieved] Offrir -20% sur renouvellement, appel personnalisé du CSM, early access nouvelles features

Thought 4: Je vais générer des actions personnalisées pour chaque client et les envoyer au CSM responsable.

Action 4: send_email(to="csm@company.com", subject="Urgent: 3 clients à haut risque de churn", body="[rapport détaillé avec actions]")

Observation 4: Email envoyé avec succès.

Final Answer: J'ai identifié 3 clients à haut churn risk (ClientA, B, C) et envoyé un rapport détaillé au CSM avec actions de rétention personnalisées.

Le format ReAct structure le prompt de l'agent avec des marqueurs explicites :

"Thought:", "Action:", "Observation:". Le LLM est entraîné (via few-shot examples ou

fine-tuning) à produire ce format. L'avantage : transparence (on peut lire le

raisonnement de l'agent à chaque étape), debuggabilité (si l'agent échoue, on identifie

précisément quel raisonnement était erroné), et robustesse (forcer l'agent à verbaliser

son plan réduit les hallucinations et les actions incohérentes). Les modèles frontier de

2026 comme Claude Opus 4.6 ou GPT-5 excellent dans ce format grâce à leur capacité

de raisonnement étendu.

Implémentation pratique avec LangChain/LlamaIndex : on définit un prompt template

ReAct, on fournit la liste des outils disponibles, et on laisse l'agent boucler. Le

framework parse les outputs "Action:" pour extraire le tool à appeler, exécute, injecte

"Observation:" dans le contexte, et relance le LLM. Voici un exemple de code

simplifié :



from langchain.agents import create_react_agent, AgentExecutor

from langchain.tools import Tool

from langchain_community.vectorstores import Pinecone

from langchain_openai import ChatOpenAI

# Définir tools : RAG retriever + actions

retriever_tool = Tool(

 name="search_knowledge_base",

 func=lambda q: vectorstore.similarity_search(q, k=5),

 description="Recherche documents internes pertinents pour une requête"

)

database_tool = Tool(

 name="query_database",

 func=execute_sql_safely, # fonction avec guardrails

 description="Exécute une requête SQL sur la base clients (READ-ONLY)"

)

email_tool = Tool(

 name="send_email",

 func=send_email_via_api,

 description="Envoie un email. Params: to, subject, body"

)

tools = [retriever_tool, database_tool, email_tool]

# Créer agent ReAct

llm = ChatOpenAI(model="gpt-4", temperature=0)

agent = create_react_agent(llm=llm, tools=tools, prompt=react_prompt_template)

agent_executor = AgentExecutor(agent=agent, tools=tools, max_iterations=10, verbose=True)

# Exécuter tâche

result = agent_executor.invoke({

 "input": "Trouve les 3 clients avec le plus haut churn risk et propose des actions de rétention"

})

print(result["output"])

Ce code définit 3 outils (RAG search, SQL query, email send), crée un agent ReAct, et

le laisse orchestrer automatiquement les retrieve/act. Le paramètre `verbose=True`

affiche la trace complète Thought/Action/Observation, essentielle pour le debugging.



En production, on ajoute du logging structuré (envoi à Datadog/CloudWatch) de

chaque étape pour monitoring et post-mortem analysis si l'agent échoue.

Les agents RAG augmentés d'actions transforment trois domaines majeurs en

entreprise.

1. Support client autonome avec actions

Un agent de support RAG+actions peut gérer des requêtes complexes de bout en bout.

Requête : "Je n'arrive pas à accéder à ma commande #12345". L'agent : 1. récupère la

politique de support dans la base vectorielle, 2. interroge la base commandes via SQL

pour obtenir le statut, 3. détecte une anomalie (commande bloquée en paiement), 4.

vérifie dans les docs internes la procédure de déblocage, 5. déclenche automatiquement

un ticket prioritaire via API Jira, 6. envoie un email au client confirmant la prise en

charge. Résultat : résolution en 30 secondes vs 2h avec un humain. Les systèmes de

support 2026 comme Intercom ou Zendesk intègrent nativement ces agents

RAG+actions, avec des guardrails pour escalader à un humain si l'agent détecte sa

propre incertitude (confidence score < 0.8).

2. Research autonome avec collecte de données

Les agents research combinent RAG (recherche académique, docs internes) et actions

(web scraping, API calls, code execution). Tâche : "Analyse l'évolution du marché des

batteries lithium-ion 2020-2026 et prédis la demande 2027". L'agent : 1. recherche

dans ArXiv/PubMed les papers récents via API, 2. scrape les sites de rapports

d'industrie (Gartner, McKinsey), 3. récupère données de prix historiques via API

6
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Bloomberg, 4. exécute du code Python pour analyser les tendances et construire un

modèle prédictif (ARIMA, Prophet), 5. génère un rapport avec visualisations, 6. stocke

le tout dans Notion via API. Ce qui prendrait 2 semaines à un analyste humain est

accompli en 2 heures par l'agent. Les cabinets de conseil et fonds d'investissement

adoptent massivement ces agents research en 2026. Pour approfondir, consultez IA

pour le DFIR : Accélérer les Investigations Forensiques.

3. Agents DevOps autonomes

Les agents DevOps RAG+actions automatisent le troubleshooting et les opérations.

Alerte : "CPU > 90% sur prod-server-42". L'agent : 1. récupère les runbooks pertinents

dans la base vectorielle (procédures de diagnostic CPU high), 2. exécute des

commandes shell sur le serveur (top, ps aux, docker stats) via SSH, 3. identifie un

processus zombie consommant les ressources, 4. vérifie dans les docs si ce processus

peut être killé sans impact, 5. exécute kill avec confirmation, 6. vérifie que le CPU

revient à la normale, 7. poste un résumé dans Slack et crée un ticket pour investigation

root cause. Les plateformes comme Datadog, PagerDuty et AWS intègrent ces agents

pour réduire drastiquement le MTTR (Mean Time To Resolution) des incidents.

En 2026, deux écosystèmes dominent le développement d'agents RAG augmentés : 

LangChain et LlamaIndex, chacun avec des forces spécifiques.

LangChain : Agents et Tools Ecosystem

LangChain fournit un framework complet pour construire des agents avec une

architecture modulaire : Tools (wrappers pour APIs, bases de données, calculateurs), 

7
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Agents (ReAct, Plan-and-Execute, OpenAI Functions), Memory (conversation history,

entity memory), et Chains (orchestration de multiples étapes). Pour combiner RAG et

actions, on crée un retriever tool qui interroge une vectorstore (Pinecone, Chroma,

FAISS), et on l'ajoute au tool registry de l'agent aux côtés des action tools. LangChain

v0.2+ introduit LangGraph, un framework pour définir des workflows agentiques

complexes sous forme de graphes dirigés avec cycles, permettant des boucles retrieve-

act avancées avec conditions de branchement explicites. L'avantage de LangChain :

écosystème mature avec 300+ intégrations (Slack, Notion, GitHub, databases, APIs),

documentation exhaustive, et communauté massive.

LlamaIndex : Query Engines + Tool Calling

LlamaIndex (anciennement GPT Index) excelle dans les architectures RAG avancées

et s'étend naturellement aux agents. Son concept central : Query Engines qui

orchestrent retrieval, ranking, synthesis. LlamaIndex v0.10+ introduit ReActAgent qui

combine ses query engines avec tool calling. On peut créer un agent qui a accès à

plusieurs indexes (docs produit, support tickets, bases de connaissances) via des

QueryEngineTool, plus des action tools (API calls, code execution). L'avantage de

LlamaIndex : optimisation poussée du retrieval (hybrid search, reranking, recursive

retrieval, query decomposition), ce qui en fait le meilleur choix quand la qualité du

RAG est critique. Il intègre aussi des data loaders pour 100+ sources (Notion, Google

Drive, Slack, databases, web scrapers) et des output parsers pour structurer les

réponses agent.

Comparaison et choix de framework

Choisir LangChain si : vous avez besoin d'un grand nombre d'intégrations tierces, vous

construisez des workflows agentiques complexes (multi-agents, hierarchical), ou votre

équipe est déjà familière avec l'écosystème LangChain. Choisir LlamaIndex si : le

RAG de haute qualité est critique (domaines techniques, juridiques, médicaux où la

précision du retrieval est non-négociable), vous travaillez avec des données fortement

structurées (tables, graphs), ou vous voulez des abstractions de plus haut niveau pour le

retrieval. En pratique, beaucoup d'organisations utilisent les deux : LlamaIndex pour

http://localhost:4001/articles/openai-vendor-ia-chatgpt-gpt-api


les composants RAG (retrieval optimisé), et LangChain pour l'orchestration agentique

(ReAct loop, tool calling). Les deux frameworks supportent les mêmes LLMs

(OpenAI, Anthropic, open-source via HuggingFace) et vectorstores, facilitant

l'interopérabilité.

Le déploiement en production d'agents RAG augmentés d'actions affronte trois défis

majeurs qui, s'ils ne sont pas adressés, conduisent à des échecs spectaculaires.

1. Gestion robuste des erreurs

Les actions peuvent échouer pour mille raisons : API temporairement down, timeout

réseau, quota dépassé, paramètres invalides, permissions insuffisantes, données

manquantes. Un agent mal conçu crashe ou hallucine quand une action échoue. Les

bonnes pratiques : retry avec backoff exponentiel pour les erreurs transitoires (HTTP

429, 503), fallback gracieux (si l'API primaire échoue, essayer une alternative ou

informer l'utilisateur), error context injection (injecter le message d'erreur dans le

contexte agent pour qu'il adapte sa stratégie), et circuit breakers (désactiver

temporairement un outil qui échoue répétitivement pour éviter de spammer). Les

frameworks modernes comme Langfuse ou LangSmith fournissent du tracing détaillé

de chaque tool call avec succès/échec, essentiel pour identifier les points de fragilité.

En production, on observe typiquement 5-10% d'échecs de tool calls : un agent robuste

doit continuer malgré ces échecs.

8
Défis : Gestion d'Erreurs, Sandboxing
Sécurisé, Contrôle des Coûts
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2. Sandboxing sécurisé des actions

L'exécution d'actions générées par un LLM (SQL queries, code Python, shell

commands) présente des risques de sécurité majeurs. Une requête SQL mal formée

peut faire un DROP TABLE, du code Python peut lire des secrets, un shell script peut

rm -rf des fichiers critiques. Les guardrails impératifs : isolation par containerisation

(Docker, gVisor) avec restrictions réseau et filesystem, validation statique avant

exécution (AST parsing pour détecter imports dangereux en Python, SQL parser pour

bloquer DELETE/DROP), permissions granulaires (read-only DB access par défaut,

listes blanches d'APIs autorisées), timeouts stricts (kill automatique après N

secondes), et human-in-the-loop pour les actions critiques (transferts financiers,

suppressions de données, modifications de production). Des services comme E2B

(sandboxed code execution) ou Modal (serverless containers) fournissent des

environnements sécurisés clé-en-main pour exécuter du code agent. JAMAIS exécuter

de code agent directement sur des serveurs de production sans ces guardrails. Pour

approfondir, consultez IA et Automatisation RH : Screening CV et Compliance.

3. Contrôle des coûts d'inférence et d'API

Les agents RAG+actions peuvent devenir extrêmement coûteux si mal optimisés.

Chaque itération retrieve-reason-act génère des coûts : appels LLM (input + output

tokens), queries vectorstore (compute embeddings + search), tool calls (APIs tierces

facturées). Un agent qui boucle 10 fois sur un modèle comme GPT-4 ou Claude Opus

peut coûter 0.50-2$ par requête utilisateur, insoutenable à l'échelle. Les optimisations : 

caching agressif des résultats retrieval et tool calls (si la même query réapparaît dans

la conversation, réutiliser le cache), modèles hybrides (utiliser un petit modèle type

GPT-4o-mini pour les itérations intermédiaires, et un gros modèle type Claude Opus

uniquement pour le raisonnement complexe), batch processing pour les actions

indépendantes (grouper plusieurs API calls en un seul batch request), et budgets par

utilisateur (limiter à N iterations ou X$ de coût par requête). Le monitoring continu

via Helicone, LangSmith ou PromptLayer permet d'identifier les agents qui explosent

http://localhost:4001/glossaire/human-in-the-loop-hitl
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les coûts et d'optimiser leurs prompts/workflows. En production bien optimisée, on

vise 0.05-0.20$ par requête agent complexe.

Checklist déploiement production : Retry logic + fallbacks sur tous les tool

calls. Sandboxing obligatoire pour code exécution et SQL. Rate limiting par

user/session. Caching retrieval + tool outputs. Monitoring coûts real-time avec

alertes. Human-in-the-loop pour actions critiques (>1000€, suppressions data,

prod changes). Logs structurés de toutes traces agent pour post-mortem. Tests

end-to-end avec scénarios d'échec (API down, timeout, invalid inputs).

Guardrails max iterations (5-10). Validation outputs avant envoi à l'utilisateur.

les agents RAG augmentés d'actions représentent le sommet de l'IA agentique en

2026, combinant la puissance de la récupération d'information avec la capacité d'agir

sur le monde réel. L'architecture retrieve-reason-act en boucle, popularisée par le

pattern ReAct, permet de résoudre des tâches complexes multi-étapes impossibles avec

des approches RAG ou tool use isolées. Les frameworks LangChain et LlamaIndex

fournissent des primitives robustes pour construire ces agents, avec des écosystèmes

riches d'intégrations APIs, databases, et code execution. Les cas d'usage

transformateurs émergent dans le support client (résolution autonome de bout en bout),

la research (collecte et analyse de données automatisée), et les DevOps

(troubleshooting et remediation autonomes). Cependant, le déploiement en production

exige une rigueur absolue sur trois axes : gestion robuste des erreurs avec retry/

fallback, sandboxing sécurisé de toutes les actions pour éviter les catastrophes, et

contrôle strict des coûts via caching et optimisation des modèles. Les organisations qui

maîtrisent ces patterns d'agents RAG+actions obtiennent des gains de productivité de

5-10x sur les tâches cognitives répétitives, libérant les humains pour se concentrer sur

la créativité, la stratégie et les cas edge complexes. L'avenir des systèmes d'IA

d'entreprise sera profondément façonné par ces agents autonomes capables de

récupérer, raisonner et agir en symbiose avec les workflows humains.



Besoin d'un accompagnement expert ?

Nos consultants en cybersécurité et IA vous accompagnent dans vos projets

d'agents RAG augmentés. 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

Articles Connexes

Agentic AI 2026 Autonomie

IA agentique et agents autonomes en entreprise.

Frameworks Agents LLM 2026

LangChain, AutoGen, CrewAI, LangGraph.

http://localhost:4001/glossaire/owasp-llm-top-10
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Pour approfondir ce sujet, consultez notre outil open-source ml-model-security-audit qui facilite

l'évaluation de la sécurité des modèles ML.

Sources et références : ArXiv IA · Hugging Face Papers

Qu'est-ce que ia retrieval augmented agents action et pourquoi est-ce important ?

La réponse dépend du contexte organisationnel, mais les principes fondamentaux restent

constants : évaluation du périmètre, identification des actifs critiques et priorisation par risque

réel plutôt que par vulnérabilité isolée.

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

Prompt injection, jailbreaking, défenses.
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Comment mettre en oeuvre les bonnes pratiques liées à ia retrieval augmented agents action ?

Une approche structurée et documentée est clé. Les outils et méthodologies évoluent rapidement

— rester informé des ressources ANSSI, NIST et MITRE ATT&CK est indispensable pour

adapter les recommandations génériques à chaque contexte.

Quelles ressources pour approfondir ia retrieval augmented agents action ?

Les ressources officielles (ANSSI, CISA, CERT-FR) constituent le point de départ. Complétées

par des retours d'expérience terrain, elles permettent d'adapter les recommandations aux réalités

opérationnelles de chaque organisation.

L'analyse des risques associés à cette problématique révèle des impacts potentiels significatifs

sur la confidentialité, l'intégrité et la disponibilité des systèmes d'information. Les

recommandations présentées s'appuient sur les référentiels de l'ANSSI et du NIST pour garantir

une approche structurée de la remédiation.

Analyse des impacts et recommandations

Embedding : Représentation vectorielle dense d'un objet (texte, image, audio) dans un

espace mathématique où la proximité reflète la similarité sémantique.

📖  DÉFINITION

Pour reproduire les résultats présentés, commencez par un dataset d'entraînement de

qualité et validez sur un échantillon représentatif avant tout déploiement en production.

💡  BON ÀSAVOIR



Votre organisation expose-t-elle des modèles ou pipelines IA sans évaluation de

sécurité ?

Demandez un audit cybersécurité IA ou contactez-nous directement.

Qu'est-ce que Agents RAG avec Actions ?

Le concept de Agents RAG avec Actions 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 Agents RAG avec Actions est-il important en cybersécurité ?

La compréhension de Agents RAG avec Actions permet aux équipes de sécurité d'améliorer leur

posture défensive. Les sections « Table des matières » et « 1 RAG + Tool Use = Agents

Augmentés d'Actions » 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.

FAQ
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Cet article a couvert les aspects essentiels de 1RAG + Tool Use = Agents Augmentés d'Actions,

2Types d'Actions : API, Database, Web Scraping, Code, 3Workflows RAG-Action : Retrieve →

Reason → Act → Loop. La mise en pratique de ces recommandations permet de renforcer

significativement la posture de sécurité de votre organisation.

ARTICLE SUIVANT RECOMMANDÉ

ROI de l'IA Générative : Mesurer l'Impact Réel en 2026 →

Guide complet sur le ROI de l'IA générative : méthodologies de mesure, KPIs business et techniques, framework de

calcul,

Découvrez mon dataset

rag-langchain-fr

Dataset RAG et LangChain bilingue FR/EN

Voir →
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Questions fréquentes

Conclusion
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