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Guide orchestration multi-agents IA en 2026 — patterns (supervisor, swarm, pipeline),

anti-patterns, scaling, observabilité et frameworks (LangGraph, Mastra)

AutoGen, CrewAl

Multi-Agent Orchestration 2026 : Patterns et Anti-Patterns

Pourquoi les architectures multi-agent...

Les cing patterns fondamentaux...

Pattern Supervisor : le manager LLM

Pattern Swarm : I'intelligence...

ReAct agent



https://ayinedjimi-consultants.fr/glossaire/langgraph-agent-orchestration
https://ayinedjimi-consultants.fr/glossaire/langgraph-agent-orchestration
https://ayinedjimi-consultants.fr/glossaire/langgraph-agent-orchestration
https://ayinedjimi-consultants.fr/glossaire/autogen-multi-agent
https://ayinedjimi-consultants.fr/glossaire/autogen-multi-agent
https://ayinedjimi-consultants.fr/glossaire/autogen-multi-agent
https://ayinedjimi-consultants.fr/glossaire/crewai-agents
https://ayinedjimi-consultants.fr/glossaire/crewai-agents
https://ayinedjimi-consultants.fr/glossaire/crewai-agents

Un LLM unique, aussi capable soit-il, est contraint par sa fenétre de contexte, sa latence de

génération séquentielle, et I'impossibilité de spécialiser un seul modele sur des domaines trop
disparates. Les taches complexes du monde réel — auditer un systéme d'information, rédiger un
rapport de conformité, analyser une vulnérabilité de sécurité — nécessitent des compétences
multiples, des sources d'information diverses, et des vérifications croisées que les architectures

multi-agents rendent naturelles.

L'émergence des agents IA autonomes comme paradigme dominant en 2025-2026 n'est pas
accidentelle. Elle refléte une évolution des use cases : les entreprises ne cherchent plus seulement
a augmenter un utilisateur humain (copilot), elles cherchent a automatiser des workflows
complets (autonomous agent). Cette autonomie augmentée exige des architectures de supervision

et de coordination que les frameworks multi-agents formalisent.

La littérature et les implémentations production convergent vers cing patterns fondamentaux

d'orchestration multi-agents, chacun adapté a des conditions spécifiques.
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'} Retour terrain

Pour une banque régionale qui voulait automatiser la rédaction de ses syntheses de risque,
j'ai benchmarké GPT-40, Claude 3.5 Sonnet et Mistral Large sur un corpus de 200 notes
anonymisées. La métrique critique n'était pas la précision brute mais le taux de fabrication

de chiffres — seul Claude atteignait 0 % sur ce critére sur ce corpus précis. La




conclusion : choisir un modeéle pour une tache critique exige des benchmarks sur vos

propres données, pas sur les leaderboards publics.
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Pattern Structure Quand I'utiliser Risque principal
. Agent manager + agents Taches décomposables avec Manager goulot
Supervisor . . . o
spécialistes expertise diverse d'étranglement
Agents pairs avec handoffs . . o R
Swarm . Taches ouvertes, exploration Boucles infinies, cofit
dynamiques
N o, . . L, o Erreur propagée en
Pipeline Chaine séquentielle d'agents Workflows a étapes définies
cascade
Parallel Fan- Orchestrateur + agents Taches indépendantes .. ,
. . Agrégation des résultats
out paralléles partitionnables
Debate/ Agents en opposition ou en L . L Colit élevé, consensus
. o Décisions critiques, validation . .
Review révision impossible

Le pattern Supervisor est le plus intuitif et le plus déployé en 2026. Un agent "manager" recoit la

tache utilisateur, la décompose en sous-taches, délegue chaque sous-tache a un agent spécialiste,
et synthétise les résultats. Ce pattern s'implémente naturellement avec LangGraph : le graphe
d'états représente les transitions entre agent manager et agents spécialistes, avec des conditions

de routage basées sur I'analyse du manager.

Un exemple concret en cybersécurité : un Supervisor agent recoit une question "Evalue le risque
de cette configuration Kubernetes". Il délegue a un Agent Scanner (analyse les manifests
YAML), un Agent CVE Checker (identifie les CVEs liées aux versions), un Agent Compliance
Checker (vérifie la conformité CIS Benchmark), et un Agent Remediation (propose des
correctifs). Le Supervisor agrege les résultats et produit un rapport de risque structuré. Notre

service d'audit sécurité TA utilise ce pattern pour automatiser les premiéeres phases d'analyse.



https://ayinedjimi-consultants.fr/audit-securite-ia

Le pattern Swarm, popularisé par le framework OpenAl Swarm (open-source), modélise des

agents pairs qui se passent le contréle dynamiquement selon des régles de handoff.
Contrairement au Supervisor ou le manager garde le controle central, dans un Swarm chaque

agent peut décider de transférer la tache a un autre agent plus adapté.

Le Swarm excelle pour les taches ouvertes ot le chemin de résolution n'est pas connu a I'avance
— par exemple, un assistant de support technique ou l'agent initial peut handoff vers un agent de
recherche de documentation, qui handoff vers un agent de test de solution, qui handoff vers un
agent d'escalade si la solution ne fonctionne pas. Le risque principal : sans mécanismes anti-
boucle robustes, des handoffs circulaires peuvent créer des boucles infinies qui consomment du
contexte et du budget de tokens sans progression vers une solution. Les implémentations de
production doivent inclure un max_handoffs configurable et un mécanisme de supervision de

dernier recours.

Le pattern Pipeline est le plus simple et le plus prévisible : des agents s'enchainent
séquentiellement, chacun traitant la sortie du précédent. Un pipeline de génération de rapport de
sécurité peut inclure : Agent Collecteur (scrape les sources d'information), Agent Analyste
(identifie les points critiques), Agent Rédacteur (génere le rapport), Agent Réviseur (vérifie la

cohérence et la conformité), Agent Formateur (met en forme le document final).

La force du Pipeline est sa prévisibilité et sa facilité de débogage : si le résultat final est
incorrect, on peut inspecter la sortie de chaque étape pour identifier I'agent défaillant. Sa
faiblesse est la propagation d'erreurs : une erreur d'analyse par I'Agent Analyste sera amplifiée
par les agents suivants qui construisent sur des fondations incorrectes. Les bonnes pratiques
incluent des validation checkpoints entre les étapes critiques — des agents ou fonctions dédiés

qui vérifient la qualité des outputs avant de les passer a |'étape suivante.
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Mastra est un framework open-source TypeScript pour les workflows d'agents, lancé en 2024 et

rapidement adopté par les équipes fullstack. Contrairement a LangGraph (Python), Mastra
s'integre nativement dans les stacks Node.js/TypeScript, rendant les agents IA accessibles aux

équipes web sans nécessiter une couche Python intermédiaire.

Mastra se distingue par son systeme de workflows typés : chaque étape d'un workflow agent est
définie avec un schéma d'entrée et de sortie TypeScript strict (via Zod), ce qui permet une
détection d'erreurs au compile-time et une meilleure DX pour les équipes habituées a TypeScript.
Pour des applications web ou des agents IA doivent s'intégrer dans une API Next.js ou un
backend Express, Mastra réduit la friction d'intégration significativement. L.'écosystéeme Mastra
inclut également des intégrations natives avec les outils enterprise courants : Slack, Google

Workspace, GitHub, Jira.

Microsoft AutoGen v0.4 (refactorisé en profondeur en 2025) propose une approche différente
de LangGraph : plutot qu'un graphe d'états, AutoGen modélise des agents conversationnels qui
communiquent via un systeme de messages publish-subscribe. Chaque agent peut étre piloté par
un LLM différent — un pattern puissant pour des systemes multi-modeéles ou différents agents
utilisent différents modeles adaptés a leur spécialité (Claude pour le raisonnement complexe,

GPT-40 pour la vision, Mistral pour les taches en francais).

AutoGen v0.4 introduit également AutoGen Core, une couche d'infrastructure asynchrone et
distribuée permettant de déployer des agents sur plusieurs processus ou machines. Cette capacité
de distribution est cruciale pour les systemes multi-agents a grande échelle ou les agents doivent
traiter des workloads en parallele sur des infrastructures cloud. Des organisations comme des
banques ou des opérateurs télécoms utilisent AutoGen pour des systemes de surveillance IA qui

s'exécutent en continu, avec des dizaines d'agents spécialisés en parallele.



L'expérience accumulée en déploiements production de systemes multi-agents identifie plusieurs

anti-patterns récurrents et cotiteux. Le plus destructeur est I'Agent Loop : deux agents (ou plus) se
passent la tache mutuellement en boucle, aucun ne trouvant de résolution. Sans mécanisme de
détection et d'interruption, ces boucles consomment des budgets de tokens sans limite et génerent
des coiits LLM explosifs. La solution : un step counter global avec un seuil configurable (ex:
max 50 LLM calls par requéte utilisateur) et un mécanisme d'interruption gracieuse qui renvoie

une réponse partielle plutot que de continuer indéfiniment.

Le second anti-pattern est le Context Overflow Cascade : dans un pipeline d'agents, chaque agent
passe l'intégralité de son contexte a I'agent suivant. Apres 5-6 agents, la fenétre de contexte est
saturée par des informations redondantes ou irrelevantes, dégradant la qualité de chaque agent
suivant. La solution : des handoff summaries — au lieu de passer tout le contexte, chaque agent
génere un résumé structuré des informations pertinentes a transmettre. Le troisiéme anti-pattern
est le God Agent : tenter de faire faire trop de choses a un seul agent plutdt que de décomposer.
Un agent qui doit simultanément rechercher des informations, les analyser, rédiger un rapport et
le formater sera systématiquement moins fiable qu'une architecture pipeline avec un agent dédié

a chaque étape.

L'observabilité est un défi particulier pour les systémes multi-agents : contrairement a une API
classique avec des traces de requétes bien définies, un systeme multi-agents génere des chaines
d'appels LLM complexes, des branchements conditionnels, et des états intermédiaires nombreux.
LangSmith (Langchain Inc.) est le tool de tracing le plus utilisé pour les agents LangGraph : il
enregistre automatiquement chaque LLM call, les inputs/outputs de chaque nceud du graphe, les

tokens consommeés, et les latences.

Phoenix d'Arize Al offre une perspective plus orientée évaluation : en plus du tracing, il permet

de définir des métriques d'évaluation automatique pour chaque agent (fidélité, pertinence,



qualité) et de les mesurer sur des échantillons de production. La combinaison LangSmith +
Phoenix + Prometheus/Grafana forme un stack d'observabilité complet pour des systemes multi-
agents en production. Les alertes critiques a configurer : latence P95 par agent (pour identifier les
agents lents), taux d'erreur par agent, cotit LLM par agent et par workflow, et taux de fallback

(fréquence a laquelle un agent déclenche un mécanisme d'urgence).

Scaler un systéeme multi-agents de 10 requétes simultanées a 1000 introduit des défis spécifiques.

Le premier est le state management distribué : si 1'état d'un agent est stocké en mémoire locale,
le scaling horizontal crée des incohérences. La solution est d'externaliser 1'état dans un store

partagé (Redis pour 1'état éphémere, PostgreSQL ou MongoDB pour |'état persistent).

Le second défi est la gestion des ressources LL.M : a grande échelle, les rate limits des APIs
LLM (tokens/minute, requétes/minute) deviennent un goulot d'étranglement. Des stratégies
comme le request queuing avec priorité, la répartition de charge entre plusieurs clés API ou
fournisseurs LLM, et le caching des réponses LL.M pour des inputs identiques permettent de
multiplier le débit effectif. LiteLLM est souvent utilisé comme proxy unifié supportant 100+

LLMs avec des capacités de load balancing et de fallback automatique entre fournisseurs.

Les architectures multi-agents introduisent des surfaces d'attaque nouvelles que les équipes de

sécurité doivent adresser. Le premier risque est I'Agent Prompt Injection : un attaquant peut
injecter des instructions malveillantes dans les données que 1'agent traite (un document, un email,
une page web), qui seront interprétées comme des commandes par I'agent. Dans un systeme

multi-agents, cette injection peut se propager d'agent en agent.

Le second risque est I'Agent Authorization Escalation : si un agent a acces a des outils avec des

permissions élevées (écriture en base de données, envoi d'emails, appels API externes), une



compromission de 1'agent via injection ou bug peut déclencher des actions non autorisées a
grande échelle. La defense-in-depth pour les systémes multi-agents inclut : isolation des
permissions par agent (principe de moindre privilege), sandboxing des exécutions d'outils
(Docker, gVisor), validation des outputs agents avant exécution d'actions irréversibles, et audit
logging de toutes les actions des agents. Notre service de pentest IA couvre spécifiquement les

architectures multi-agents avec des scénarios de prompt injection et d'escalade de privileges.

Quel framework choisir entre LangGraph, AutoGen, CrewAl et

Mastra ?

Le choix dépend principalement du stack technologique et du cas d'usage. LangGraph est
le meilleur choix pour des agents Python complexes avec beaucoup d'état, des boucles de
raisonnement, et une intégration dans I'écosystéeme LangChain. AutoGen v0.4 excelle pour
les systemes multi-modeles distribués et les agents conversationnels. CrewAl est le plus
accessible pour démarrer rapidement avec des workflows d'agents roleplay (chaque agent a
un "role" et un "goal" définis en langage naturel). Mastra est le premier choix pour les
équipes TypeScript/Node.js souhaitant intégrer des agents dans des applications web. Pour
des systemes de production critiques, LangGraph ou AutoGen sont généralement préférés

pour leur maturité et leur observabilité.

Comment évaluer la qualité d'un systeme multi-agents ?

L'évaluation des systemes multi-agents combine des métriques de qualité de tache (est-ce
que le systeme accomplit correctement la tache demandée ?) et des métriques

opérationnelles (a quel cofit, avec quelle latence, avec quel taux d'erreur ?). Pour la qualité
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de tache, la méthode la plus fiable est la création d'un dataset d'évaluation (50-200 requétes
représentatives avec des réponses de référence) et une évaluation LLM-as-judge
automatisée. Pour les métriques opérationnelles, des dashboards de monitoring en temps
réel sur le colit tokens, la latence, et les taux d'erreur par agent sont indispensables.
L'évaluation doit étre continue (monitoring en production) et pas seulement ponctuelle avant

déploiement.

Comment limiter les cotlits LLM dans un systéeme multi-agents ?

Les coiits LLM dans les systemes multi-agents peuvent exploser rapidement si non
maitrisés. Les stratégies les plus efficaces : utiliser des modeles moins chers pour les agents
de taches simples (routage, validation de format) et des modeles plus puissants seulement
pour les agents de raisonnement complexe, implémenter du caching (exact match et
sémantique) pour éviter les LLM calls dupliqués, définir des budgets de tokens par
workflow avec des alertes et des interruptions automatiques, et utiliser la quantification et
les modeles locaux (Ollama) pour les agents qui n'ont pas besoin de la puissance des
modeles frontier. Un audit de cofits sur des traces LangSmith peut révéler des opportunités

d'optimisation de 30-60% sans dégradation notable de la qualité.

Les agents multi-IA nécessitent-ils un human-in-the-loop en

production ?

Cela dépend critiquement de la nature des actions que les agents peuvent prendre. Pour des
agents en mode "read-only" (analyse, rapport, recommandation), un déploiement
entierement autonome est généralement acceptable apres validation suffisante. Pour des
agents qui peuvent prendre des actions irréversibles (envoi d'emails, modification de bases
de données, déploiement de code, actions en production), un checkpoint human-in-the-loop

avant les actions a risque élevé est une bonne pratique — au moins pendant la phase de




rodage. L'AI Act impose la supervision humaine pour les systemes IA a haut risque, ce qui
inclut de nombreux systéemes multi-agents d'entreprise. La bonne approche est un spectrum
d'autonomie configurable : démarrer avec une supervision humaine forte, mesurer la qualité
des décisions agents, et augmenter progressivement l'autonomie a mesure que la confiance

est établie.

Comment déboguer un systéme multi-agents qui produit des résultats

incorrects ?

Le débogage de systéemes multi-agents nécessite une approche méthodique car I'erreur peut
se produire a n'importe quelle étape de la chaine. La premiere étape est d'inspecter les traces
completes via LangSmith ou équivalent pour identifier I'agent qui a produit la premiere
erreur. Ensuite, reproduire 1'erreur en isolation : tester I'agent défaillant avec le méme input
en dehors du contexte multi-agents. Vérifier si 'erreur est déterministe (toujours la méme
avec le méme input) ou stochastique (aléatoire selon la temperature LLM). Pour les erreurs
stochastiques, augmenter le nombre de tests et analyser les distributions d'outputs. Pour les
erreurs déterministes, examiner le prompt de 1'agent (est-ce que les instructions sont
ambigues ?), la qualité des tools disponibles (retournent-ils les informations dont l'agent a

besoin ?), et le contexte passé par l'agent précédent (est-il complet et correct ?).

A RETENIR

— Supervisor, Swarm, Pipeline, Parallel Fan-out,
Debate/Review : connaitre leurs conditions d'usage optimal est la premiére

compétence d'un architecte multi-agents.




— le framework le plus mature pour des

agents stateful complexes avec observabilité intégrée via LangSmith.

— Agent Loop, Context Overflow, God Agent :
implémenter des garde-fous (max_steps, handoff summaries, décomposition) des le

prototype.

— LangSmith + Phoenix + Prometheus : sans traces
completes, le débogage d'un systeme multi-agents en production est quasi-

impossible.

— prompt injection, authorization escalation : les

surfaces d'attaque multi-agents nécessitent une architecture de défense dédiée.

— commencer avec human-in-the-loop, augmenter

I'autonomie graduellement en mesurant la qualité des décisions agents.

La conception et le déploiement de systemes multi-agents enterprise nécessitent une expertise
qui dépasse la simple utilisation des frameworks. Notre équipe accompagne les organisations
dans l'architecture, I'implémentation et la sécurisation de leurs systémes multi-agents. Consultez

notre offre d'architecture IA et notre programme de déploiement IA enterprise. Pour les aspects

sécurité, notre service de pentest IA inclut des scénarios d'attaque spécifiques aux architectures

multi-agents. Découvrez également notre article de fond sur le GraphRAG pour enrichir les

agents IA avec des graphes de connaissances.

Pour explorer les patterns multi-agents en pratique, la documentation officielle LangGraph inclut

des tutoriaux couvrant I'ensemble des patterns présentés ici, avec des exemples de code Python

complets. Pour les équipes TypeScript, la documentation Mastra offre une introduction

accessible aux agents typés.
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CrewAl : les agents avec des roles définis en langage naturel

CrewAl a popularisé 1'idée de définir des agents IA comme des membres d'une "équipe" (crew)
avec des roles, des objectifs et des backstories définis en langage naturel. Cette approche réduit
la friction d'adoption pour les équipes sans expertise en prompt engineering avanceé : un agent
"Analyste de Sécurité Senior avec 10 ans d'expérience en pentesting" se comporte naturellement

différemment d'un agent "Junior développeur Python".

CrewAl en 2026 a maturé avec CrewAl Enterprise, offrant des fonctionnalités production-ready :
monitoring de workflows, gestion des erreurs et retry automatique, intégrations avec des outils
enterprise (Salesforce, ServiceNow, Jira), et un support des LLMs locaux via Ollama. La
limitation principale de CrewAl par rapport a LangGraph est la flexibilité réduite pour les
workflows avec des boucles complexes et des conditions d'arrét non-triviales — CrewAl excelle

pour les workflows relativement linéaires ou chaque agent a un role clair et stable.

Pattern Debate/Review : la validation par opposition

Le pattern Debate/Review met en sceéne deux agents (ou plus) avec des perspectives opposées ou
complémentaires. Dans un systéme de validation de code, un agent "Développeur” génere le
code et un agent "Reviewer" critique chaque ligne avec une perspective de sécurité. Dans un
systeme de prise de décision stratégique, un agent "Optimiste" et un agent "Sceptique" débattent

chaque proposition avant qu'un agent "Arbitre" tranche.

Ce pattern améliore la qualité des outputs sur des taches ou les erreurs ont un cotit élevé (code de
sécurité, recommandations médicales, analyses juridiques), mais son cotit est
proportionnellement élevé : 2 a 3x plus de LLM calls qu'un agent unique. Une variante plus
économique est le self-review pattern : un agent génére un output, puis critique son propre
output dans une deuxieme passe, avant de produire une version révisée. Ce méta-pattern
améliore la qualité de 15-25% sur des benchmarks de rédaction et de raisonnement logique, pour

seulement 2x le cofit d'un passage unique.



Memory architectures pour les agents long-term

Les agents déployés en production ont souvent besoin de mémoriser des informations au-dela
d'une session unique. L'architecture de mémoire des agents multi-tasks se décompose en quatre
couches. La Mémoire In-context est le contexte de la conversation en cours — limité par la
fenétre de contexte du LLM. La Mémoire Episodique stocke des interactions passées (résumés de
conversations précédentes) dans une base vectorielle ou relationnelle, rappelable par 1'agent lors

de nouvelles interactions.

La Mémoire Sémantique stocke des faits et connaissances organisés (identique a une base de
connaissances RAG). La Mémoire Procédurale encode les "compétences" apprises — par
exemple, un agent qui apprend progressivement les préférences de style d'un utilisateur ou les
workflows spécifiques d'une organisation. Des frameworks comme Mem0 ou le systéme de
mémoire natif de LangGraph (checkpointing) fournissent ces couches de mémoire pour des

agents persistants en production.

Agents spécialisés pour la cybersécurité

Les cas d'usage cybersécurité sont parmi les plus aboutis pour les systemes multi-agents en 2026.
Les architectures Supervisor avec des agents spécialisés permettent d'automatiser des workflows

qui nécessitaient auparavant des heures de travail humain.

Un systeme de triage automatisé des alertes SOC illustre cette puissance : un Agent Trieur
recoit une alerte SIEM, 'enrichit via API VirusTotal/Shodan, puis route vers un Agent Analyse
Malware (si indicateur de malware) ou un Agent Analyse Réseau (si comportement réseau
suspect). Si le score de risque calculé dépasse un seuil, un Agent Investigation démarre un
workflow d'enquéte plus approfondi, collectant des artefacts et construisant une timeline de
l'incident. Si l'investigation confirme une compromission, un Agent Reporting génére
automatiquement un rapport structuré pour 1'équipe et un Agent Notification déclenche 1'escalade

appropriée. Tout ce workflow, qui prenait 45 minutes a 2 heures a un analyste junior, s'exécute en



3-8 minutes avec une supervision humaine limitée a la validation des actions les plus critiques.

Notre service SOC managé integre ce type d'architecture pour ses clients.

Tests et validation des systemes multi-agents

Tester un systeme multi-agents est fondamentalement différent de tester une API REST
classique. Le comportement d'un systeme multi-agents est intrinsequement non-déterministe (la
méme input peut produire des outputs différents selon la température LLM et les états
intermédiaires), et les chemins d'exécution sont nombreux (I'arbre de décision d'un Swarm peut

avoir des milliers de chemins différents).

Les stratégies de test efficaces incluent : les unit tests d'agents (tester chaque agent
individuellement avec des inputs/outputs mockés), les integration tests de workflows (tester des
séquences d'agents avec des LL.Ms mockés ou des modeles locaux rapides), les end-to-end tests
sur un dataset de référence (mesurer le taux de succes sur N requétes représentatives avec des
critéres de succes bien définis), et le chaos testing (injecter des erreurs dans les agents
individuels pour tester la robustesse de I'orchestration). Des frameworks comme pytest avec des
fixtures LLM mock, ou des outils spécialisés comme Agentops, facilitent ces tests. La regle
empirique : viser 70%+ de taux de succes sur le dataset de référence avant de passer en

production, et surveiller ce taux en continu.

Déploiement d'agents en production : containerisation et scalabilité

Le déploiement de systémes multi-agents en production sur des infrastructures cloud nécessite de
résoudre plusieurs défis d'ingénierie. La containerisation des agents avec Docker est la pratique
standard : chaque agent (ou groupe d'agents) s'exécute dans son propre container avec ses
dépendances isolées. Kubernetes orchestre le scaling horizontal des agents indépendants (un

agent de traitement peut avoir 10 replicas pour absorber les pics de charge).
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La communication inter-agents en production peut prendre plusieurs formes : appels de
fonctions synchrones (pour les agents dans le méme processus), appels REST asynchrones (pour
les agents dans des services séparés), ou bus de messages (Apache Kafka, Redis Streams) pour
des patterns pub-sub a grande échelle. Le choix dépend des contraintes de latence et de volume :
pour des workflows temps-réel avec des agents interdépendants, les appels synchrones sont
préférables. Pour des workflows batch avec des milliers d'exécutions simultanées, un bus de

messages permet d'absorber les pics de charge et de garantir la livraison des messages.

Colit total de possession d'un systeme multi-agents

Calculer le cofit total de possession (TCO) d'un systeme multi-agents enterprise va au-dela du
simple cofit des tokens LLM. Les postes de cofit incluent : les cotits LLM (tokens input et
output, variant de quelques centimes a plusieurs euros par workflow selon la complexité et les
modeles utilisés), les coiits d'infrastructure (compute pour les containers d'agents, stockage de
I'état et des traces, cofits réseau), les cotits outils (LangSmith Pro, LiteL.LLM, outils d'évaluation),
et les cotits humains (engineering pour le développement et la maintenance, équipe de

validation pour le human-in-the-loop).

En pratique, pour un systéeme multi-agents de taille moyenne (10-20 agents, 1000 workflows/
jour), les cotits LLM représentent 40-60% du TCO mensuel, les coiits d'infrastructure 20-30%, et
les cofits humains de maintenance 20-30%. Le ROI est généralement positif en 3-6 mois pour des
cas d'usage qui remplacent des taches manuelles répétitives (triage d'alertes, génération de
rapports, qualification de leads). Pour des cas d'usage augmentant (assistance a des experts
humains sans les remplacer), le ROI est plus difficile a quantifier mais mesurable en gain de

productivité.



Planification de migration vers les architectures multi-agents

Pour les organisations passant d'agents simples (chatbots, copilots) a des architectures multi-
agents, une migration progressive est recommandée. La premiére étape est d'identifier un
workflow candidate : un processus répétitif, bien défini, avec des critéres de succes mesurables et
un impact business significatif. Eviter de commencer par des cas d'usage critiques avec des
données tres sensibles — mieux vaut valider 1'approche sur des processus internes a faible risque

(génération de rapports internes, qualification préliminaire de leads).

La deuxiéme étape est de décomposer le workflow en étapes et d'identifier les compétences
requises pour chaque étape — ces étapes deviendront les agents. La troisieme étape est de
construire et tester un prototype LangGraph (ou framework équivalent) sur un sous-ensemble de
données réelles. La quatrieme étape est d'instrumenter 1'observabilité des le début — les traces
LangSmith doivent étre disponibles avant le premier déploiement en production, pas apres. La
cinquieme étape est de déployer avec supervision humaine maximale puis de réduire
progressivement la supervision a mesure que la confiance dans le systeme augmente. Notre

programme d'accompagnement [A structure cette migration en 12-16 semaines pour un systéme

multi-agents de taille moyenne.

State Management dans LangGraph : checkpointing et persistence

Le checkpointing est 1'une des fonctionnalités les plus importantes de LangGraph pour les
applications de production. Il permet de sauvegarder I'état complet d'un graphe d'agents a chaque
étape, de reprendre une exécution interrompue sans la recommencer depuis le début, et
d'implémenter un vrai human-in-the-loop avec persistance entre les sessions utilisateur. Un agent
qui analyse un incident de sécurité complexe peut étre interrompu, permettre a un analyste de
consulter I'état intermédiaire et d'ajouter des informations contextuelles, puis reprendre

automatiquement la ou il s'était arrété.

Les backends de checkpointing supportés par LangGraph incluent : MemeorySaver (en mémoire,

pour les tests), PostgresSaver (PostgreSQL, pour la production), et AsyncPostgresSaver


https://ayinedjimi-consultants.fr/accompagnement-ia-entreprise

(PostgreSQL asynchrone, pour les applications a haute concurrence). La structure de I'état
checkpointé est définie par le développeur via des TypedDict Python — les champs qui doivent
persister entre les sessions (mémoire long-terme de I'agent, contexte de la tache) sont

explicitement définis dans le schéma d'état.

Parallel Fan-out : maximiser le parallélisme des agents

Le pattern Parallel Fan-out est le plus efficace en termes de latence pour les taches
partitionnables : un orchestrateur distribue du travail a plusieurs agents en parallele, puis agrege
leurs résultats. La latence totale est déterminée par I'agent le plus lent, pas par la somme des
latences. Pour une analyse de conformité sur 50 contrdles, un Parallel Fan-out avec 10 agents
travaillant sur 5 controles chacun en parallele peut réduire la latence totale de 10x par rapport a

un pipeline séquentiel.

LangGraph implémente le Parallel Fan-out via les branches conditionnelles paralléles (nceuds
en paralléele dans le graphe). Python asyncio et les primitives de concurrence (asyncio.gather)
permettent de lancer plusieurs agents simultanément. Le défi principal est 'agrégation des
résultats : apres le fan-out, un nceud d'agrégation doit attendre tous les agents, collecter leurs
outputs, gérer les erreurs partielles (que faire si 1 agent sur 10 échoue ?), et synthétiser une
réponse cohérente. Une stratégie d'agrégation robuste inclut un timeout par agent (pour ne pas
attendre indéfiniment un agent bloqué), une gestion des résultats partiels (continuer avec les N-1
résultats si un agent échoue), et une phase de synthese LLM pour rendre les outputs de différents

agents cohérents entre eux.

Anecdote terrain : agent juridique pour un cabinet d'avocats

Un retour d'expérience instructif illustre a la fois la puissance et les pieges des architectures

multi-agents. Un cabinet d'avocats parisien spécialisé en droit des affaires a déployé en 2025 un



systeme multi-agents pour accélérer la revue de contrats commerciaux. L'architecture
Supervisor : un Agent Manager recoit le contrat, un Agent Extraction identifie les clauses clés,
un Agent Risque évalue le risque juridique de chaque clause, un Agent Négociation génere des

propositions d'amendement, et un Agent Synthesis produit un rapport de revue structureé.

Le systeme a réduit le temps de revue de contrats standard de 4 heures a 25 minutes. Cependant,
deux incidents ont failli compromettre le projet. Le premier : I'Agent Risque évaluait
systématiquement certains termes anglicismes courants dans les contrats de droit international
(comme "best efforts") comme des clauses a risque élevé, générant des faux positifs. La
correction a nécessité un fine-tuning du prompt avec des exemples de jurisprudence francaise. Le
second : lors d'un contrat exceptionnelement long (380 pages), le context overflow cascade a fait
que 1'Agent Synthesis n'avait plus assez de contexte pour synthétiser correctement — il a produit
un rapport incomplet. La solution : un découpage du contrat en sections avec une phase de
synthese intermédiaire par section avant la synthese globale. Ces incidents illustrent pourquoi un
déploiement progressif avec supervision humaine intensive les premiéres semaines est

indispensable.

Agents IA et protocoles MCP : Model Context Protocol

Le Model Context Protocol (MCP), lancé par Anthropic en novembre 2024 et rapidement
adopté par l'industrie, standardise la fagon dont les agents IA interagissent avec des sources de
données et des outils externes. MCP définit un protocole client-serveur ou les serveurs MCP
exposent des ressources (fichiers, bases de données, APIs) et des outils (fonctions appelables)

que les agents clients peuvent utiliser de fagon standardisée.

Pour les architectures multi-agents, MCP simplifie considérablement I'intégration d'outils : plutot
que de coder des intégrations spécifiques pour chaque outil dans chaque agent, les agents
utilisent le méme protocole MCP pour accéder a n'importe quel serveur MCP disponible.
L'écosysteme MCP croit rapidement : des centaines de serveurs MCP pour Slack, GitHub,
Google Drive, bases de données SQL, APIs REST, systemes de fichiers, et méme des outils de
sécurité comme VirusTotal ou Shodan sont désormais disponibles. Pour les équipes construisant

des agents cybersécurité, un serveur MCP dédié a la threat intelligence (connectant MISP, NVD,



MITRE ATT&CK) peut étre partagé entre tous les agents du systeme sans duplication de code

d'intégration.

Gouvernance et controle des agents autonomes

Lorsque les agents IA prennent de I'autonomie, les questions de gouvernance deviennent
critiques. Qui est responsable si un agent multi-agents prend une décision erronée qui cause un
dommage ? Comment s'assurer que les agents respectent les politiques internes de 1'organisation
(data handling, autorités de décision, procédures de validation) ? Ces questions ne sont pas

seulement éthiques — elles ont des implications 1égales et réglementaires directes.

Les meilleures pratiques de gouvernance des agents autonomes en 2026 : définir explicitement
les limites d'autorité de chaque agent (quelles actions peut-il prendre sans validation humaine,
lesquelles nécessitent approbation ?), implémenter des policy checks automatiques avant les
actions a risque (vérifier que l'action envisagée est conforme aux politiques définies), maintenir
un audit trail complet de toutes les actions des agents (qui a fait quoi, quand, sur la base de
quelle information), et établir des mécanismes de contestation permettant aux personnes
affectées par une décision automatisée de la contester aupres d'un humain. Ces exigences de
gouvernance sont alignées avec 1'Al Act (Art. 14 sur la supervision humaine et Art. 9 sur la
gestion des risques), ce qui fait de la gouvernance des agents non seulement une bonne pratique

mais une obligation réglementaire pour les systémes agents a haut risque.

Evolution des frameworks vers 2027 : agents plus capables et moins codés

La tendance pour 2027 est claire : les frameworks multi-agents vont réduire la quantité de code
nécessaire pour construire des systemes complexes, en automatisant davantage la décomposition

des taches et la coordination des agents. Des prototypes de meta-agents (agents capables de créer



et de configurer d'autres agents dynamiquement pour une tache donnée) émergent dans des

papers de recherche et des projets open-source.

La convergence avec les modeles de raisonnement avancés (03, 04, Gemini Ultra) crée des
agents capables de planification beaucoup plus sophistiquée : un agent peut maintenant raisonner
sur une chaine de 20-30 étapes, anticiper les besoins en information a chaque étape, et planifier
la délégation optimale avant méme de commencer 1'exécution. Cette capacité de planification
améliorée réduit le besoin d'une orchestration explicitement codée — le modele lui-méme peut
décider dynamiquement quand appeler quel outil ou agent. L'avenir des frameworks multi-agents
est probablement dans la fourniture d'infrastructure (state management, memory, tooling,
observabilité) plutdt que dans la définition explicite des patterns de coordination, qui seront gérés

de facon de plus en plus autonome par les modéles eux-mémes.

Opinion : les frameworks multi-agents sont trop complexes pour 90% des use

cases

Voici une opinion tranchée qui ira a contre-courant de 1'enthousiasme ambiant : la majorité des
cas d'usage que 1'on essaie de résoudre avec des architectures multi-agents pourraient étre
mieux résolus avec un seul LLLM bien prompté, augmenté de quelques outils bien choisis.
La complexité ajoutée par I'orchestration multi-agents — gestion de 1'état distribué, debugging
des interactions inter-agents, colits multiples — est rarement justifiée pour des taches que peut

accomplir un modele frontier moderne avec un contexte bien structuré.

Les exceptions légitimes a cette régle sont : les taches dont la durée dépasse la fenétre de
contexte disponible (analyse de tres longs documents), les taches nécessitant des spécialisations
réellement incompatibles dans un seul agent (agent de sécurité offensive ET agent de
communication client dans le méme systeme), et les taches avec des contraintes de parallélisme
strict (analyser 100 contrats simultanément). Pour tout le reste, la regle est de commencer par la
solution la plus simple possible et d'ajouter de la complexité architecturale seulement quand des

limitations concreétes et mesurables 1'exigent.



Ressources de formation multi-agents pour les équipes techniques

Les ressources pour monter en compétences sur les architectures multi-agents IA se sont
considérablement enrichies en 2025-2026. Le cours "AI Agents in LangGraph" de
DeepLearning.Al (gratuit, 3 heures) couvre les patterns fondamentaux avec du code Python
concret. La documentation officielle LangGraph inclut désormais des tutoriaux avancés sur le

human-in-the-loop, le multi-agent supervisor, et le deployment en production.

Pour les architectures enterprise avancées, le livre "Building LLM-Powered Applications"
(Valentina Alto, Packt, 2024) reste une référence solide. Les conférences Weights&Biases,
LangChain DevDay et Anthropic Developer Day publient leurs talks en vidéo — une source
précieuse de retours d'expérience de production de la part d'équipes ayant déployé des systemes

multi-agents a grande échelle. Notre programme de formation IA integre un module dédié aux

architectures multi-agents orienté cybersécurité, avec des exercices pratiques sur la construction
d'un agent SOC de bout en bout. Enfin, pour les équipes souhaitant intégrer des agents dans leurs

outils de développement, notre analyse du comparatif des outils de codage agentique en 2026

dresse un panorama des options disponibles.

Interopérabilité entre frameworks multi-agents

Un défi croissant pour les organisations ayant plusieurs équipes est l'interopérabilité entre
différents frameworks multi-agents. Une équipe data utilisant LangGraph, une équipe produit
utilisant Mastra, et une équipe sécurité utilisant AutoGen peuvent avoir des besoins de
collaboration inter-agents cross-frameworks. Le protocole Agent-to-Agent (A2A) proposé par
Google en 2025 vise a standardiser la communication entre agents de frameworks différents, en
définissant un format commun pour les messages d'agents, les descriptions de capacités, et les
protocoles de handoff. Méme si I'adoption reste partielle, cette initiative signale une prise de
conscience de l'industrie que l'interopérabilité est un prérequis pour les déploiements enterprise a

grande échelle ou différentes équipes utilisent nécessairement différents outils.


https://ayinedjimi-consultants.fr/formation-ia-securite
https://ayinedjimi-consultants.fr/articles/comparatif-outils-agentiques-2026

Pour les organisations gérant plusieurs frameworks, la stratégie la plus pragmatique est de définir
un agent gateway — un service central qui expose une API standardisée (REST ou gRPC)
indépendante du framework sous-jacent, permettant a des agents de différents frameworks de
s'appeler mutuellement sans couplage direct. Cette architecture gateway facilite également le
monitoring centralisé, la gestion des authentifications inter-agents, et la journalisation d'audit

pour la conformité réglementaire.
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