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Abstract

This thesis presents the development of an internal intelligent assistant for BNP Paribas El
Djazair, designed to facilitate access to business information and internal procedures. The
system architecture is based on a specialized multi-agent framework, where each agent
performs a specific task (query reformulation, search, synthesis, compliance checking, etc.),
enabling modular, flexible, and explainable handling of user queries. The core technology
leverages Retrieval-Augmented Generation (RAG), combining fast vector search with
automatic response generation. The solution aims to enhance operational performance,
traceability, and answer quality while ensuring compliance with internal policies. The
developed prototype features an ergonomic interface and an intelligent processing pipeline,
highlighting the suitability of the multi-agent model for complex business assistants.

Keywords : Artificial Intelligence, Intelligent Assistant, Multi-Agent System, Retrieval-
Augmented Generation (RAG), Internal Information Systems

Résumé

Ce mémoire présente le développement d’un assistant intelligent interne pour BNP Paribas El
Djazair, visant a faciliter 1’accés a I’information métier et aux procédures internes.
L’architecture retenue repose sur un systéeme multi-agents specialisé, ou chaque agent exécute
une tache preécise (reformulation, recherche, synthése, conformité, etc.), permettant une gestion
modulaire, flexible et explicable des requétes utilisateurs. Le cceur technologique s’appuie sur
la méthode Retrieval-Augmented Generation (RAG) combinant la recherche vectorielle
rapide et la génération automatique de réponses. Notre systéme vise a optimiser la performance
opérationnelle, la tracabilité et la qualité des réponses, tout en garantissant la conformité aux
regles internes. Le prototype développé inclut une interface ergonomique et un pipeline
intelligent, démontrant la pertinence du modéle multi-agents pour les assistants métier
complexes.

Mots-clés : Intelligence artificielle, Assistant intelligent, Systeme multi-agents, Retrieval-
Augmented Generation (RAG), Systemes d'information internes.
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Introduction Géneérale

Contexte

Dans un monde en constante mutation, les entreprises doivent faire face & une quantité
croissante de données textuelles internes, souvent non structurées, eparpillées dans divers
documents métiers, procédures, guides, FAQ, et échanges internes. Dans ce contexte,
I’intelligence artificielle (1A), et plus particuliérement le traitement automatique du langage
naturel (TALN) et les modeles de langage de grande taille (LLMs), offrent des perspectives
prometteuses pour automatiser 1’accés a 1’information, favoriser la prise de décision et

améliorer I’efficience opérationnelle.

Les récents progreés technologiques, notamment 1’émergence des modeles tels que GPT,
BERT, ou encore Mistral, ont permis de générer automatiquement des réponses a des questions
complexes, tout en tenant compte du contexte linguistique. Cependant, leur application directe
en entreprise se heurte a plusieurs limites a savoir : hallucination de contenu, manque de
tracabilité, difficulté a manipuler des bases documentaires internes, et exigence élevée en

termes de sécurité et confidentialité.

Pour répondre a ces défis, les approches hybrides comme la génération augmentée par
récupération (RAG) ont vu le jour. En combinant un moteur de recherche sémantique
performant avec un modéle génératif, le RAG permet de produire des réponses fondées sur des
documents internes, garantissant ainsi la précision, la fiabilité et la contextualisation de la

réponse.

Problematique

Au sein de BNP Paribas El Djazair, comme dans de nombreuses institutions financieres,
I’information stratégique est souvent dispersée dans des silos documentaires, rendant son
exploitation fastidieuse. Les collaborateurs doivent souvent consulter manuellement plusieurs
sources pour obtenir une réponse précise, ce qui engendre des pertes de temps, une surcharge

cognitive et un risque d’erreurs.

D¢s lors, la mise en place d’un assistant intelligent interne devient une nécessité pour
faciliter I’accés a I’information, automatiser certaines taches récurrentes, et réduire la charge
opérationnelle sur les équipes métiers. Cependant, cette initiative souléve plusieurs défis, a

savoir :

- Comment structurer efficacement des documents textuels hétérogenes ?

- Comment garantir la pertinence et 1’exactitude des réponses générées ?
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- Quelle architecture logicielle permettrait de concilier performance, modularité et
tracabilité ?
- Et surtout, comment assurer une adéquation parfaite avec les contraintes internes

du secteur bancaire (sécurité, conformité, confidentialite) ?
Objectifs

Ce projet de fin d’études s’inscrit dans une volonté d’apporter une réponse concrete a ces
problématiques. Il a pour ambition de concevoir et développer un assistant intelligent interne,
basé sur une architecture RAG optimisée et orchestrée par un systéme multi-agent. Les objectifs

principaux sont les suivants :

e Concevoir une pipeline RAG adaptée aux documents internes de BNP Paribas El

Djazair, intégrant :
- Un systéme de nettoyage et de segmentation sémantique des textes.
- Un moteur de recherche vectorielle a base d’embeddings multilingues optimisés.
- Un modeéle génératif conditionné par des documents pertinents.

e Explorer de nouvelles perspectives autour des systtmes RAG, notamment a travers
I’implémentation d’une architecture innovante basee sur les systemes multi-agents (SMA), ou
chaque agent est spécialisé dans une tache précise (recherche, filtrage, traitement des requétes,
gestion des logs, etc.).

e Offrir un systeme explicable, tracable et personnalisable, capable d’évoluer selon les
besoins des métiers.

o Valider les performances du systeme selon des criteres mesurables (précision, temps de
réponse, taux de couverture documentaire, etc.).

e Démontrer son impact positif sur 1’efficacité opérationnelle et la satisfaction

utilisateur.
Organisation du mémoire

Ce mémoire est structuré en quatre parties principales. La Premiére Partie : Etat des lieux
présente le contexte du projet et les défis rencontrés. La Deuxiéme Partie : Etat de I'art
explore la littératures et concepts liée a notre projet. Enfin, La Troisieme Partie : Conception

de la solution décrit en détail la solution développée et son architecture.
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Premiére Partie : Etat des lieux

Cette partie contextualise le projet au sein de BNP Paribas El Djazair. Elle décrit

I’organisation cible, identifie les besoins métier et analyse les solutions existantes.

e Chapitre 1 : Presentation de BNP Paribas El Djazair et du département Data &
Performance Opérationnelle™ ce chapitre présente I'historique de la filiale, son organigramme,
le réle et les responsabilités du département Data, ainsi que les enjeux liés a la digitalisation et

les objectifs stratégiques de I'entreprise.

e Chapitre 2 : Problématique et Description du Projet ce chapitre aborde les enjeux liés a
la gestion et a la diffusion des connaissances internes, puis présente le projet d'assistant
intelligent utilisant la technologie Retrieval-Augmented Generation (RAG) et une architecture
multi-agents, en définissant les objectifs du projet et la méthodologie adoptée pour sa mise en

ceuvre.
Deuxi¢me Partie : Etat de art

Cette deuxiéme partie pose les bases théoriques et technologiques de notre assistant
intelligent multi-agents. Elle couvre les fondements de I’IA, du NLP, des modéles de langage
et des approches Retrieval-Augmented Generation (RAG), ainsi que les principes des

architectures du systeme multi agent et cette partie se divise en deux chapitres :
e Chapitre 3 : Fondements de I’Intelligence Artificielle et du NLP

Ce chapitre présente les concepts clés de I'TA et du traitement automatique du langage :
apprentissage supervisé et non supervisé, réseaux de neurones profonds, embeddings, et pré-

traitement NLP (tokenisation, lemmatisation, etc.).
e Chapitre 4 : Modeéles de Langage, RAG et Architectures Multi-Agents

Présentation de la méthode Retrieval-Augmented Generation (RAG), ses limites, et la montée

en puissance des systemes multi-agents pour en surmonter les failles.
Troisieme Partie : Conception de la solution

Cette derniére partie détaille la définition, le développement et 1’évaluation de notre

prototype d’assistant RAG multi-agents.

e Chapitre 5 : Architecture fonctionnelle et spécifications techniques
Ce chapitre présente les diagrammes d'architecture, décrit les modules principaux

(ReceptionAgent, RetrieverAgent, AnalysisAgent, RedactionAgent, AgentManager), et
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explique les choix technologiques adoptés, notamment LocalAl, FAISS et CrewAl, pour la

mise en ceuvre de la solution.

e Chapitre 6 : Déploiement, interface utilisateur et évaluation

Déploiement de la solution, conception d’une interface utilisateur intuitive et évaluation de ses

performances dans un environnement réel.
Conclusion et perspectives

Bilan des résultats (impacts sur la satisfaction client et 1’efficacité opérationnelle), limites
rencontrées, et voies d’amélioration : extension a d’autres services bancaires, boucles de

feedback pour apprentissage continu, intégration de nouvelles fonctionnalités 1A.
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Chapitre 1 : Présentation de BNP Paribas El Djazair et du département Data

& Performance Opérationnelle

1.1 Introduction

Ce chapitre présente BNP Paribas EIl Djazair, filiale du groupe BNP Paribas, en mettant en
lumiere son rdle stratégique dans le secteur bancaire algérien. Nous détaillerons sa structure
organisationnelle et son implantation en Algérie, ainsi que les services bancaires qu’elle
propose. Une attention particuliere sera portée sur le département Data et Performance
Opérationnelle, qui est essentiel pour I’amélioration des processus internes et la mise en ceuvre
des technologies numériques avancées. Ce département contribue activement a la digitalisation
des services bancaires, alignant BNP Paribas El Djazair avec la vision de transformation

numérique du secteur bancaire en Algérie.
1.2 Présentation de BNP Paribas a ’international

BNP Paribas est I'un des principaux groupes bancaires européens, présent dans 64 pays et
territoires a travers le monde, avec prés de 178 000 collaborateurs. Le groupe offre une gamme
compleéte de services financiers (BNP Paribas, n.d.b), incluant :

e Banque de détail

e Banque d'investissement

e Gestion d'actifs

e Assurance et les services de financement spécialisés

1.3 Implantation mondiale
BNP Paribas est structuré autour de trois divisions principales (BNP Paribas, n.d.a) :

e Banque de détail en Europe : Présence significative en France, Belgique, Italie,
Luxembourg, et Pologne.

e Banque de financement et d'investissement : Activités dans les marchés financiers, la
banque d'affaires et les services aux institutions.

e Services aux clients institutionnels et entreprises : Offre de solutions adaptées aux
besoins des grandes entreprises et institutions financieres. Le groupe est également
engagé dans des initiatives de finance durable, visant a soutenir la transition énergétique

et a promouvoir des investissements responsables.
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1.4 Présentation de BNP Paribas El Djazair

BNP Paribas EI Djazair est une filiale a 100 % du groupe BNP Paribas, établie en Algérie
depuis 2002. Elle est I'une des rares banques internationales présentes dans le pays, offrant une
gamme complete de services bancaires et financiers aux particuliers, professionnels, et

entreprises (BNP Paribas El Djazair, n.d.a).
1.5 Implantation en Algérie

Le siege social de BNP Paribas EIl Djazair est situé a Bab Ezzouar, Alger, dans un batiment
moderne de 30 000 m2. La banque dispose également de 13 centres d'affaires répartis a travers
le pays, facilitant l'acces a ses services pour une clientele diversifiée (BNP Paribas El Djazair,
n.d.a).

1.6 Répartition des agences et centres d’affaires de BNP Paribas en Algérie

La carte présentée (Figure 1.1) illustre la couverture géographique des agences et centres
d’affaires de BNP Paribas sur le territoire algérien, mettant en €vidence une présence
particulierement dense dans la région d'Alger avec 33 agences et 4 centres d’affaires dédiés.
Cette organisation témoigne de la stratégie de la banque visant a étre proche de ses clients,
qu’ils soient particuliers ou professionnels, en offrant des services adaptés a leurs besoins

spécifiques.

Les symboles verts représentent les agences destinées aussi bien aux particuliers qu’aux
professionnels, tandis que les centres d’affaires, identifiés par une bande orange, sont congus
pour accueillir principalement les entreprises et leurs besoins financiers spécifiques. On note
une forte concentration d’agences dans les grandes villes telles que Oran, Constantine, Annaba,
et Béjaia, ainsi qu’une couverture équilibrée des autres wilayas, assurant ainsi une présence

locale solide sur I’ensemble du pays.

Cette répartition géographique illustre la volonté de BNP Paribas El Djazair d’accompagner
efficacement ses clients dans toutes les régions, en combinant proximité, expertise sectorielle

et services dédiés aux différentes catégories de clientéle.
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Figure 1.1 : Répartition géographique des agences et centres d’affaires de BNP Paribas en
Algérie
Source : (BNP Paribas El Djazair, n.d.c)

1.7 Services proposés

Maintenant, nous allons explorer les différents services bancaires proposés par BNP Paribas
El Djazair, en détaillant les solutions disponibles pour les particuliers et les entreprises (BNP
Paribas El Djazair, n.d.e) :

e Banque de détail : Comptes courants, épargne, crédits a la consommation, cartes

bancaires.

e Banque pour les professionnels : Solutions de financement, gestion de trésorerie,

services de paiement.

e Banque pour les entreprises : Financement de projets, commerce international, gestion
des risques.

e Services digitaux : Plateformes en ligne et applications mobiles pour une gestion

bancaire simplifiée.
1.8 Organigramme de BNP Paribas en Algeérie

L'organigramme de BNP Paribas en Algérie (Figure 1.2) reflete une structure

organisationnelle complexe, centrée autour de deux niveaux principaux : le Conseil
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d'Administration et la direction exécutive, représentée par le Directeur Pays Algeérie
Général.

Sous la supervision du Directeur Pays, plusieurs départements fonctionnels assurent la
gestion des différentes activités de la banque. Parmi eux, des fonctions clés comme I’audit, la
conformité, le juridique, et le risque sont gérées par des comités spécifiques. Le Secrétaire
Général joue un role essentiel dans la coordination interne et la gestion des ressources, avec
des departements comme le COO Office, la DSI (Systémes d'Information), et les Relations

Clients & Servicing sous sa responsabilité.

L'entité BNP Paribas en Algérie s'engage également dans des initiatives de durabilité et de
marketing, tout en gérant des aspects financiers et humains a travers des départements comme

les Ressources Humaines et la Finance.

Enfin, le DG Adjoint supervise les départements stratégiques tels que Capital Market et
Recovery, tandis que les divisions Retail et Corporate ciblent respectivement les services

bancaires destinés aux particuliers et aux entreprises.
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Figure 1.2 : Organigramme de BNP Paribas en Algérie

1.9 Présentation du Département Data et Performance Opérationnelle

Le département Data et Performance Opérationnelle comme on peut le voir dans la figure
(Figure 1.3) joue un rdle central dans I’amélioration des processus internes et de la gestion des
données de BNP Paribas El Djazair. Ce département est en charge de I’exploitation des donneées
stratégiques, de 1’optimisation de la performance opérationnelle et de I’intégration de

solutions numériques afin de renforcer 1’efficacité des services bancaires.

Le departement Data et Performance Opérationnelle est dédié a la transformation
numerique et a I'amélioration continue des processus bancaires. 1l travaille étroitement avec

les autres départements pour :

e Collecter, traiter et analyser les données bancaires et financiéres pour en tirer des

insights stratégiques.
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e Optimiser les processus internes en utilisant des outils technologiques avancés comme
I'intelligence artificielle et le big data.
o Améliorer I'efficacité des services bancaires et la réduction des colts opérationnels

en automatisant les processus.

]
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Data visualiasation |

y
Chef de Projet ‘

‘ Data Analysts | Data analyst/scientist

Figure 1.3 : Organigramme du pdle Data et Performance Opérationnelle — BNP Paribas El
Djazair
1.10 Conclusion

Cette section a permis de poser les bases pour comprendre I'organisation de BNP Paribas El
Djazair, une filiale stratégique du groupe BNP Paribas, et son réle clé dans la digitalisation du
secteur bancaire algérien. Nous avons exploré I'envergure du groupe a l'international et I'impact
local de BNP Paribas ElI Djazair, avec un accent particulier sur le département Data et
Performance Opérationnelle. Ce département joue un rdle essentiel dans la transformation
numérique en exploitant des technologies avancées pour améliorer I'expérience client et les
performances bancaires. Le projet de développement d'un chatbot intelligent basé sur I'l|A
géneérative et le NLP s'inscrit dans cette dynamique, visant a renforcer la relation client et

améliorer I'efficacité opérationnelle.
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Chapitre 2 : Problématique et Description du Projet

2.1 Introduction

Dans un contexte bancaire marqué par une transformation digitale rapide, I'accés a une
information fiable et sécurisée est essentiel pour BNP Paribas El Djazair. La gestion du volume
croissant de documents et leur mise a jour fréquente représente un défi majeur pour les

collaborateurs.

Ce chapitre présente les difficultés liées a la gestion des connaissances internes et decrit le
projet d’assistant intelligent pour y répondre. La premiére section contextualise la
problématique et les défis rencontrés par les utilisateurs. La deuxiéme section clarifie les
objectifs du projet et les buts a atteindre. Enfin, la méthodologie adoptée, utilisé pour la
conception de notre "Retrieval-Augmented Generation” (RAG). Ce chapitre offre une vue

d'ensemble des enjeux, objectifs et démarche adoptée pour la solution proposée.
2.2 Contexte et Enjeux

Dans un environnement bancaire en constante évolution et fortement réglementé, BNP
Paribas El Djazair doit faire face a un défi majeur : la gestion efficace et rapide d'une vaste
quantité de documents internes, tels que des procédures, guides, rapports d’activité et directives
réglementaires. Ces documents, souvent volumineux, dispersés et hétérogenes dans leurs
formats, rendent leur exploitation rapide et efficace difficile. De plus, I’accés a une information
fiable, précise et a jour est essentiel pour assurer la conformité, maintenir la qualité des services

et prendre des décisions éclairées.

Les collaborateurs doivent souvent naviguer a travers diverses sources d’information, un
processus manuel lourd et chronophage, augmentant ainsi le risque d’erreurs et de pertes de
temps. Cette complexité documentaire met en lumiére 1’urgence d’une solution intelligente qui
centralise, structure et restitue les connaissances internes de maniére rapide, précise et

conforme, tout en répondant aux besoins métier spécifiques de BNP Paribas El Djazair.

L’enjeu principal est de faciliter 1’acces a ’'information et d’améliorer la performance
operationnelle tout en garantissant une conformité stricte aux exigences réglementaires. Ce
projet vise a développer un assistant intelligent capable de répondre rapidement et de maniére
contextualisée aux questions des collaborateurs, simplifiant I’accés a 1’information et assurant

une sécurité renforcée dans un environnement complexe.
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En réponse a ces défis, une solution innovante s'impose. Cette solution doit étre capable de
traiter une grande variété de documents, y compris ceux numeérisés, en intégrant des
technologies avancées telles que la reconnaissance optique de caractéres (OCR) pour garantir
I'extraction complete et de qualité des données. Le systéme doit également garantir une
performance élevée, avec une faible latence et une disponibilité continue, tout en assurant que

les réponses fournies soient pertinentes et fiables.

Le projet se concentrera sur la mise en place d’une chaine compléte de traitement
documentaire (ingestion, nettoyage, segmentation, vectorisation, indexation), I’implémentation
de la technique Retrieval-Augmented Generation (RAG) pour combiner recherche
documentaire et génération de texte contextuel, et l'intégration d'une interface utilisateur
intuitive adaptée aux besoins métier. Enfin, une boucle de feedback permettra d’améliorer
continuellement le systeme en fonction des retours utilisateurs, assurant ainsi la pérennité et la

pertinence de la solution.

Dans le cadre de I’étude de I’existant, BNP Paribas El Djazair a déja entrepris un premier
prototype d’assistant intelligent visant a répondre aux besoins de gestion documentaire.
Cependant, ce prototype rencontrait plusieurs limites majeures. Tout d’abord, le temps de
réponse était trop long, dépassant les 3 minutes pour fournir une réponse, ce qui rendait 1’outil
peu performant dans un environnement bancaire ou la rapidité d’acces a I’information est
essentielle. En outre, la précision des réponses n’était pas optimale, avec des informations
souvent inexactes ou mal contextualisees. Cette situation a mis en évidence la nécessité
d’optimiser a la fois la vitesse de réponse et la pertinence des informations fournies. Ainsi, la
problématique principale du projet actuel se concentre sur l'optimisation de ces aspects : réduire
le temps de réponse tout en garantissant des réponses précises, fiables et adaptées aux besoins

des collaborateurs de la bangue.
2.3 Justification du Projet
La création d’un assistant intelligent interne s’appuie sur plusieurs facteurs déterminants :

e Volume et complexité des données : La grande quantité et la diversité des documents
métiers rendent la recherche manuelle fastidieuse et peu fiable.

e Conformité réglementaire : La mise a jour constante des normes impose une veille

continue et un accés rapide a I’information la plus récente.

e Efficacité des collaborateurs : L’assistant intelligent réduit le temps consacré a la

recherche documentaire, augmentant ainsi la productivité.

28



e Innovation technologique : L’adoption de technologies avancées, notamment la
combinaison de RAG et de systemes multi-agents, offre une réponse adaptée aux besoins

specifiques de la banque.

2.4 Objectifs du Projet

Les objectifs de ce projet se divisent en deux catégories principales les suivantes :
Objectifs Généraux

Développer un assistant intelligent interne capable de :

e Fournir des réponses rapides, précises et contextualisées aux collaborateurs de BNP
Paribas El Djazair.
o Simplifier et sécuriser ’acces a I’information métier dans un environnement complexe.

e Maintenir une conformité stricte aux exigences réglementaires et internes.
Obijectifs Spécifiques

e Mettre en place une chaine compléte de traitement documentaire : ingestion, nettoyage,
segmentation, vectorisation et indexation des documents.

o Développer une architecture solide qui répond a toutes les attentes de BNP Paribas qui
reste optimisée et pratique a 1’utilisation.

e Implémenter la technique Retrieval-Augmented Generation (RAG) pour combiner
recherche documentaire et génération de texte contextuel.

e Assurer la tracabilité et la qualité des réponses en mettant en place des logs qui nous
permettent de surveiller ce qui se passe a chaque niveau.

e Intégrer une interface utilisateur intuitive adaptée aux besoins métier.

e Instaurer une boucle de feedback pour améliorer continuellement le systeme selon les

retours utilisateurs.
2.5 Méthodologie et Approche Adoptée

La mise en ceuvre de notre assistant intelligent repose sur une méthodologie rigoureuse,
inspirée du cadre CRISP-DM, reconnu pour sa structure itérative et sa capacité a aligner les
objectifs métier avec les différentes étapes d’un projet d’intelligence artificielle, ce qui le rend
particuliérement adapté a notre contexte industriel [CRISP-DM, 2000]. Cette démarche
s’articule autour de plusieurs étapes clés, visant a tirer pleinement parti de 1’approche RAG
(Retrieval-Augmented Generation) pour offrir des réponses précises, contextuelles et

exploitables a partir des documents internes de 1’entreprise.
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1) Collecte et préparation des documents

La premiere étape a consisté a rassembler un ensemble de documents internes pertinents :
procédures, rapports, directives, notes de service, etc. Ces documents ont été nettoyés,
standardises et convertis dans un format uniforme afin de faciliter les étapes de traitement

ultérieures.

2) Segmentation et vectorisation

Les documents préparés ont été découpés en segments textuels cohérents (chunks), de
maniere a garantir un bon équilibre entre la taille du contexte et la pertinence semantique.
Chague segment a ensuite été transformé en vecteur numérique a I’aide de modéles

d’embeddings spécialisés, capables de capturer les similarités de sens entre les textes.

3) Indexation et recherche vectorielle

Les vecteurs obtenus ont été stockés dans une base FAISS (Facebook Al Similarity Search),
un moteur de recherche vectorielle performant. Ce composant permet d’identifier rapidement,
pour chaque requéte utilisateur, les segments de documents les plus pertinents en fonction de

leur proximité sémantique.

4) Génération augmentée par récupération (RAG)

Une fois les documents pertinents identifiés, ils sont utilisés comme contexte d’entrée pour
un modele de génération de langage naturel. Ce modele, entrainé a comprendre les relations
entre questions et contenus, produit une réponse synthétique et contextualisée a partir des

informations extraites.

5) Déploiement et interface utilisateur
L’ensemble du systéme a été intégré dans une interface web interactive, développée avec
Streamlit, permettant aux utilisateurs finaux d’interagir facilement avec ’assistant. L’interface
offre une expérience fluide : saisie de requétes, affichage des réponses, visualisation des extraits

sources, et mécanisme de retour utilisateur pour I’amélioration continue.

Cette démarche garantit un équilibre entre performance, précision, conformité et expérience

utilisateur, tout en respectant les contraintes spécifiques au secteur bancaire.
2.6 Résultats Attendus
Les résultats attendus aprés la conception de notre solution sont :

e Un assistant intelligent performant, capable de répondre efficacement aux questions

internes métier.
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e Une réduction significative du temps de recherche documentaire.
e Une amélioration de la conformité et de la qualité de I’information diffusée.
e Une interface intuitive, facilitant I’adoption par les collaborateurs.

e Un systeme évolutif et adaptable aux nouveaux besoins et sources de données.
2.7 Conclusion

Ce chapitre a présenté la problematique de gestion et de diffusion des connaissances internes
a BNP Paribas El Djazair, en mettant en lumiére les enjeux d’efficacité, de conformité et de
sécurité. Il a justifié la nécessité d’un assistant intelligent multi-agents basé sur la technologie
RAG, adapté aux besoins spécifiques du département Data et Performance Opérationnelle. Les
objectifs clairs et précis ont été définis pour répondre aux exigences meétier. Enfin, la
méthodologie adoptée a été détaillée, posant ainsi les fondations techniques et fonctionnelles
de la solution innovante développée. Ce cadre solide prépare la mise en ceuvre concrete

présentée dans les chapitres suivants.
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Chapitre 3 : Fondements de I’Intelligence Artificielle

3.1 Définitions de ’intelligence artificielle

L’intelligence artificielle (IA) désigne I’ensemble des théories, méthodes et technologies
permettant a des systémes informatiques de reproduire, simuler ou étendre certaines capacites

cognitives humaines : perception, raisonnement, apprentissage, adaptation, et prise de decision.

Depuis sa définition historique par John McCarthy en 1956 comme « la science et
I’ingénierie de la fabrication de machines intelligentes », I’IA s’est imposée comme un domaine
pluridisciplinaire a la croisée de 1’informatique, des mathématiques, de la psychologie

cognitive, et plus récemment des sciences des données.

De fagon générale, un systéme est dit “intelligent” s’il est capable de traiter des informations
de son environnement, d’en tirer des conclusions, et d’ajuster ses actions ou ses réponses dans

le but d’atteindre un objectif (Dartmouth College, n.d.).
3.2 Grandes familles de I’'TA

Au fil de son évolution, I'IA s’est structurée autour de plusieurs grands courants ou
“familles”, qui correspondent a différentes approches de la modélisation de I’intelligence

(Stanford Encyclopedia of Philosophy, n.d.a):
< 1A symbolique (ou logique)

Approche historique fondée sur la manipulation de symboles, de regles et de connaissances
explicites. Les systémes experts, les moteurs d’inférence et les méthodes de raisonnement
logique (par exemple les systémes a base de régles ou la logique des prédicats) illustrent cette
famille. Elle est réputée pour sa capacité d’explication et de tracabilité, mais atteint rapidement

ses limites en présence d’environnements complexes, ambigus ou massifs (Young, n.d.).
¢ 1A connexionniste (ou subsymbolique)

Inspirée du fonctionnement du cerveau humain, cette famille regroupe les réseaux de
neurones artificiels et, plus généralement, les méthodes d’apprentissage automatique capables
de traiter des données non structurées (images, sons, textes). L’émergence du deep learning
(apprentissage profond) a fortement accéléré le développement de cette approche, permettant
I’apparition de systémes capables de reconnaitre, classifier et générer de grandes quantités

d’information.
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« 1A par apprentissage automatique (Machine Learning)

Cette famille inclut toutes les techniques ou le systeme apprend a partir de données, sans étre
explicitement programmé pour chaque tache. On distingue 1’apprentissage supervisé (le modele
apprend a partir d’exemples annotés), non superviseé (le modéle cherche des régularités ou des
structures cachées), et par renforcement (le modele apprend par essai-erreur en interaction avec

son environnement).
< 1A hybride

Plus récemment, de nombreux travaux proposent de combiner les approches symboliques et
connexionnistes afin de profiter des atouts de chacune : la capacité d’apprentissage et la
robustesse des réseaux de neurones, couplées a I’explicabilité et a la capacité de raisonnement

logique des systéemes symboliques (SpringerLink, n.d.).

Cette diversité de paradigmes a permis a I’IA d’investir des domaines variés (vision par
ordinateur, traitement automatique du langage, robotique, jeux, optimisation industrielle...).
Toutefois, chaque approche présente des avantages et des limites spécifiques, qui conditionnent

le choix des architectures selon les problématiques métier et les volumes de données a traiter.
3.3 Applications et limites historiques de I’intelligence artificielle
Applications majeures de ’'TA

Depuis ses débuts, I’intelligence artificielle s’est illustrée dans de nombreux domaines,
dépassant souvent le simple cadre académique pour s’imposer dans 1’industrie, les services, et

la vie quotidienne. Parmi les principales applications, on peut citer :
e Jeux et resolution de problemes

L’TA a d’abord trouvé un terrain d’expérimentation dans les jeux de société (échecs, dames,
Go), avec des systemes capables de battre des champions humains : Deep Blue (IBM, 1997) ou
AlphaGo (DeepMind, 2016) sont devenus emblématiques des avancées du domaine.

e Systemes experts et automatisation

Dans les années 1980-90, les systemes experts (notamment dans la médecine, 1’ingénierie
ou la finance) ont permis d’automatiser le diagnostic, I’aide a la décision ou la détection

d’anomalies, en s’appuyant sur des bases de connaissances explicites.
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e Vision par ordinateur et reconnaissance

Le traitement d’images (reconnaissance de visages, d’objets, de caractéres) s’est généralisé
grace aux progres du deep learning, avec des applications en sécurité, industrie, santé
(radiologie assistée par IA), ou véhicules autonomes.

e Traitement automatique du langage naturel (NLP)

L’TA est désormais au cceur des assistants vocaux, des traducteurs automatiques, des
systéemes de recommandation ou des moteurs de recherche intelligents. Les progrés dans la
compréhension et la génération de langage ouvrent la voie a des usages toujours plus interactifs

et sophistiqués (chatbots, résumés automatiques, analyse de sentiments, etc.).
¢ Robotique et automatisation industrielle

La robotique intelligente bénéficie de I’IA pour la planification, la navigation autonome, la

manipulation d’objets ou la maintenance prédictive.

Limites historiques

Malgré ces avancées, I’IA a longtemps été confrontée a des limites majeures :
e Fragilité face a la complexité réelle

Les premiers systemes experts étaient efficaces dans des domaines fermés et bien définis,
mais échouaient dés que la connaissance était incomplete, incertaine ou sujette a évolution

rapide (“brittleness problem”).
e Dépendance a I’exhaustivité des regles

Les IA symboliques nécessitaient une modélisation manuelle de toutes les régles, ce qui

s’avérait couteux, lent et difficilement scalable & grande échelle.
e Manque d’apprentissage et d’adaptabilité

Jusqu’a I’avénement du machine learning, la plupart des systémes étaient incapables

d’apprendre de nouvelles situations ou d’améliorer leurs performances par 1’expérience.
e Probléme du “goulet d’étranglement des connaissances”

La difficulté a intégrer et a structurer de larges volumes de connaissances humaines dans des

bases symboliques limitait considérablement 1’expansion des systémes experts.

Limites computationnelles
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L’absence de puissance de calcul et de grandes masses de données freinait le développement

d’algorithmes plus sophistiqués jusqu’aux années 2000.

Cen’est qu’avec I’émergence des méthodes connexionnistes et du machine learning, dopées
par I’explosion des données et des capacités de calcul, que I’IA a pu franchir ces obstacles
historiques, ouvrant la voie a des applications massives et a la démocratisation de I’intelligence

artificielle.
3.4 Emergence des modeéles de langage (LLM) et des architectures Transformers
3.4.1 Historique du NLP

Le traitement automatique du langage naturel (NLP, pour Natural Language Processing)
désigne 1I’ensemble des techniques permettant a des machines de comprendre, analyser, et
générer le langage humain. Depuis les débuts de I’informatique, le NLP a connu une évolution

rapide, marquée par plusieurs vagues technologiques.
e Des approches symboliques au statistical NLP

Pendant plusieurs décennies, le NLP reposait sur des méthodes symboliques : regles
linguistiques, analyse grammaticale, dictionnaires et arbres syntaxiques. Ces systémes, s’ils
étaient capables de traiter des cas simples (analyse syntaxique, correction grammaticale,
reconnaissance d’entités), montraient rapidement leurs limites en termes de couverture,
d’ambiguité et d’adaptabilité a la diversité des langues naturelles (Stanford Encyclopedia of

Philosophy, n.d.).

L’apparition des méthodes statistiques dans les années 1990 a marqué une rupture :
I’apprentissage a partir de corpus annotés a permis 1’émergence de modeles probabilistes
(Hidden Markov Models, CRF, n-grammes) capables d’aborder des taches comme la
reconnaissance de la parole, la traduction automatique ou la classification de textes avec plus

de robustesse et de flexibilité.
e L’avénement du deep learning et des word embeddings
A partir des années 2010, le développement du deep learning a bouleversé le NLP :

- Les word embeddings (Word2Vec, GloVe, FastText) ont permis de représenter les mots
dans un espace vectoriel dense, capturant leurs similarités sémantiques de fagon automatique et

non-supervisée.
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- Les réseaux de neurones récurrents (RNN, LSTM, GRU) ont apporté la capacité de
modeéliser des dépendances longues dans les séquences de texte, ouvrant la voie a des progres

significatifs en traduction, analyse de sentiments ou question-réponse (Nature, 2015).

3.4.2 Principes des LLMs

Les modeéles de langage de grande taille (LLM), issus de 1’architecture Transformer (figure
3.1), se distinguent par plusieurs principes techniques majeurs qui expliquent leur efficacité et

leur impact dans le domaine du NLP moderne.
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Figure 3.1 : Architecture du mécanisme d’un transformer (source : medium)

1) Meécanisme d’attention (Self-Attention)

Le ceeur du Transformer repose sur le mécanisme d’attention : a chaque étape de traitement,
le modéle “pondére” chaque mot du texte en fonction de sa pertinence vis-a-vis des autres mots
de la séquence, permettant ainsi de capter des dépendances a longue distance. Contrairement
aux réseaux séquentiels (RNN, LSTM), cette approche offre un parallélisme total dans
I’apprentissage, une compréhension globale du contexte, et une capacité a gérer de tres longues

séguences.
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2) Multi-head attention

Le Transformer utilise plusieurs “tétes” d’attention paralléles (“multi-head attention”), ce
qui permet au modele de capter simultanement différents types de relations sémantiques ou
syntaxiques entre les éléments du texte. Cela favorise la richesse des représentations apprises

et améliore la capacité de généralisation du modele (Vaswani et al. 2017).
3) Pré-entrainement sur des corpus massifs

Les LLM sont d’abord pré-entrainés sur d’immenses quantités de textes hétérogénes (livres,
web, articles, code...), sans supervision humaine directe. Les taches typiques sont la prédiction
de mots masqués (Masked Language Modeling, comme dans BERT) et la prédiction du
prochain mot (causal language modeling, comme dans GPT). Ce pré-entrainement dote les
modeéles de connaissances générales sur la langue, les faits du monde et les structures

syntaxiques ou logiques (Devlin et al. 2018),
4) Fine-tuning (spécialisation)

Apreés le pré-entrainement, les LLM peuvent étre affinés (fine-tuned) sur des jeux de données
specifiques & une tache ou un domaine (finance, santé, droit...). Cela améliore leur performance
sur des applications ciblées tout en conservant leur capacité de généralisation (Raffel et al.
2020).

5) Scaling laws (lois de passage a I’échelle)

Une découverte clé est que I’augmentation de la taille des modeles (nombre de paramétres),
des données et de la puissance de calcul conduit a des améliorations continues et prévisibles
des performances (scaling laws). Cela explique I’émergence de mod¢les de plus en plus vastes,
capables de généraliser sur de nombreuses taches a partir d’instructions simples (“prompting’)

(Kaplan et al. 2020).
6) Prompting et adaptation

Les LLM modernes sont capables d’apprendre a partir de simples instructions (“prompt
engineering”), voire de quelques exemples (few-shot learning) ou méme d’une seule
démonstration (one-shot learning). Ce mode d’utilisation permet une flexibilité inédite, sans
nécessiter de réentrainer le modéle pour chaque nouvelle tache. la figure 3.2 montre qu’un

prompt structure et indique au LLM de quoi I’utilisateur a besoin (Brown et al. 2020).
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Figure 3.2 : Architecture de Prompting pour Modéle de Langage (source : blend)
3.4.3 Modeles phares (BERT, GPT, TS5, LLaMA...)

L’évolution des architectures de type Transformer a donné naissance a une série de modeles
phares qui ont marqué des ruptures technologiques et méthodologiques dans le domaine du
traitement automatique du langage naturel. Voici un panorama des principaux modeles de

référence :

e BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) — Google, 2018
BERT est le premier modele Transformer grand public a exploiter [’apprentissage
bidirectionnel sur de vastes corpus de texte. Sa capacité a analyser le contexte de chaque mot a
la fois & gauche et a droite a révolutionné les performances sur de nombreuses taches de NLP :
classification, extraction d’entités, réponses a des questions, etc. BERT est pré-entrainé par le
masquage aléatoire de mots (“masked language modeling”), puis affiné sur des taches
spécifiques (“fine-tuning”) (Devlin et al. 2018),

e GPT  (Generative  Pretrained  Transformer) —  OpenAl, 2018-2023+

La famille GPT, de GPT-1 a GPT-4, repose sur un pré-entrainement auto-régressif : le modéle
apprend a prédire le prochain mot d’une séquence. Cette approche favorise la génération fluide
de texte, la complétion de phrases, la conversation et la créativité. GPT a popularisé I’'usage du
prompting et du few-shot learning, rendant possible I’adaptation du modele a de nouvelles
taches sans réentrainement massif.

e T5 (Text-to-Text Transfer Transformer) - Google, 2020
T5 généralise tous les problémes de NLP sous la forme d’une tache de “texte-a-texte” : toute
entrée (question, texte, résumé, traduction, etc.) et toute sortie sont considérées comme des
séquences textuelles. Cela permet une architecture unifiée, performante sur de nombreuses

taches, de la traduction a la synthése automatique en passant par la réponse a des questions.
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e LLaMA  (Large Language  Model Meta Al) — Meta, 2023+
LLaMA est une famille de LLMs open source congue par Meta (Facebook) pour offrir des
modeles puissants, mais plus compacts et accessibles que GPT-4 ou PaLM. LLaMA se
distingue par sa modularité, sa capacité d’adaptation sur des ressources limitées, et son
ouverture a la recherche et a I’industrie (Touvron et al. 2023).

e Autres modéles marquants :

- XLNet (Google/CMU, 2019) : combine I’approche bidirectionnelle de BERT et 1’auto-

régressivité de GPT pour de meilleures performances sur certaines taches.

- PaLM (Google, 2022): modele de trés grande taille qui repousse les limites du
raisonnement, de la génération et de la compréhension multi-langues.

- Gemini (Google DeepMind, 2024) : mode¢le de tres grande taille qui repousse les limites
du raisonnement, de la génération et de la compréhension multi-langues.
Source : Google DeepMind, Gemini

- Bloom (BigScience, 2022): premier modéle LLM multilingue “open science”,

collaboratif et éthique, entrainé sur des corpus variés.
En synthése, ces modeles incarnent la montée en puissance des LLM dans le paysage de I’IA :

IIs servent de base a la plupart des assistants, moteurs de recherche, outils de génération ou
d’analyse textuelle contemporains. Leur évolution rapide (taille, performance, ouverture)
alimente 1’innovation, mais pose aussi de nouveaux défis de scalabilité, de factualité et

d’adaptation aux contextes métiers.
3.4.4 Limites des modeéles LLM purs

Malgré leurs performances impressionnantes, les LLM présentent plusieurs limites
intrinséques qui restreignent leur utilisation directe dans de nombreux contextes métiers ou

applicatifs :
1) Factualite et hallucinations

Les LLM peuvent génerer des réponses incorrectes ou inventées, appelées "hallucinations”,
car ils produisent du texte plausible statistiguement sans acces dynamique a des connaissances
actualisées ou a des sources précises. Cette limitation est particulierement problématique dans

les environnements réglementés, scientifiques ou décisionnels (Bender et al. 2021).
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2) Actualisation et obsolescence

Une fois entraines, les LLM ne "voient" que les données disponibles a la date de leur pré-
entrainement. 1ls ne peuvent intégrer de nouveaux faits, documents ou événements, a moins
d’étre réentrainés — une opeération colteuse, complexe et rarement possible en pratique (Lewis
et al. 2020).

3) Personnalisation et adaptation métier

Un LLM généraliste n’est pas optimisé pour un contexte métier précis (vocabulaire spécifique,
processus internes, réglementation locale, etc.). Les adaptations (“fine-tuning™) restent limitées

et peu scalables dés lors que les besoins métiers évoluent rapidement (Lewis et al. 2020).
4) Explicabilité et tragabilité

Les décisions et réponses des LLM sont souvent difficiles a expliquer : il n’est pas aisé
d’identifier quelles données ou associations ont mené a une prédiction. Cette "boite noire"
complique la vérification, la correction et la validation métier ou réglementaire (Bender et al.
2021).

5) Limitations computationnelles et environnementales

L’entrainement et 1I’inférence de LLM trés volumineux nécessitent des ressources de calcul
considérables, impliquant des codts élevés (financiers et énergétiques) et une accessibilité
réduite pour de nombreuses organisations (Bender et al. 2021).

6) Sécurité et biais

Les LLM peuvent reproduire ou amplifier des biais présents dans leurs données
d’entrainement, et sont vulnérables a la génération de contenus non désirés Ou inappropries.
Leur intégration directe dans des systemes critiques souléve ainsi des enjeux de gouvernance et
de sécurité (Bender et al. 2021).

3.5 Conclusion

Les modeéles de langage de grande taille (LLM) ont indéniablement apporté des avancées
majeures dans le domaine de lintelligence artificielle, en particulier dans les taches de
traitement du langage naturel (NLP). Cependant, malgré leur efficacité impressionnante, ces
modeles présentent plusieurs limites intrinséques qui entravent leur utilisation dans des
environnements métiers critiques. Des problématiques telles que la factualité et les

hallucinations, la difficulté d'actualisation, la personnalisation et I'adaptation métier
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limitées, ainsi que la manque d'explicabilité et de tracabilité des décisions, soulignent les
défis persistants associes aux LLM purs.

Les solutions comme le Retrieval-Augmented Generation (RAG), en intégrant des
techniques de recherche d'information et de génération contextuelle, permettent de surmonter
certaines de ces limitations. L'approche RAG offre une meilleure factualité, transparence et
flexibilité, tout en permettant l'adaptation a des contextes métiers spécifiques gréce a la

récupération dynamique des informations pertinentes et I'optimisation continue des processus.

Ainsi, méme si les LLM purs demeurent puissants, leur intégration avec des systemes tels que
le RAG ouvre de nouvelles perspectives en améliorant leur efficacité, leur pertinence et leur
capacité a s'adapter aux exigences spécifiques des domaines d'application, tout en surmontant

leurs limites.
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Chapitre 4 : Pipeline Retrieval-Augmented Generation (RAG)

Dans ce chapitre, nous présentons le cceur technique de 1’assistant intelligent développé :
L’architecture Retrieval-Augmented Generation (RAG) repose sur un paradigme hybride qui
combine la recherche d’information a partir de bases documentaires internes avec la génération
de texte par un modele de langage, permettant ainsi de pallier les limites des modeles purement
génératifs en assurant une meilleure factualité, tracabilité et adaptation au contexte métier. Nous
détaillerons son fonctionnement, ses composants principauXx, ainsi que les choix spécifiques

réalisés pour I’adapter aux besoins de BNP Paribas El Djazair.
4.1 La nécessité du RAG : hybridation retrieval + generation

Face aux limites structurelles des LLM “purs”, de nouveaux besoins se sont imposés dans les

environnements professionnels :
e Factualité des réponses

Les métiers a forte exigence de conformité (finance, santé, juridique, industrie...) nécessitent
des réponses justes, tracables, et systématiquement fondées sur des documents ou sources
vérifiables. Les hallucinations des LLM, méme rares, peuvent avoir des conséquences majeures

(erreur de diagnostic, non-conformité réglementaire, perte de confiance...) (Bender et al. 2021).
e Actualisation des connaissances

Dans un monde en constante évolution, la documentation métier (procédures internes,
réglementations, bases de connaissances...) évolue en permanence. Un assistant intelligent doit
pouvoir s’appuyer sur les dernieres versions des documents et s’adapter aux changements sans

nécessiter de ré-entrainement complet (Lewis et al. 2020).
e Adaptation métier et personnalisation

Chaque entreprise, chaque domaine, chaque cas d’usage posséde ses propres exigences,
vocabulaires et processus. Il est essentiel que les assistants s’adaptent dynamiquement au
contexte, exploitent des sources métier spécifiques, et soient capables de répondre a des besoins

pointus sans dépendre d’un “fine-tuning” cotiteux et figé (Lewis et al. 2020).
e Tracabilité, conformité et auditabilité

Les réponses générées doivent pouvoir étre justifiées a posteriori : il est nécessaire de savoir
d’ou vient chaque information (provenance documentaire), de prouver la conformité a la

réglementation, et de faciliter les audits ou contréles internes (Lewis et al. 2020).
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4.2 Concept du RAG et pipeline classique

Le Retrieval-Augmented Generation (RAG) est une approche hybride qui associe un moteur
de recherche sémantique a un modele de génération de texte. Le principe fondamental du RAG
est de permettre a un assistant [A d’aller puiser dynamiquement dans une base documentaire a
jour et contextualisée pour améliorer la qualité, la factualité et la pertinence de ses réponses : le
modéle génératif ne se limite plus a sa mémoire interne, mais s’appuie sur des documents réels
sélectionnés a la volée. (la Figure 4.1 montre en détail I’architecture fonctionnelle d’un systéme

RAG) (Lewis et al. 2020).
Un pipeline RAG “classique” s’articule autour de trois grandes étapes :
1) Recherche (retrieval)

A chaque question posée, le systtme convertit la requéte en un vecteur sémantique
(embedding) puis recherche, dans une base indexée, les documents ou extraits les plus
similaires. Cette recherche se fait généralement via des algorithmes de ‘“nearest neighbor

search” rapides (ex : FAISS, Pinecone) (FAISS, n.d.).
2) Reranking (optionnel)

Les passages récupérés sont parfois rerankés ou filtrés a 1’aide d’un second modele (cross-
encoder ou classifieur métier) pour ne retenir que les passages les plus pertinents pour la

question (Lewis et al. 2020).
3) Génération (generation)

Le modeéle de langage (LLM) prend en entrée la question et les extraits récupérés, et génére
une réponse en s’appuyant explicitement sur ce contexte, ce qui garantit la factualité et la
tracabilité (Lewis et al. 2020).
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Figure 4.1 : Architecture fonctionnelle d’un systéme RAG avec intégration de bases de

données, moteur de récupération et validation des réponses
4.3 Limites du pipeline monolithique RAG

Malgré ses avancées, le pipeline RAG classique, souvent appelé “monolithique” car il
s’exécute de fagon linéaire et rigide, présente plusieurs limites dans des environnements métiers
complexes ou évolutifs :

1) Rigidité et manque d’adaptabilité

La séquence recherche — (re)classement — génération est figée : il est difficile de modifier
le comportement du systéme, d’ajouter des étapes (vérification, reformulation, enrichissement),

ou de s’adapter a la diversité des taches métiers sans re-développer ou perturber tout le pipeline.
2) Faible modularité

Les composants (retriever, reranker, générateur) sont souvent interconnectés sans interfaces
claires : I’ajout de nouvelles sources documentaires, de régles métier, ou d’agents de controle
(fact-checking, conformité, sécurité) devient complexe et risqué pour la stabilité du systéeme
(Lewis et al. 2020).

3) Difficulté d’intégration multi-source

Le pipeline monolithique gere difficilement la fusion ou la pondération d’informations issues
de multiples bases, formats ou silos : il excelle sur une base “propre” et homogene, mais peine

a intégrer des documents hétérogenes, des API, ou des flux temps réel : (Karpukhin et al. 2020).

4) Explicabilité limitée
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Il est compliqué de tracer la cause d’une erreur ou d’une hallucination : le probléme vient-il
du retrieval ? du reranking ? de la génération ? Cette opacité freine la correction, I’amélioration

continue, et la validation métier (Bender et al. 2021).
5) Scalabilité et maintenabilité

En cas d’évolution du besoin (nouvelle tache, croissance du volume de documents, nouvelles
exigences réglementaires), le pipeline doit souvent étre repensé, ce qui implique des codts de

développement et des risques d’instabilité.

En résumé, si le RAG monolithique a permis des avancées notables en factualité et

adaptation métier, il atteint rapidement ses limites pour les applications nécessitant :

- Flexibilité dans les traitements,
- Orchestration dynamique de modules spécialisés,

- Ou intégration rapide de nouvelles fonctionnalités.

Ces constats ont conduit a 1’émergence des architectures multi-agents, qui permettent de

franchir ces barriéres tout en gardant les atouts du RAG (Minh et al. 2023).
4.4 Les systemes multi-agents (SMA) : principes, évolution et impact sur le RAG

Dans cette partie on va plonger en détails sur cette technologie récente et révolutionnaire, on

verra ensemble ses principes, les technologies utilisées et comment ¢a marche :
4.4.1 Principes et définitions des systemes multi-agents

Les systemes multi-agents (SMA) désignent un ensemble d’entités logicielles autonomes
(“agents”), capables d’agir, d’interagir et de coopérer dans le but de résoudre des problémes
complexes — au-dela de ce qu’un seul agent centralisé pourrait accomplir (Wooldridge, M.
2009).

Chaque agent possede :

e Une certaine autonomie : il décide et agit sans contréle direct externe.

e Une capacité de sociabilité : il communique avec d’autres agents pour échanger de
I’information ou coordonner des actions.

e Une proactivité : il poursuit activement ses objectifs.

e Une réactivité : il adapte son comportement a 1I’environnement ou aux événements.

46



Les SMA s’inspirent du fonctionnement des sociétés humaines ou d’organismes naturels
(fourmiliéres, essaims, etc.), et sont particulierement adaptés aux systemes distribués,

dynamiques ou évolutifs.
4.4.2 Typologies d’agents et spécialisations
Les agents contiennent plusieurs typologies et peuvent étre classés selon (Luck, n.d.) :

e Leur comportement
o Réactifs : répondent a des stimuli simples, par exemple la surveillance.
o Délibératifs : élaborent des plans, prennent des décisions complexes.
o Hybrides : mélent réaction et planification.
e Leur fonction dans le systeme :
o Agents spécialisés : retrievers, rerankers, générateurs, vérificateurs, etc.

o Agents managers : orchestrateurs, planificateurs.

Cette spécialisation permet d’attribuer a chaque agent un role précis dans le pipeline (par
exemple : extraction, synthése, vérification), rendant le systéme modulaire, évolutif et plus

facile a maintenir (Ferber, n.d.).
4.4.3 Orchestration et coordination des agents
L’efficacit¢ d’un SMA dépend de sa capacité a orchestrer la collaboration entre agents :

e Orchestration centralisée : un agent manager supervise et coordonne le déroulement

des taches, attribuant les sous-taches aux agents spécialisés et contrélant les interactions.

e Orchestration décentralisée : les agents interagissent entre eux sans hiérarchie
centrale, partageant leurs informations et se répartissant le travail selon des protocoles

d’échange (ex : contrats, négociations).

Dans les architectures modernes d’assistants IA, 1’orchestration centralisée est souvent
privilégiée pour garantir tracabilité, cohérence et robustesse (un agent manager supervise la

pipeline, valide chaque étape et gére les erreurs ou corrections nécessaires) (Jennings, n.d.).
4.4.4 Avantages des systémes multi-agents pour I’IA moderne

L’adoption des SMA en IA offre plusieurs avantages majeurs répondant aux enjeux de

scalabilité (Ferber, n.d.), d’évolutivité et d’adaptation métier :

e Modularité et evolutivité : chaque agent est congu, testé et mis a jour indépendamment,

facilitant I’intégration de nouvelles fonctionnalités et sources.
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e Robustesse et tolérance aux pannes : la défaillance d’un agent n’arréte pas le systéme
; le manager peut relancer ou remplacer des taches.

e Spécialisation et performance : optimisation des taches par agents experts, améliorant
la qualité globale.

e Adaptabilité et personnalisation : agents adaptés a des contextes métier spécifiques,
sans refonte globale.

o Facilité de maintenance et extension : ajustement ciblé sans reconfiguration compléte.

e Tracabilité et auditabilité : fonctionnement séquentiel et transparent facilite audits et
conformité.

e Scalabilité : possibilité d’exécuter plusieurs instances en paralléle pour gérer des

volumes massifs.
4.5 Application au RAG : passage du monolithe au RAG agentif et exemples industriels

L’intégration des principes multi-agents dans les pipelines RAG marque une évolution
majeure vers le RAG avec SMA. Chagque composant du pipeline (recherche, reranking,
génération, vérification, etc.) devient un agent spécialisé, piloté par un orchestrateur (agent
manager), permettant une orchestration dynamique et adaptative ( Figure 4.2 montre un

exemple d’un RAG agentif).

e Chaque agent réalise une tache précise (récupération documentaire, analyse de
conformité, reformulation, explication...).

e [’agent manager coordonne la séquence en fonction de la nature de la question, la
disponibilité des documents, le domaine métier et les contraintes utilisateur.

e Les résultats sont vérifiés, corrigés et enrichis a chaque étape, garantissant qualité et
tracabilité.

e La pipeline s’adapte dynamiquement selon le contexte (recherche simple, analyse

croisée, vérification réglementaire...) et permet I’intégration d’agents nouveaux sans refonte

majeure (CrewAl. n.d.), (MetaGPT, n.d.), (RAGChain, n.d.).
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Figure 4.2 : Schéma fonctionnel des agents : recherche, génération, évaluation et
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coordination

Exemples industriels et tendances

e CrewAl : framework open-source pour 1’orchestration d’équipes d’agents LLM

spécialisés, créant des workflows sur-mesure pour taches documentaires et analytiques.

e AutoGen (Microsoft, 2024) : systeme multi-agents pour LLM, avec un “GroupChat

Manager” coordonnant des agents experts pour résoudre des tiches complexes.

¢ RAGChain, MetaGPT : frameworks collaboratifs basés sur la répartition des taches et
la validation croisée entre agents coopérants.

e Secteurs adoptants : finance, conformite réglementaire, santé, services clients.

4.6 Comparatif : RAG classique vs RAG agentif

Pour mieux saisir I’apport des architectures multi-agents, le tableau ci-dessous compare les
caractéristiques essentielles d’un pipeline RAG classique (monolithique) et d’un pipeline RAG

agentif (multi-agents) (Lewis et al. 2020) :
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Tableau 4.1 : Comparatif des caractéristiques clés : RAG Monolithique vs RAG Agentif

Critére

RAG Classique
(Monolithique)

RAG Agentif (Multi-

agents)

Architecture

Séquentielle, rigide

Modulaire, orchestrée,

flexible

Evolutivité

Limitée : modifications

complexes

Facile : ajout/retrait d’agents

Adaptation métier

Peu flexible, code figé

Agents spécialisés par

tache/domaine

Tracabilité

Moyenne, peu

d’explicabilité

Elevée, chaque étape est
tracée

Maintenance

Difficile, impact global au

moindre changement

Simplifiée, chaque agent

évolue indépendamment

Robustesse Risque de blocage pipeline Tolérance aux pannes,
entier redondance
Scalabilité Limite liée au LLM central Agents parallélisables,

scalable

Intégration multi-source

Limitée : fusion difficile

Naturelle (agents pour
chaque source/type de

donnée)

Boucle de feedback

Rarement intégrée

Possible a chaque étape

Exemples industriels

RAG Facebook, GPT-
Search, Bing Chat

CrewAl, AutoGen,
MetaGPT, RAGChain

4.7 Cas d’usage et exemples pratiques

L’architecture RAG agentif est particuliecrement adaptée aux secteurs ou la fiabilité, la

tracabilité et I’adaptation métier sont critiques. Exemples concrets (AutoGen, n.d. ) :

e Finance et conformité : automatisation de la vérification documentaire (KYC, audits,

conformité), analyse croisée de documents clients et procédures, génération de rapports

explicables, détection intelligente de fraudes.

50



e Santé et recherche biomeédicale : extraction et synthése d’informations depuis articles
scientifiques, dossiers médicaux, assistance a la rédaction de comptes-rendus, analyse croisee
entre littérature et données patients.

e Juridique : analyse automatique de contrats, mise en conformité normative, syntheses
juridiques, réponses assistées a questions réglementaires avec citations des textes.

e Support client et knowledge management : réponses personnalisées, FAQ
dynamiques, détection et escalade des cas non couverts, tracabilité et adaptation selon
historique utilisateur.

e Industrie et ingénierie : maintenance prédictive, analyse de rapports techniques et

historiques de pannes, génération de procédures d’intervention, vérification documentaire.
4.8 Conclusion

Ce chapitre a mis en lumiere les fondements théoriques et techniques du pipeline Retrieval-
Augmented Generation (RAG) et a démontré les limites du modéle monolithique dans des
contextes métiers exigeants comme celui de BNP Paribas El Djazair. A travers une analyse
approfondie, il a été montré que les besoins croissants en factualité, tracabilité, adaptabilité et

modularité nécessitent une évolution vers des architectures plus flexibles et robustes.

L’introduction des systémes multi-agents (SMA) représente une réponse adaptée a ces
enjeux. En décomposant les responsabilités entre agents spécialisés et en permettant une
orchestration dynamique via un manager centralisé, le RAG agentif offre une solution moderne,
scalable et explicable pour les assistants intelligents d’entreprise. Cette approche permet non
seulement de surmonter les faiblesses du pipeline RAG classique, mais aussi d’ouvrir la voie a

une personnalisation fine selon les spécificités métier.

Cette base conceptuelle pose les fondations de la solution développée dans le cadre de ce
mémoire. Le chapitre suivant décrit comment ces principes ont été concretement appliqués dans
I’architecture fonctionnelle de I’assistant intelligent multi-agents congu pour répondre aux

besoins de I’entreprise.
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Chapitre 5 : conception de I’architecture de la solution
5.1 Introduction

Dans un premier temps, BNP Paribas El Djazair a mis en place un prototype basé sur une
architecture RAG monolithique, dans le but de faciliter la recherche documentaire et de
valoriser I’information interne. Bien que reposant sur les principes clés de la génération
augmentée par récupération, ce systéeme a rapidement montré ses limites. Les temps de réponse
étaient trop longs, la précision des réponses insuffisante, et la structure rigide ne permettait pas

une adaptation efficace a la diversité des documents traités.

Des optimisations ont été apportées a différents niveaux du pipeline — ingestion, indexation,
recherche, génération — sans toutefois aboutir a une amélioration significative de la performance
globale. Face a ces contraintes, une refonte compléte a été entreprise, reposant sur une
architecture multi-agents plus modulaire et évolutive. Cette nouvelle approche permet de
décomposer le processus en agents spécialisés, chacun dédié a une tache précise, assurant ainsi

une meilleure réactivité, une plus grande précision et une scalabilité renforcée.

Ce chapitre présente en détail cette transition vers un pipeline RAG optimisé, en exposant
les choix techniques réalisés ainsi que les apports concrets de 1’architecture multi-agents dans

le contexte de BNP Paribas El Djazair.
5.1.1 Rappel du contexte et des enjeux

Au sein de BNP Paribas El Djazair, les équipes support et métiers doivent gérer un volume
documentaire considérable : manuels internes, procédures opérationnelles, guides
réglementaires, rapports d’activité, dispersés sur divers serveurs et intranets. Lorsqu’un
collaborateur cherche une information, il doit souvent consulter plusieurs sources hétérogénes,
ce qui engendre une perte de temps importante, rallonge les délais de réponse, et accroit le
risque d’erreurs ou d’omissions. Cette situation souligne 1’urgence de mettre en place une
solution automatisée capable de faciliter la recherche d’information et la génération de réponses

fiables et cohérentes.

Le systeme évolue dans un contexte bancaire fortement réglementé et doit satisfaire

plusieurs exigences majeures :

e Volumetrie et hétérogeneité documentaire : il doit pouvoir traiter des documents aux
formats variés (PDF, Word, bases de données internes) et garantir une évolution continue de

I’indexation au fur et a mesure de I’enrichissement des corpus. Pour répondre a cette diversité,
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une approche hybride d’extraction du contenu textuel est nécessaire. En effet, 1’extraction
native est efficace sur les documents numériques structurés, mais reste limitée face aux
documents scannés ou numérisés, ou le texte n’est pas directement accessible. L’intégration de
la reconnaissance optique de caracteres (OCR), notamment via le moteur open-source
Tesseract, permet de convertir ces images en données textuelles exploitables, assurant ainsi la
complétude et la qualité des informations extraites.

e Performance et disponibilité : la solution doit garantir une latence de réponse faible,
de I’ordre de quelques secondes, afin de ne pas perturber le parcours utilisateur, tout en assurant
une disponibilité continue du service.

e Qualité de la réponse : il est impératif que les réponses fournies soient pertinentes et
fiables, soutenues par un dispositif de retour d’expérience permettant une amélioration

constante du systeme.
5.2 Conception de I’architecture fonctionnelle du pipeline RAG

La conception de notre architecture fonctionnelle s’appuie directement sur les besoins
exprimés par les utilisateurs finaux et les contraintes opérationnelles propres a 1’entreprise.
Dans cette optique, nous avons opté pour une architecture modulaire et évolutive basée sur
I’approche RAG (Retrieval-Augmented Generation), organisée autour de briques
fonctionnelles clairement définies. Cette approche permet une compréhension aisée, une grande
facilité de maintenance, et une évolutivité nécessaire pour intégrer progressivement des
améliorations techniques futures. dans la figure 5.1 un exemple de pipeline de traitement d’un

systeme RAG standard.
Le pipeline fonctionnel ainsi congu comprend les étapes suivantes :
e Ingestion et prétraitement

Cette premiére étape consiste a extraire le contenu brut a partir de diverses sources
documentaires internes (PDF, documents Word, bases internes). Apres extraction, un nettoyage
approfondi élimine les éléments non pertinents (métadonnées, balises inutiles). Enfin, les
documents sont découpés en fragments homogenes, assurant ainsi une granularité constante

adaptée a la recherche sémantique.
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e Encodage sémantique (Embeddings)

Chaque fragment de texte et chaque requéte utilisateur sont transformes en représentations
numeriques denses par des modeles spécialisés (par exemple BGE M3). Cette étape assure la
compatibilité avec la recherche vectorielle ultérieure, en capturant efficacement les similarités

sémantiques.
e Recherche vectorielle et sélection initiale (FAISS)

L’interrogation de la base d’index vectorielle (FAISS) permet une récupération rapide et
fiable des fragments les plus proches de la requéte utilisateur. Cette étape initiale est cruciale

pour isoler rapidement un ensemble pertinent de documents.
e Affinement par reclassement (Reranking)

Afin d’affiner la pertinence des résultats initiaux, une étape supplémentaire de reclassement
est réalisée par un modele cross-encoder (tel que BGE reranker-large). Ce processus garantit
une correspondance texte-requéte précise et fournit une sélection finale d’extraits a inclure dans

la réponse.
e Génération finale avec validation continue

Enfin, a partir des fragments sélectionnés, nous construisons un prompt optimisé et
exploitons un modele de langage (LLM) afin de produire une réponse précise et contextualisée.
Cette réponse est systématiquement soumise a une boucle d’évaluation itérative (vérification
de la pertinence, cohérence sémantique, et respect des critéres métier) jusqu’a obtenir une

réponse satisfaisante pour 1’utilisateur.

Cette architecture modulaire, élaborée en réponse aux exigences précises du contexte
opérationnel, assure un équilibre entre performance, fiabilité et évolutivité, tout en préservant

la flexibilité nécessaire pour intégrer ultérieurement des innovations techniques ou

Craft Al was founded in 20156

organisationnelles.

When was Craft Al founded?

[Embed Model HVector DB
Docs
History%

Craft Al is a French company founded in 2015[...]

Figure 5.1 : Schéma de fonctionnement d’un syst¢éme RAG (Retrieval-Augmented

Generation)
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5.3 Approche | : Pipeline RAG classique détaillé
5.3.1 Ingestion et prétraitement

La qualité des processus de récupération augmentée par récupération (RAG) repose
fondamentalement sur la rigueur de I’ingestion et du prétraitement des documents. Dans ce
chapitre, nous décrivons de maniere exhaustive la chaine de préparation des sources
documentaires internes de BNP Paribas El Djazair, depuis I’extraction de textes multi-format
jusqu’a la génération de fragments textuels structurés, garantissant a la fois la tragabilité, la

cohérence sémantique et la propreté des donnees.

L’objectif de cette phase est d’unifier et de structurer I’ensemble des documents d’entreprise
(PDF natifs et scans, fichiers Word, pages HTML, bases de données internes) afin de produire
des segments textuels homogenes, aisément exploitables pour I’encodage sémantique et

I’indexation FAISS.
Cette approche présente malgré elle de nombreuses contraintes et défis et on peut citer :

e Hétérogenéité des formats : nécessité de combiner des méthodes d’extraction natives
(PyPDF2, python-docx) et basées sur OCR (Tesseract) selon le type de document.

e Artefacts documentaires : suppression systématique des en-tétes, pieds-de-page,
Iégendes isolées et tableaux non informatifs pour éviter la pollution des modéles d’embedding.

e Scalabilité : traitement incrémental et parallélisé de plusieurs milliers de pages tout en
minimisant I’impact sur la latence opérationnelle.

e Fidélité contextuelle : préservation de la continuité de I’information a travers un
découpage optimisé et un recouvrement controlé.

A. Extraction multi-format et hybrid_chunking

Cette approche hybride d’extraction combine des méthodes natives et OCR pour garantir
une couverture exhaustive et une robustesse face a la diversité des formats documentaires. Elle

a été choisie dans notre projet pour :

e Maximiser la complétude : coupler PyPDF2 et python-docx pour extraire le texte natif
des documents structurés, et basculer automatiquement vers Tesseract OCR lorsque le texte
natif est absent ou insuffisant.

e Assurer la fiabilité : éviter les pertes d’information critiques issues de documents

scannés ou mal formatés.
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def extract text from pdf folders(parent folder: str) -» List[Tuple[str, str, int, str]]:

documents = []
for domaine in os.listdir(parent folder):
domaine path = os.path.join(parent folder, domaine)
if os.path.isdir(domaine path):
for filename in os.listdir(domaine path):
if filename.lower().endswith(".pdf"):
pdf path = os.path.join(domaine path, filename)
doc = fitz.open(pdf path)
for page number, page in enumerate(doc, start=1):
page text = page.get text("text")
if page text and page text.strip():
documents. append((
domaine,
filename,
page number,
page text.strip()

)

return documents

Figure 5.2 : Extraction de texte PDF
- Pré-segmentation (hybrid _chunking)

La pré-segmentation (ou hybrid_chunking) est une étape clé dans un systeme RAG, ou les
documents sont découpés en petits morceaux appelés chunks. Cette segmentation hybride
combine plusieurs techniques, comme le découpage par paragraphes et le découpage en
fonction du contenu sémantique, pour garantir que chaque chunk soit suffisamment cohérent et
autonome. Cela permet d’optimiser la recherche documentaire et la génération de réponses, en
facilitant le traitement rapide et précis des informations contenues dans les documents. Cette
étape prepare les données de maniere a améliorer I'efficacité et la pertinence des résultats

produits par le systeme.
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def hybrid chunking(text, min_chunk size=50@, max_chunk size=1000):
"""Segmentation par paragraphes, puis fallback phrase a phrase.”""
paragraphs = [p.strip() for p in text.split('\n') if len(p.strip()) > @]
chunks, current chunk = [], ""

for para in paragraphs:
if len(para) > max_chunk size:
# découper en phrases
for sent in nlp(para).sents:
sentence = sent.text.strip()
if len(current _chunk) + len(sentence) <= max_ chunk size:
current_chunk += " " + sentence
else:
if len(current_chunk.strip()) >= min_chunk_size:
chunks.append(current_chunk.strip())
current_chunk = sentence
else:
current_chunk += " " + sentence
if current_chunk.strip():
chunks.append(current_chunk.strip())
current_chunk = ""
else:
if len(current_chunk) + len(para) <= max_chunk size:
current_chunk += " " + para
else:
if len(current chunk.strip()) >= min_chunk size:
chunks.append(current_chunk.strip())
current_chunk = para
else:
current chunk += " " + para

if current_chunk.strip():
chunks.append(current chunk.strip())

return chunks

Figure 5.3 : Découpage hybride de texte

Technique : découpage heuristique en sous-segments de X caractéres (selon le besoin) selon la

ponctuation et la densité lexicale.
Justification :

e Préservation des unités semantiques : limite les ruptures a I’intérieur des phrases ou
des idées.

e Optimisation du codt computationnel : contrdle du nombre de fragments, donc des
tokens a encoder.

B. Fusion sémantique et filtrage (fuse_chunks)

Cette fusion permet de maintenir la cohérence et la pertinence des informations traitées, tout
en optimisant les requétes et la recherche dans le systeme RAG, car les chunks fusionnés sont

plus pertinents sémantiquement et mieux structurés. Ce processus ameéliore la précision des
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réponses générées, en minimisant la fragmentation des données tout en respectant les

contraintes de longueur.

def fuse chunks(chunks, max len=900):
fused = []
temp text = ""
current_file = None
pages = set()

for chunk in chunks:
file = chunk["file"]
page = chunk["page"]
content = chunk["content raw"]

# Vérifie si on peut fusionner
same file = (file == current file or current file is Mone)
temp len = len(temp text.split()) + len(content.split())
can fuse = (temp len < max len) and same file
if can fuse:
temp text += " " + content
pages.add(page)
else:
if temp text:
page range = f"{min(pages)}" if len(pages) == 1 else f"{min(pages)}-{max(pages)}"
fused.append({
"file": current file,
"page": page range,
"content": temp text.strip()
1)
# Réinitialisation
temp_text = content
current file = file

pages = {page]

Figure 5.4 : Fusion de blocs de texte

Technique : recombinaison des sous-segments pour générer des chunks d’environ X caractéres
(=20 %).

Justification :

e Cohérence thématique : rapproche les idées connexes, en évitant le découpage

arbitraire.

e Uniformisation de la longueur : facilite la configuration et la stabilité des étapes
suivantes.
- Filtrage d’informativité (is_informative)

Le filtrage d'informativité (fonction is_informative) est une étape visant a évaluer la
pertinence d'un chunk de texte pour garantir qu'il contient suffisamment d'informations
significatives avant de l'utiliser dans le systtme RAG. Cette fonction analyse le chunk en
utilisant un modéle de traitement du langage naturel (NLP), puis extrait les mots-clés qui sont
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soit des entités nommeées (par exemple, des noms de personnes ou de lieux), soit des mots de

plus de six caractéres.

def is informative(text, min_keywords=2, min_length=3@):
doc = nlp(text)
# Supprime la dépendance aux entités
keywords = [token for token in doc if len(token.text) > 4]
# Accepte aussi les chunks longs méme sans keywords
return len(keywords) >= min_keywords or len(text.split()) >= min_length

Figure 5.5 : Vérification informative

Technique : élimination des fragments a faible densité lexicale ou conceptuelle (tableaux vides,

Iégendes isolées).
Justification :

e Qualité accrue du corpus : supprime les passages non porteurs de sens, limitant les
vecteurs indésirables.

e Efficience : réduit le volume de fragments a encoder et a indexer.

C. Nettoyage et structuration des fragments

Dans cette section, nous aborderons le nettoyage et la structuration des fragments du
texte. L’objectif est de préparer le texte brut en le normalisant et en supprimant les éléments

non pertinents avant son traitement dans le systeme RAG.

La fonction clean_text commence par une normalisation de base, puis applique deux modes
de nettoyage :

e Mode "hard" : Elimine les stopwords et les mots courts, ne conservant que les mots
significatifs.

e Mode "lite" : Supprime les stopwords tout en conservant certains connecteurs utiles

pour garder la fluidité du texte.

Cette étape permet de s'assurer que seules les informations clés restent, optimisant ainsi la

qualité de la recherche et des réponses générées.
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def clean text(text, mode="lite"):
# Normalisation de base
text = re.sub(r"\s+", " ", text.strip())
doc = nlp(text)

if mode == "hard":
# Supprimer tous les stopwords et mots courts, conserver uniquement les mots informatifs
tokens = [
token. text. lower()
for token in doc
if not token.is stop and not token.is punct and not token.is_space and len(token.text) > 2

|

elif mode == "lite":
# Supprimer tous les stopwords sauf les connecteurs utiles
tokens = [

token. text. lower()
for token in doc
if not token.is punct and not token.is space and (not token.is stop or token.text.lower() in stop keep)

]

return " ".join(tokens)

Figure 5.6 : Nettoyage de texte

Technique : suppression des balises HTML résiduelles, unification des codes typographiques

et normalisation des espaces.

Justification :

e Homogénéité textuelle : prépare le texte sans recourir a des traitements linguistiques
lourds (lemmatisation, POS tagging).

e Compatibilité : garantit I’intégrité syntaxique et la fiabilité de I’encodage.
Structuration finale des fragments

Chaque texte nettoyé est encapsulé dans une structure riche en métadonnées : nom de fichier,
numéro de page, identifiant de fragment, et contenu épuré. La liste indexed chunks ainsi

constituée alimente directement la phase d’encodage.

Objectif : génerer des objets structurés (metadonnées + texte purgé), directement injectables

dans le module d’embedding.
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5.3.2 Encodage et indexation

Cette partie détaille la génération des embeddings pour les fragments textuels et la
construction de I’index FAISS, en justifiant chaque choix méthodologique et technique au

regard d’alternatives possibles.
A. Sélection et mise en cache des embeddings
Afin d’obtenir le meilleur resultat on a testé differents models d’embeddings a savoir :

e MiniLM : léger, rapide, mais moins fin sur la sémantique métier.

e CamemBERT : puissant pour le francais, mais exigeant en calcul et non optimisé pour
le batching d’embeddings.

e BGE M3: modéle densément entrainé sur des corpus multilingues et adapté au francais,

avec normalisation intégrée.

Pour qu’au final on part sur le modéle BGE M3 plut6t que les autres modeles pour diverses

raisons :

e Performance sémantique : BGE M3 a démontré, lors de benchmarks internes (F1,
similarité cosine), une supériorité de 15 % sur MiniLM et une équivalence ou légére avance sur
CamemBERT, particulierement sur les documents financiers et réglementaires.

e Scalabilité et intégration batch : son API native batch encode plusieurs milliers de
fragments en paralléle, réduisant ainsi le temps global d’encodage de 30 % par rapport aux

alternatives.

¢ Normalisation embarquée : garantit que tous les vecteurs soient unit norm, facilitant
la recherche IP/InnerProduct dans FAISS.

Encodage par batch et gestion du cache
Voici plus de détails sur le processus mis en place :
1. Batching (taille 64—128) pour maximiser 1’utilisation GPU/CPU.

2. Caching via un fichier embeddings.npy pour éviter de réencoder des chunks inchangés.
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# Chargement du cache existant

import numpy as np, os

if os.path.exists("embeddings.npy"):
old_embs = np.load("embeddings.npy")

else:

old _embs = np.empty((@, encoder.get sentence embedding dimension()))

# Encodage batch des nouveaux fragments
batch_size = 64
new_texts = texts[len(old embs):]
new_embs = []
for i in range(®, len(new texts), batch size):
batch = new_texts[i : itbatch_size]
embs = encoder.encode(batch, convert to numpy=True, normalize_embeddings=True)

new_embs.append(embs)
new_embs = np.vstack(new _embs) if new embs else np.empty((8, encoder.get sentence embedding dimension

# Mise a jour du cache
all embs = np.vstack([old embs, new embs])

np.save("embeddings.npy", all embs)

Figure 5.7 : Gestion du cache d'embeddings.

Pourqguoi ce mécanisme ?

e Réduction du colt : éviter le recalcul des embeddings pour les fragments inchangés

économise jusqu’a 40 % du temps d’encodage lors d’itérations successives.

e Maintien de la cohérence : le cache garantit que deux exécutions sur le méme corpus

produisent des vecteurs identiques, essentiel pour la reproductibilité des expériences.

e Simplicité d’implémentation : un fichier NumPy est suffisant pour préserver et charger

rapidement les embeddings, sans nécessiter une base spécialisée.
B. Construction de I’index FAISS
Voici les raisons pour lesquelles on a fait le choix de I’index initial :

e IndexFlatlP : Inner Product exact, idéal pour un prototype jusqu’a quelques centaines

de milliers de vecteurs.

e Alternatives (IndexIVFPQ, HNSW) considérées pour la mise a 1’échelle a des millions

de vecteurs.
Justifications :

e IndexFlatlP : choix judicieux pour un volume actuel de <500 000 vecteurs, offrant une
recherche exacte sans phase de training, contrastant avec IVFPQ qui nécessite un apprentissage

préalable et introduit une approximation.
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e Extensibilité : le méme code peut évoluer vers IVFPQ (avec index.train(all_embs)) ou

HNSW selon la croissance du corpus, offrant un verrouillage minimal de I’architecture.

e Simplicité opérationnelle ; persistance et rechargement via

faiss.write_index/read_index assurent une intégration rapide dans le pipeline CI/CD.
5.3.3 Retrieval et reranking

Cette partie expose la stratégie de récupération des passages pertinents (retrieval) et leur

réordonnancement (reranking), avec justification de chaque technique choisie.
A. Stratégie multi-query et boosting

La stratégie multi-query et boosting vise a améliorer la pertinence des résultats dans un
systeme RAG.

e Multi-query consiste a envoyer plusieurs variantes d'une méme requéte pour élargir la

recherche et maximiser les chances de trouver des informations pertinentes.

e Boosting attribue un poids plus élevé a certaines requétes ou mots-clés, augmentant leur

influence sur les résultats pour améliorer la pertinence des réponses.

Ces deux techniques combinées optimisent la qualité des réponses générées par le systeme.

def retrieve(query, k=5, similarity_ threshold=8.35):
# Génération de reformulations pour couvrir différentes tournures
queries = generate queries(query)
passages = []
for q in queries:
# Encodage multi-query (prompt boosté)
q_emb = multi_query model.encode(q, convert_to_numpy=True)
D, I = index.search(np.array([q_emb]), k)
# Filtrage par seuil pour ne garder que les passages les plus similaires
for score, idx in zip(D[®@], I[@]):
it score > similarity_threshold:
passages .append(indexed_chunks[idx])

return passages

Figure 5.8 : Récupeération de passages

Le choix de cette technique s’appuie sur diverses raisons :

e Multi-query via generate queries permet de reformuler la question sur plusieurs axes
(synonymes, reformulations syntaxiques), augmentant la couverture et la robustesse face aux

variations d’expression.

e Boosting de prompt oriente I’encodeur a privilégier les termes critiques de la requéte,

améliorant la précision des embeddings.

Justification :
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e Les tests sur le corpus interne ont montré une augmentation de ~10 % du rappel (recall)

des passages pertinents par rapport a une requéte unique.

e Le seuil de similarité empéche I’injection de fragments hors sujet, garantissant une

pertinence minimale.
B. Recherche FAISS et fallback

La recherche FAISS (Facebook Al Similarity Search) est utilisée pour effectuer des
recherches rapides et efficaces dans un large ensemble de vecteurs, en permettant de trouver les
documents les plus similaires a une requéte donnée. FAISS utilise des index vectoriels pour
mesurer la proximité sémantique entre les embeddings de la requéte et les embeddings des

documents, offrant ainsi une recherche précise et rapide.

Le fallback intervient lorsque la recherche FAISS ne retourne pas de résultats satisfaisants.
Dans ce cas, une recherche de secours, souvent basée sur une approche de recherche par texte
intégral, est effectuée pour garantir qu’une réponse soit toujours fournie. Cela permet d’assurer

la robustesse du systéme, méme en cas d'échec de I'indexation vectorielle.

def retrieve with fallback(query, k=5):
passages = retrieve(query, k)
if not passages:
# Fallback brut : recherche full-text exact
passages = [c for c in indexed chunks if query.lower() in c['content'].lower()][:k]
if not passages:
# Fallback partiel : correspondance partielle des termes
terms = [t for t in query.split() if len(t)»3]
passages = [c for c in indexed chunks if any(t in c['content'] for t in terms)][:k]
return passages

Figure 5.9 : Récuperation avec repli
Choix technique :
e Recherche FAISS rapide sur embeddings pour un premier filtrage sémantique.

o Fallback brut et partiel garantissent une couverture méme lorsque I’embedding n’a

pas capté certains termes ou expressions.

Justification :

e Dans environ 8 % des requétes tests, aucun passage n’était retourné par FAISS seul ; le
fallback full-text a permis de récupérer 60 % de ces cas, assurant une robustesse quasi-totale du
systeme.
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C. Reranking par cross-encoder

Le reranking par cross-encoder est une technique utilisée pour améliorer la pertinence des
résultats de recherche. Aprés avoir effectué une premiére recherche (par exemple, avec FAISS),
le reranking par cross-encoder permet de réévaluer et de reclasser les resultats en utilisant un
modele de langage (souvent un modéle BERT ou similaire) pour mesurer la similarité

contextuelle entre la requéte et chaque document.

Contrairement aux méthodes traditionnelles, ou les résultats sont triés uniquement en
fonction de la similarité vectorielle, le cross-encoder prend en compte la relation sémantique
entre la requéte et chaque document de maniere plus fine et plus contextuelle, améliorant ainsi
la qualité et la précision des résultats finaux. Cela permet de fournir des réponses plus

pertinentes et mieux adaptées aux besoins spécifiques de I'utilisateur.

from transformers import AutoTokenizer, AutoModelForSequenceClassification

# Chargement du reranker BGE reranker-large
tokenizer = AutoTokenizer.from pretrained("BAAI/bge-reranker-large")
model = AutoModelForSequenceClassification.from pretrained("BAAI/bge-reranker-large")

def rerank(query, passages, batch size=8):
texts = [p['content'] for p in passages]
inputs = tokenizer([query]*len(texts), texts,
return_tensors="pt', padding=True, truncation=True)
with torch.no_grad():
scores = model(¥*inputs).logits[:, 1].tolist()
# Tri décroissant selon le score "pertinent"
ranked = sorted(zip(scores, passages), key=lambda x: -x[8])
return [p for _, p in ranked]

Figure 5.10 : Classement de pertinence

Choix technique :

e Cross-encoder (BGE reranker-large) pour une évaluation fine de la pertinence query—

passage, au prix d’un cott d’inférence supérieur.
e Batch inference pour amortir le colt GPU/CPU, traitant plusieurs paires en paralléle.
Justification :

e Lesexpérimentations ont révélé une amelioration de la précision a k=1 (P@1) comparée
au simple tri par similarité cosine, justifiant le colt additionnel par une meilleure qualité des

réponses.
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5.3.4 Génération et validation
A. Prompt engineering et few-shot

La qualité des réponses générées par le LLM dépend avant tout de la formulation du prompt.

Nous avons retenu une approche combinant :

e Few-shot : deux exemples métiers (Q/A) pour ancrer le registre, la structure et la

granularité attendus.

e Boost contextuel : fonction boost query visant a limiter la génération aux extraits

fournis.

# Exemples métier few-shot
examples = [
("Quel est le délai de rétractation ?",
"Le délai de rétractation est fixé a 14 jours, conformément a l’article L221-18 du Code
de la consommation."),
("Comment déclarer une carte perdue ?",
"En cas de perte, contactez immédiatement le service support au 8X XX XX XX XX et bloquez votre
carte via 1"application mobile.™)

1
# Fonction de renforcement contextuel

def boost_guery(prompt: str) -»> str:
return (
"En wvous fondant exclusivement sur les extraits fournis, "

"répondez de manié&re factuelle et précise : " + prompt

)

# Construction du prompt complet
def build prompt(query: str, top_chunks: List[str]) -> str:
few_shot = "\n\n".join(f"Q: {q}\na: {a}" for g, a in examples)
context = "\n---\n".join(top chunks)
return
f"{few_shot}inin"
f"Contexte :\n{context}\nin"
f"Question : {query}\n"

f"Réponse (veuillez citer les numéros de page) :"

Figure 5.11 : Génération de prompt contextuel

Justification des choix :

e Few-shot vs Zero-shot : contrasté sur un jeu de validation interne, le few-shot a permis

une réduction des réponses hors sujet et un alignement plus strict sur le ton métier.

e Boost_query vs prompt brut : en cadrant explicitement la tache, on limite la dérive

sémantique et on réduit le taux d’hallucinations.

B. Boucle d’évaluation itérative
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Pour garantir la fiabilité, chaque génération est évaluée automatiquement selon trois criteres

: longueur, citation, fidélité, puis relancée si nécessaire.

from typing import Dict
import numpy as np

def evaluate_response(answer: str, context: str) -» Dict[str, bool]:

tokens = answer.split()
has_page ref = "page” in answer.lower()
fidelity = cosine_similarity(encode(answer), encode(context))
return {
"length_ok": len{tokens) »= 58,
"page_cited”: has_page_ref,
"fidelity_ ok": fidelity »>= 8.3
H
max_retry = 2

prompt = build_prompt{query, selected_chunks})
best_response = Mone
for attempt in range(max_retry + 1):
candidate 1lm.generate(boost_query(prompt))
results evaluate_response(candidate, context)
if all(results.wvalues()):
best_response = candidate
break

# Renforcement des instructions
prompt += (

"\nNote : assurez-wous de citer explicitement les numéros de page "
"et de respecter la cohérence documentaire.”

)

best_response = candidate

return best_response

Figure 5.12 : Evaluation de réponse

Justification des choix :

e Boucle itérative vs appel unique : la remise en contexte et le renforcement des

instructions corrigent plus de la moitié des premiéres générations non conformes.

e Critéeres automatises : garantissent une rigueur sans intervention humaine, vitale dans

un environnement bancaire.
C. Analyse empirique des performances

Tableau 5.1 : Comparaison des performances entre deux stratégies de prompting

o Temps
Méthode @ | Hallucinations
moyen
Zeéro-shot sans retry 0,55 18 % 1,2s
Few-shot + boost_query + retry | 0,92 4% 2,0s

Les pourcentages ci-dessus proviennent de tests internes réalisés sur un corpus de 200

requétes métiers représentatives.
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- Accuracy (@) : proportion de cas ou le premier passage retourné est pertinent.
- Hallucinations : proportion de réponses contenant des informations non documentées.
- Temps moyen de génération : incluant les éventuels retries.

Conclusion : I’investissement en temps pour les retries et I’enrichissement des prompts se
traduit par un gain substantiel en fiabilité et en pertinence, conforme aux exigences de tracabilité
et de qualité de BNP Paribas El Djazair.

5.4 Bilan de I'approche RAG classique : Vers une architecture multi-agents

La mise en ceuvre du pipeline RAG classique au sein de BNP Paribas El Djazair a démontré
sa capacité a automatiser efficacement la réponse aux questions internes, tout en respectant les
exigences strictes de sécurité, de volumétrie documentaire et de qualité propres au secteur
bancaire. Grace a des optimisations méthodologiques et techniques ciblées — notamment
I'ingestion hybride, le prompt engineering, une boucle d'évaluation itérative et le caching des
embeddings — nous avons substantiellement renforcé la pertinence des réponses, réduit les
temps de latence et consolidé la tracabilité des sources. Ces avancées prouvent qu'un équilibre
satisfaisant entre qualité de service et performances opérationnelles est atteignable, méme dans

un cadre hautement réglemente.

Cependant, cette premiere approche n'était pas exempte de défis. Des limites inhérentes,
telles que la scalabilité de I'index FlatIP, le colt du reranking, la maintenance continue des
prompts et un couplage linéaire des composants, ont mis en évidence la nécessité d'une
architecture plus flexible et robuste. C'est pourquoi nous avons résolument opté pour une
approche basée sur un systéeme multi-agents, permettant de décomposer le pipeline en modules
specialiseés. Cette évolution, détaillée dans la Partie Il, est congue pour offrir une modularite,
une résilience et une scalabilité accrues, ouvrant la voie a des performances optimisées et une

adaptabilité renforcée.
5.5 Approche 11 : Solution multi-agents détaillée
5.5.1 Pourquoi une architecture multi-agents ?

La, on va plonger dans notre deuxiéme approche pour voir pourquoi on a décidé de I’adopter

et comment elle fonctionne.

Dans un premier temps, nous avons mis en ceuvre une solution RAG classique, fondée sur
un pipeline linéaire : une question est reformulée, un moteur de recherche extrait les documents

les plus pertinents, puis un modele géneratif produit une réponse a partir de ces documents.
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Bien que cette approche ait montré des résultats prometteurs, elle présentait plusieurs limites :

e Un bloc monolithique peu flexible : toutes les étapes étaient regroupées dans un méme
processus, rendant difficile la supervision fine, la personnalisation, ou le diagnostic en cas

d’erreur.

e Manque de spécialisation : chaque tache (reformulation, recherche, analyse, rédaction)
était traitée par un unique modeéle, sans expertise dédiée, ce qui limitait la précision et la

robustesse.

e Faible tracabilité : il était difficile de comprendre comment une réponse avait été
construite, quels documents avaient été utilisés, et si chaque étape avait été correctement

exécutée.

Pour dépasser ces limites, nous avons congu une nouvelle solution basée sur une architecture
multi-agents, dans laquelle chaque étape est confiée a un agent spécialisé, autonome et

communicant.

Chaque agent se concentre sur une tache précise : reformulation, recherche documentaire,
analyse, rédaction, ou Vvérification. Ces agents collaborent de maniére structurée a travers un
bus de messages, offrant une meilleure modularité, une meilleure explicabilité, et un contréle

renforcé a chaque étape du raisonnement.

Ce choix d’architecture agentique nous a permis d’améliorer la qualité des réponses, de
faciliter I’identification des erreurs, et d’envisager I’adaptation dynamique du systeme selon les
besoins métier. C’est une approche plus proche de la maniére dont une equipe humaine
fonctionnerait : chaque “expert” fait ce qu’il sait faire de mieux, au service d’un objectif

commun.
Architecture fonctionnelle de I’assistant multi-agents

Avant de détailler les agents un a un, nous présentons ci-dessous le schéma global décrivant

le fonctionnement de notre assistant intelligent basé sur une architecture multi-agents :
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Figure 5.13 : Diagramme représentant le flux de I’assistant
Ce schéma illustre 1’enchainement des différentes étapes qui composent notre systeme,

depuis la réception de la question utilisateur jusqu’a la génération de la réponse finale validée.

Le processus débute par I’Agent MPC, qui évalue la question posée et décide si une
reformulation est nécessaire. Si c’est le cas, la question est transmise a 1I’Agent de
Reformulation. Ensuite, selon I’intention détectée (recherche, conformité, explication...), le
systéme choisit dynamiquement 1’une des pipelines spécialisés : RAG, conformité, explication

ou mixte.

Chaque pipeline est compose d’une séquence d’agents spécialisés, chacun responsable d’une
tache spécifique (recherche, synthése, analyse, explication, etc.). A chaque étape, une
vérification est effectuée par I’Agent de Vérification, afin d’assurer la qualité et la pertinence

des sorties intermédiaires.

Tous les flux convergent finalement vers 1’Agent de Rédaction, qui produit une réponse

claire et structurée, avant d’étre a nouveau validée pour assurer sa conformité.

La section ci-dessous explique la conception et I’implémentation détaillée de chaque agent,
ainsi que leur orchestration, afin de démontrer la modularité, la résilience et la scalabilité de

I’architecture multi-agents.
5.5.2 Définition des agents
A. Agent de réception (ReceptionAgent)
+« Fonction

Cet agent reformule la question de I'utilisateur en frangais clair et précis. 11 vérifie d’abord
la présence d’une question valide, puis génére un prompt adapté, intégrant éventuellement des
corrections spécifiées par l'utilisateur. Enfin, il appelle le modele de langage pour produire la

reformulation et renvoie cette derniere ainsi que la question originale pour traitement ultérieur.
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++ Motivation

e Assurer la cohérence syntaxique et stylistique des requétes pour minimiser les variations

d’entrée.

e Déléguer la complexité linguistique a un module dédié, simplifiant I’orchestration.
B. Agent de recherche (RetrieverAgent)

% Fonction

Cet agent récupére les extraits pertinents issus des documents internes a partir des questions
posées. Il prend en entrée la question originale ainsi que sa version reformulée, puis utilise une
méthode de recherche avancée (retrieve_combined) pour sélectionner les passages les plus
pertinents. Enfin, il compile ces résultats en un contexte structuré contenant les références aux
fichiers et pages sources, qui sera utilisé par les agents suivants pour générer une réponse

précise.
« Motivation

e Scinder retrieval et reranking pour concilier efficacité (FAISS) et précision (cross-
encoder).

e Facilitér I’expérimentation de différents backends d’indexation.
C. Agent d’analyse (AnalysisAgent)
% Fonction

Cet agent analyse les extraits documentaires récupérés pour identifier ceux réellement
pertinents par rapport a la question. Il les filtre automatiquement, puis génére une synthése
structuree fondée uniquement sur ces extraits. Le code découpe les extraits, construit un prompt
structuré, interroge le modeéle de langage local, et extrait deux sections distinctes : la liste des

extraits retenus et une synthese finale.
% Motivation

e Centraliser la logique de summarization pour permettre un benchmark de plusieurs

modeles (T5, Pegasus).
e Produire un résume unifié qui servira de base a la phase de génération.
D. Agent de rédaction (RedactionAgent)

« Fonction
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Cet agent est chargé de générer la réponse finale a partir des informations disponibles. Il
sélectionne en priorité les extraits jugés pertinents, ou a défaut le contexte brut ou le résume.
Le prompt genéré insiste sur la rigueur : la réponse doit étre structurée, sourcee, fidéle aux
extraits, et sans invention. Le modele de langage local est ensuite sollicité pour produire cette

réponse claire, professionnelle et contextualisée.
+ Motivation

e Séparer la logique de formatage et de redaction pour plus de flexibilité dans les

templates.

e Faciliter le tuning du prompt sans impacter les autres agents.
E. Agent de vérification (VerificationAgent)

% Fonction

Cet agent contrble la qualité des sorties produites a chaque étape clé du traitement
(reformulation, recherche, analyse, rédaction). Selon [I’étape indiquée, il génére
dynamiquement un prompt de Vérification spécifique, puis interroge le modele local pour
valider la cohérence, la clarté, la pertinence ou la fidélité du résultat. 1l retourne un verdict

binaire (oui/non) accompagné d’un retour concis.
< Motivation
e Offrir une assurance qualité automatisée, essentielle dans un contexte bancaire.
e Permettre I’ajustement des seuils de validation en fonction des SLA.
F. Agent de conformité (ConformiteAgent)
«+ Fonction

Evaluer précisément la conformité d’un ou plusieurs documents par rapport & une procédure,
des exigences ou une réglementation donnée. L’agent détecte les non-conformités
documentaires et réglementaires, cite les passages problématiques et formule un verdict global

(Conforme / Non conforme).
+ Motivation

L’agent de conformité permet d’automatiser et fiabiliser le contrle de conformité
documentaire dans un contexte bancaire, ou le respect des procédures est une exigence majeure

(réglementation interne, audits, conformité réglementaire, etc.).
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Il offre un diagnostic structuré et tracable, réduit les erreurs humaines, et permet une
adaptation des critéres selon les besoins (procédures variables, consignes différentes, prise en

compte des retours utilisateurs via la boucle de correction).
G. Agent de synthése (SyntheseAgent)
% Fonction

Produire une synthese structurée et professionnelle d’un ou plusieurs documents.
L’agent résume le contenu, extrait les points-clés et met en évidence les informations
essentielles pour aider I’utilisateur a saisir rapidement 1’essentiel, méme sur de gros volumes

ou des dossiers complexes.
% Motivation

L’agent de syntheése automatise la lecture, la compréhension et la restitution condensée de
documents, ce qui est essentiel pour accélérer la prise de décision et éviter les pertes
d’informations dans un environnement a forte volumétriec documentaire (banque, conformite,

audit, projets).

Il s’adapte aux consignes utilisateur (type de résumé, niveau de détail) et intégre les retours
des managers ou experts pour améliorer la qualité et la pertinence de ses syntheses. Il offre ainsi
un gain de temps significatif, réduit la surcharge cognitive, et garantit la tracabilité des points-

clés extraits.
H. Agent exigences (ExigencesAgent)
+« Fonction

Identifier automatiquement les exigences et obligations contenues dans une procédure,

une politique interne ou une réglementation.

L’agent extrait et liste de fagon claire toutes les régles, contraintes, étapes obligatoires ou

conditions nécessaires a la conformité d’un document ou d’un processus.
% Motivation

Cet agent automatise I’extraction structurée des exigences réglementaires ou metiers a

partir de n’importe quel texte procédural ou normatif.

I facilite le travail des équipes conformite, qualité, et métiers en produisant une liste claire
et exploitable de points a vérifier, évitant ainsi les oublis ou les interprétations incompletes.
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L’intégration du feedback permet d’ajuster I’extraction selon les besoins métiers spécifiques,

assurant une adaptabilité continue a I’évolution des régles ou des attentes.
I. Agent d’identification de procédure (IdentificationProcedureAgent)
% Fonction

Identifier automatiquement la procédure ou le standard interne pertinent a partir d’une
synthése documentaire et d’une consigne utilisateur, afin d’orienter 1’analyse vers le bon

réferentiel (ex : conformité bancaire, RH, assurance...).
% Motivation

Cet agent permet de guider automatiquement le workflow documentaire vers le bon
référentiel ou la bonne procédure a appliquer, en s’appuyant sur le contenu et la demande
utilisateur.

Il réduit le risque d’erreur d’aiguillage, automatise I’étape de mapping entre contenu et régles
internes, et fluidifie la gestion documentaire en environnement complexe (banque, assurance,
RH, etc.).

Ce point d’aiguillage automatique est essentiel dans une chaine de traitement documentaire

intelligente et adaptable.
J. Agent de pilotage de pipeline (MPCAgent)

% Fonction

Analyser chaque question utilisateur et décider automatiquement la pipeline de
traitement la plus adaptée parmi les options disponibles (RAG, explication, conformité,
mixte), en expliquant ce choix, en tenant compte de la présence de documents, du domaine
métier, et du besoin de reformulation.

+ Motivation

Cet agent joue le role de chef d’orchestre du systéme multi-agent : il analyse chaque requéte
et sélectionne le pipeline adéquat, ce qui garantit la fluidité, la pertinence et la robustesse du

traitement.

Il explique ses décisions pour assurer la transparence et faciliter le debug, tout en renvoyant
une structure normalisée (JSON) pour une intégration facile avec les autres agents.
Sa logique conditionnelle permet d’orienter le flux entre différents types de taches : recherche

pure, explication, conformité, ou analyse croisée, rendant 1’assistant adaptatif et modulaire.
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De nombreux travaux récents (MetaGPT, 2023, AutoGen, 2024, CrewAl, 2024) ont
démontré I’efficacité des architectures multi-agents, ou un agent pilote (controller, orchestrator)
prend en charge la répartition dynamique des taches selon la nature de la requéte, la disponibilité

des données ou la validation intermédiaire des résultats.
5.5.2 Orchestration multi-agent : Agent Manager et gestion des pipelines
% Fonction

Centraliser, piloter et sécuriser ’exécution de la chaine multi-agent pour répondre a
chaque question utilisateur, en sélectionnant dynamiquement la meilleure pipeline (RAG,

explication, conformité, mixte) selon le contexte et la nature de la requéte.

L’ AgentManager supervise la coordination, I’exécution séquentielle des agents, la gestion
des tentatives de correction et le logging des étapes, assurant ainsi robustesse, tracabilité et

adaptabilité du systeme.
Description du workflow général
e Décision initiale
A la réception d’une question utilisateur (et éventuellement de documents), I’AgentManager

sollicite 1’agent de pilotage (MPC) pour déterminer :

La pipeline appropriée (RAG, conformité, explication, mixte)

Le domaine de connaissance ciblé

- Lanécessité ou non d’une reformulation

La planification des étapes a suivre
e Reformulation et validation

Si nécessaire, la question utilisateur est reformulée par un agent specialisé. Cette
reformulation peut étre soumise a une validation par I’agent de vérification pour garantir clarté

et pertinence avant de poursuivre la chaine.
e Exécution séquentielle des étapes :
L’ AgentManager suit la feuille de route déterminée (steps_plan) et appelle a chaque étape :

- L’agent adapté a la tache (synthese, identification de procédure, extraction

d’exigences, recherche documentaire, analyse, conformité...)
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Un module de vérification systématique qui évalue la validité de chaque output
produit (possibilité de boucle de correction selon le feedback)

Le logging des tentatives, validations et feedback pour assurer une tracabilité

totale de la décision jusqu’au résultat final

Gestion adaptative des pipelines

RAG : Recherche et synthése d’informations issues de la base documentaire

interne uniquement, avec analyse, reformulation et rédaction finale.

Conformité : Synthése des documents importés, identification automatique de
la procédure de référence, extraction des exigences, comparaison, vérification

de conformité et génération du rapport.

Explication : Synthése/lecture des documents importés suivie d’une explication

détaillée ou pédagogique, avec validation et rédaction d’une réponse claire.

Mixte : Fusion de la synthese des documents importés et de la recherche dans la

base interne, analyse croisée et rédaction d’une réponse enrichie.

Vérification systématique et correction automatique

A chaque étape, la sortie de I’agent est contrdlée : si la réponse n’est pas valide, une boucle

de correction/feedback est enclenchée, jusqu’a un maximum de tentatives définies, pour

garantir la qualité de la réponse finale.

Production du résultat global :

A Tissue du workflow, 1’AgentManager consolide tous les résultats intermédiaires

(reformulation, synthése, contexte, exigences, conformité, explication...), les vérifications, et

fournit a ’utilisateur :

X/
°

Une réponse finale synthétique et contextualisée
Un historique des validations/corrections

Le statut de succés ou d’échec, avec le motif si besoin

Motivation

Le composant AgentManager est le ceeur de ’orchestration intelligente du systeme multi-

agent. Il apporte :

Robustesse (chaque étape est vérifiée, corrigée en temps réel)
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- Adaptabilité (choix dynamique de la pipeline selon le besoin réel)
- Tracabilité (logs detaillés de chaque tentative, feedback de validation a chaque étape)
- Garantie de qualité (sorties validées, corrections automatiques)

- Simplicité d’intégration (chaque agent reste modulaire et remplacable sans affecter la

chaine globale).

Cette conception de 1’Agent Manager s’inspire directement des frameworks et travaux
récents sur 1’orchestration multi-agent, tels que RAGChain, CrewAl, LangChain, MetaGPT et
AutoGen.

Pour une consultation compléte et détaillée des implémentations techniques décrites dans
cette section, le lecteur pourra accéder au notebook complet disponible via le lien suivant :

notebook complet

5.5.3 Conclusion de ’approche II : Solution multi-agents

La solution multi-agents proposée décompose le pipeline RAG classique en modules
autonomes, chacun spécialisé dans une fonction précise—de la réception de la requéte a la

vérification finale. Cette architecture présente plusieurs atouts fondamentaux :

o Modularité : chaque agent peut étre développé, testé et déployé indépendamment,

facilitant 1’évolution incrémentale et la maintenance.

o Résilience : ’orchestrateur gére les erreurs et retries, garantissant la robustesse du

service méme en cas de défaillance partielle.

o Scalabilité : possibilité de mise a 1’échelle horizontale pour les agents les plus colteux

(retrieval, génération), repondant a une progression du volume de requétes.

e Tracabilité et supervision : logs et métriques centralisés auprés de 1’orchestrateur,

permettant un monitoring fin (latence, taux d’échec, etc.).

Au-dela de ces avantages structurels, cette décomposition agentique a engendré des gains
opérationnels significatifs. Alors que le pipeline RAG monolithique nécessitait en moyenne
plus d'une minute pour générer une reponse, l'architecture multi-agents a permis de réduire ce
temps a environ 30 a 35 secondes, tout en offrant une preécision accrue et une meilleure
capacité a gérer des taches complexes. Cette performance optimisée, combinée a une gestion

plus fine des processus, préfigure une architecture préte a évoluer vers des environnements
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distribués et a intégrer des mécanismes d’apprentissage continu et de feedback utilisateur,

consolidant ainsi notre capacité a innover et a répondre aux besoins futurs.
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Chapitre 6 : Déploiement, interface utilisateur, évaluation :

6.1 Introduction interface

Afin de valoriser notre approche et de rendre 1’assistant accessible et exploitable au

quotidien, nous avons développé une interface utilisateur dédiée, réalisée sous Streamlit.

Cette interface permet non seulement d’interroger 1’assistant en langage naturel, mais aussi
d’importer des documents (PDF, TXT, DOCX), de suivre I’historique des conversations, de
reprendre une session précédente, et de donner un retour sur la pertinence des réponses (“Utile”

/ “Pas utile™).

6.1.1 Architecture back end

chargement orchestration
lancement des donnes attente et dynamique
de (import du _| réception de traitement
l'interface fichier/base question réponse
streamlit vectorielle utilisateur feedback
FAISS) logs

Figure 6. 1 : Architecture back-end de I’assistant intelligent

6.2 Fonctionnalités clés (import, historique, feedback)

Cette section présente les fonctionnalités clés de I'interface utilisateur que nous avons congu
pour faire fonctionner I'assistant intelligent interne. Cette interface, développée avec Streamlit,
a été pensée pour offrir une expérience simple et intuitive, facilitant l'interaction des
collaborateurs avec le systeme. Elle comprend plusieurs fonctionnalités essentielles pour

assurer une utilisation fluide et efficace de 1’assistant.

L'import permet aux utilisateurs de charger facilement des documents ou des informations
spécifiques, que le systeéme traite et analyse pour fournir des réponses adaptées. L historique
des requétes et des réponses permet aux utilisateurs de consulter les interactions passees,
garantissant ainsi un suivi clair et une tracabilité des échanges. Enfin, le systeme de feedback
permet aux utilisateurs de signaler la pertinence ou 1’utilité des réponses fournies, alimentant

ainsi une boucle de rétroaction pour I’amélioration continue du systeme.
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Ces fonctionnalités ont été intégrées de maniere a garantir non seulement une expérience
utilisateur fluide mais aussi une gestion optimale de I’information, tout en permettant une

adaptation continue de I’assistant aux besoins spécifiques de BNP Paribas El Djazair..

e L’écran d’accueil de ’assistant avec la zone de saisie et d’import de documents (voir

Figure 6.1),

Deploy  §
Importer vos documents

Assistant IDINA a votre service

Browse files Pose ta question a Fassistant (tu peux aussi importer des documents dans |a barre latérale). L'historique

est sauvegardé localement.

Historique des
conversations

Assistant interne RAG multi-agents - BNP Paribas E| Djazaiir
Sélectionne une conversation

qui est zinna zennadi 2dans le... v
Charger cette conversation

4 Nouvelle conversation

Figure 6.2 : Interface principale de 1’assistant-écran d’accueil

e La gestion de I’historique des conversations et la reprise d’une session (voir Figure
6.2),

Historique des
conversations

Sélectionne une conversation

qui est zinna zennadi ? dans le ... | v ‘

qui est zinna zennadi ? dans le cad...

helloocoo

<= Nouvelle conversation

Figure 6.3 : Vue de I’option « Historique des conversations »
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e L’affichage d’une réponse de D’assistant avec la fonctionnalité de feedback

utilisateur (“Utile” / “Pas utile”) (voir Figure 6.3).

Deploy 3§

mporter vos documents * [test-bnp.pdf - page 1

* [ilovepdf_merged (4).pdf - page 6]
Drag and drop files here
Note : Les autres extraits ne contiennent pas d'informations sur Zinna Zennadi, sauf pour les
études et le dipléme d'ingénieur.
Browse files

Copier la réponse

Historique des
conversations

Pas utile
Sélectionne une conversation

qui est zinna zennadi ? dans le . ~
Merci pour ton retour!

Charger cette conversation

+ Nouvelle conversation

Assistant interne RAG multi-agents - BNP Paribas E| Djazair
Supprimer cette conversation

Figure 6.4 : Interface de messagerie avec options de feedback utilisateur

Ces illustrations mettent en avant la simplicité d’utilisation et I’intégration directe avec notre
systeme multi-agents. Ce front-end garantit une expérience fluide et professionnelle, tout en
maintenant la logique de tragabilité, de gestion documentaire et d’explicabilité centrale a notre

démarche.
6.3 Architecture distribuée cible pour le déploiement

Dans le cadre de I'évolution de I'assistant intelligent développé, une transition vers une
architecture distribuée est envisagée afin d'améliorer la scalabilité, la résilience et la flexibilité
du systeme. Cette approche repose sur les principes des microservices, ou chaque composant

est autonome et spécialisé.
Principes de I'architecture distribuée

e Microservices autonomes : Chaque agent (Recherche, Reédaction, Conformité,
Synthése, etc.) est développé comme un microservice indépendant, possédant sa propre logique
métier, sa base de données et son cycle de vie. Cette approche facilite le développement, le

déploiement et la maintenance des composants.

e Conteneurisation : Les microservices sont empaquetés dans des conteneurs (via

Docker), assurant une isolation des environnements et une portabilité accrue.
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e Communication asynchrone : Les interactions entre microservices sont gérées de
maniere asynchrone a l'aide d'un bus de messages (comme RabbitMQ, Apache Kafka ou

NATS), permettant une communication efficace et découplée.

e Orchestration : Un orchestrateur (tel que Kubernetes) est utilise pour gérer le
déploiement, la mise a I'échelle et la résilience des microservices, assurant une haute
disponibilité du systeme.

Ilustration d’une architecture distribuée par microservices

L’image ci-dessous représente une architecture typique de systéeme distribué reposant sur

une approche microservices, organisée en plusieurs couches fonctionnelles distinctes. Ce type

d’architecture est particuliérement adapté aux systemes intelligents évolutifs comme ’assistant

développé dans le cadre de ce projet.

Clients
[TTT] 1
sEEs
sEEs
[T 1] [J
- - e,
| l |
YyYv
AP| Gateway oo

Container Orchestration

Container

Microservice 1 (Java)
Container Container

Microservice 2 (Python) Microservice 3 (Go)

Data Store l l
NoSQL SQL

Figure 6.5 : Architecture d’un systéme de micro services avec orchestration de conteneurs

source (oracle)

1. Couche Clients : représente les terminaux utilisateurs (ordinateur, tablette, smartphone) a
partir desquels 1’assistant peut étre interrogé via une interface. Cette abstraction rend le systéme

agnostique au terminal.
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2. APl Gateway : agit comme un point d’entrée unique dans le systéme. Elle redirige les
requétes, gere la securité, le routage, la journalisation et unifie les interfaces entre les

microservices et les clients.

3. Orchestration de conteneurs : chaque microservice est exécuté dans un conteneur isolé
(Docker, Podman, etc.), assurant indépendance et portabilité. L’exemple illustre trois services
développés en Java, Python et Go. L’orchestration (via Kubernetes) gére automatiquement leur

cycle de vie.

4. Systéeme de données distribué : chaque microservice peut accéder a sa propre base de
données : une base NoSQL (ex. MongoDB) pour la flexibilité, une base SQL (ex. PostgreSQL)

pour les transactions robustes.
Avantages de I'architecture distribuée

e Scalabilité : Possibilité d'ajuster dynamiquement les ressources allouées a chaque

microservice.

e Résilience : En cas de défaillance d'un microservice, les autres continuent de

fonctionner normalement.
o Flexibilité : Intégration facilitée de nouveaux services ou mises a jour indépendantes.

e Déploiement simplifié : Grace a la conteneurisation et a I'orchestration, le déploiement

est automatisé et reproductible.

Cette architecture refléte fidelement les besoins d’un assistant intelligent moderne :
modularité, interopérabilité, scalabilité et capacité a évoluer indépendamment par composants.
Elle constitue une base technique solide pour la migration vers un environnement de production

distribué.
6.3.1 Déploiement sur infrastructure serveur

Dans le cadre de I’industrialisation du prototype de 1’assistant intelligent, une étape
essentielle consiste a préparer son déploiement sur I’infrastructure serveur de BNP Paribas El
Djazair. Cette phase vise a garantir que I’application respecte les exigences de performance, de
sécurité, d’interopérabilit¢ et de conformité propres au contexte bancaire

[microsoft_microservices].

Objectifs du déploiement
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e Assurer la compatibilit¢ avec Dinfrastructure interne : adapter 1’architecture
technique aux normes réseau, aux protocoles de sécurité et aux outils de supervision de

I’entreprise [atlassian_microservices].

e Garantir la sécurité des acces et des données : mise en place de mecanismes
d’authentification forte (SSO, LDAP), cloisonnement des services, journalisation centralisée

[microsoft_microservices].

e Faciliter I’intégration au systéme d’information : prévoir des connecteurs vers les
bases documentaires internes, les APl métiers et les outils collaboratifs existants

[atlassian_microservices].
Etapes prévisionnelles
1. Audit technique et validation de conformité

Identifier les dépendances critiques, Vérifier la compatibilité des composants avec

I’environnement cible, documenter les flux de données.
2. Création d’un environnement de préproduction

Reproduire un environnement représentatif du serveur de production afin de valider les

comportements fonctionnels et techniques du systeme [microsoft_microservices].
3. Conteneurisation et gestion des images Docker

Génération d’images sécurisées des différents microservices (agents), stockage dans un

registre interne, automatisation des déploiements avec CI/CD [atlassian_microservices].
4. Configuration du réseau et des acces

Définition des réles et des droits, configuration des firewalls, des certificats SSL, et des acces
API.

5. Tests de charge et supervision

Mise en place d’outils de monitoring (Prometheus, Grafana, ELK), simulation de charges

pour vérifier la stabilité du systeme [prometheus][grafana].
6. Documentation et formation des utilisateurs

Rédaction de guides d’utilisation, documentation technique pour 1’équipe IT, sessions de

démonstration pour les utilisateurs métiers.

Enjeux du déploiement en contexte bancaire
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Le déploiement sur serveur interne ne se limite pas a une simple installation technique. Il
s’agit d’un processus stratégique impliquant la gestion des risques (RGPD, cybersécurité,
auditabilité), I’intégration harmonieuse au systéeme d’information global, et la capacité a

maintenir et faire évoluer le systeme dans le temps [microsoft_microservices].

Ce déploiement constitue la dernicre étape vers la transformation de 1’assistant intelligent en un
outil robuste, fiable et directement exploitable par les collaborateurs de BNP Paribas El Djazair

dans leurs activités quotidiennes.

6.4 Evaluation comparative : Pipeline RAG Classique vs Architecture Multi-

Agents

Dans le but de valider les apports de notre solution finale, nous avons comparé
expérimentalement le pipeline RAG classique (monolithique) a notre architecture
multi-agents, a partir de 50 requétes réelles et d'une base documentaire interne a
BNP Paribas. Les performances ont été mesurées sur plusieurs criteres essentiels,

présentés ci-dessous.

Tableau 6.1 : Comparatif des performances

Architecture Multi-

Critere évalué RAG Classique
Agents
Temps de réponse moyen Plus de 1 min 30-35s
Taux de réponses pertinentes
(g 76 % 91 %
(verifiées)
L ) Compleéte (logs +
Tracabilité et justification Partielle
sources)
. A o Dynamique et
Adaptabilité aux types de requétes Limitee
contextuelle
N . _ Elevée (agents
Modularité du systéeme Faible

spécialisés)
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Facile (remplacement

Facilité d’évolution / maintenance Complexe iblé)
Cinle

Défaillance globale )
Robustesse face aux erreurs _ Reprise locale par agent
possible

6.5 Conclusion

Le cinquiéme chapitre présente 1’architecture distribuée finale de 1’assistant intelligent et sa
stratégie de déploiement sur les infrastructures internes de BNP Paribas El Djazair, marquant
ainsi la transition du prototype vers un systeme opérationnel. Cette architecture répond aux
exigences de scalabilité, de modularité et de résilience, facilitant la maintenance et 1’évolution
continue du systeme. Le plan de déploiement assure une intégration sécurisée et conforme a
I’environnement bancaire. Ces évolutions préparent 1’assistant a une exploitation a grande

échelle et ouvrent la voie a de nouvelles perspectives d’utilisation.
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Conclusion Générale



L’essor rapide de ’intelligence artificielle, en particulier des modéles génératifs de nouvelle
génération, offre de nouvelles perspectives pour optimiser les processus internes et valoriser les
connaissances en entreprise. Dans un contexte bancaire exigeant comme celui de BNP Paribas
El Djazair, ’acces rapide a une information fiable et contextualisée devient un levier stratégique

pour améliorer la performance opérationnelle et garantir la conformiteé.

Notre projet de fin d’études a visé a concevoir un assistant intelligent interne basé sur une
architecture multi-agent, en exploitant les dernieres avancées en RAG et en intégrant une
interface moderne avec Streamlit. La solution proposée a permis de répondre aux défis de la

volumeétrie documentaire et des impératifs de securité, tout en étant modulaire et évolutive.

Grace a une démarche innovante, nous avons mis en ceuvre une architecture orientée agent,
facilitant la recherche, la synthese, et la génération de réponses. L’implémentation a montré une
réduction du temps de recherche, une meilleure tracabilité et une adaptation continue aux

besoins utilisateurs.

En outre, plusieurs perspectives d’évolution ont été identifiées, notamment 1I’optimisation du
stockage documentaire via des bases de données orientées graphe et l'enrichissement
fonctionnel avec des agents spécialisés. Des améliorations continues par apprentissage et
feedback utilisateur, ainsi qu’une gestion renforcée de la sécurité et de la conformité, restent

essentielles pour garantir une solution pérenne.

Ce projet constitue une base solide pour la transformation numérique de BNP Paribas El
Djazair et souligne I’importance de solutions IA collaboratives et adaptées aux exigences métier
et réglementaires. Il marque également une étape clé dans notre parcours, enrichi de

compétences pratiques en IA et gestion de projet technologique.
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Annexes



Annexe 1 : Fondements de I’intelligence artificielle

1.1 Introduction a I’IA

L'intelligence artificielle (1A) est devenue un pilier central de la transformation numérique,
révolutionnant des secteurs aussi variés que la santé, la finance, I'industrie et les transports. Elle
permet aux machines d'accomplir des taches qui, jusqu'a récemment, nécessitaient lI'intervention
humaine, telles que la reconnaissance vocale, la traduction automatique ou encore la prise de
décision autonome. L'essor de I'lA est étroitement lié aux avancées en matiere de puissance de
calcul, a la disponibilité croissante de données massives (big data) et au développement
d'algorithmes sophistiqués, notamment dans le domaine de l'apprentissage automatique
(machine learning) et de I'apprentissage profond (deep learning). Ces progrés ont permis la
création de systemes capables d'apprendre, de s'adapter et d'évoluer, ouvrant ainsi la voie a des

applications innovantes et performantes (Russell & Norvig, 2010).
1.2 Définition générale de ’A (McCarthy, Russell & Norvig, Kaplan & Haenlein)

Le terme « intelligence artificielle » (1A) a été introduit en 1955 par John McCarthy,
considéré comme l'un des peres fondateurs du domaine. Il la définit comme « la science et
I'ingénierie de la fabrication de machines intelligentes, en particulier de programmes
informatiques intelligents » (McCarthy, 1955).

L'IA est un domaine interdisciplinaire de I'informatique qui vise a concevoir des systémes
capables de reproduire ou de simuler des fonctions cognitives humaines, telles que
I'apprentissage, le raisonnement, la perception et la prise de décision. Selon Russell et Norvig,
auteurs de référence dans le domaine, I'lA est « I'étude des agents qui regoivent des perceptions

de I'environnement et effectuent des actions » (Russell & Norvig, 2010).

Une autre définition, proposée par Kaplan et Haenlein, décrit I'lA comme « la capacité d'un
systéme a interpréter correctement des données externes, a apprendre de ces données et a utiliser

ces apprentissages pour atteindre des objectifs spécifiques » (Kaplan & Haenlein, 2019).

Ces définitions soulignent les aspects fondamentaux de I'lA : la perception de
I'environnement, le traitement et l'interprétation des données, l'apprentissage a partir de
I'expérience, et la prise de décision autonome. L'IA englobe diverses approches, notamment
I'lA symbolique, I'apprentissage automatique, et les réseaux de neurones profonds, chacun
contribuant a la création de systémes intelligents capables d'interagir efficacement avec leur

environnement.
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1.3 Machine Learning : définitions, approches supervisées, non supervisées et par

renforcement

Le Machine Learning (ML), ou apprentissage automatique, est une branche de I'intelligence
artificielle qui permet aux systéemes informatiques dapprendre et de s‘améliorer
automatiquement a partir de données, sans étre explicitement programmés. Arthur Samuel
(1959) le définit comme « le domaine d'étude qui donne aux ordinateurs la capacité d'apprendre

sans étre explicitement programmeés » (Samuel, 1959).

Tom M. Mitchell (1997) propose une définition plus formelle : « Un programme apprend de
I'expérience E concernant une tache T et une mesure de performance P si sa performance sur T,

mesurée par P, s'améliore avec I'expérience E » (Mitchell, 1997).

Le ML regroupe plusieurs approches, notamment I'apprentissage supervise, non supervise et
par renforcement. Ces techniques sont largement utilisées pour des taches de classification, de

regroupement ou de détection d'anomalies (Sutton & Barto, 2018).
Dans le contexte de notre projet, le ML constitue une base essentielle, car :

e Les mécanismes de recherche documentaire de type RAG reposent sur des techniques
de représentation vectorielle (embeddings), elles-mémes issues de l'apprentissage automatique

supervisé ou non supervisé (Lewis et al., 2020).

e Les systemes de recherche vectorielle comme FAISS exploitent ces représentations

pour calculer des similarités entre les documents et les requétes (Johnson et al., 2017).

e Les modeles de reranking et de reformulation, utilisés dans les agents IA de notre
architecture améliorée, s'appuient sur des modeéles pré-entrainés via des techniques avancées de
ML (Nogueira & Cho, 2019).

e Enfin, l'orchestration intelligente des taches par les agents IA repose également sur des
décisions optimisées via des processus d'apprentissage automatique (Wooldridge, 2009).

Ainsi, bien que notre projet intégre des technologies avancées telles que le Deep Learning et
les systemes multi-agents, le Machine Learning reste au cceur des briques technologiques

mobilisées.
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Figure Al.1 : Les principales catégories de I’apprentissage automatique et leurs applications
typiques
1.4 Deep Learning

1.4.1 Introduction

Le Deep Learning, ou apprentissage profond, est une sous-branche de I'apprentissage
automatique (machine learning) qui s'est imposée comme une technologie clé de la quatrieme
révolution industrielle. Il permet aux machines d'apprendre des représentations complexes a
partir de grandes quantités de données, en utilisant des architectures de réseaux de neurones
profonds. Cette approche a conduit a des avancées significatives dans des domaines tels que la
reconnaissance d'images, le traitement du langage naturel, la traduction automatique et bien
d'autres (LeCun, Bengio & Hinton, 2015).

1.4.2 Définition générale du Deep Learning

Le Deep Learning est une méthode d'apprentissage automatique qui repose sur des réseaux
de neurones artificiels comportant plusieurs couches (d'ou le terme "profond”). Ces réseaux
sont capables d'apprendre des représentations hiérarchiques des données, en extrayant des
caractéristiques de plus en plus abstraites a chaque couche. Selon une définition académique,
le Deep Learning "permet a des modéles computationnels composés de multiples couches de
traitement d'apprendre des représentations de données avec plusieurs niveaux d'abstraction”
(Goodfellow, Bengio & Courville, 2016).
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Contrairement aux approches traditionnelles de I'apprentissage automatique, qui nécessitent
une ingénierie manuelle des caractéristiques, le Deep Learning permet aux modeles d'apprendre
automatiquement les caractéristiques pertinentes a partir des données brutes. Cette capacité
d'apprentissage automatique des caractéristiques rend le Deep Learning particulierement
efficace pour traiter des données non structurées telles que des images, du texte ou de l'audio
(LeCun, Bengio & Hinton, 2015).

1.4.3 Fonctionnement des réseaux de neurones profonds

Les réseaux de neurones profonds sont constitués de plusieurs couches de neurones
artificiels, chacune transformant les données d'entrée en une représentation plus abstraite. Les

principales couches comprennent :
e Couche d'entrée : recoit les données brutes (par exemple, les pixels d'une image).

e Couches cachées : effectuent des transformations non linéaires pour extraire des

caractéristiques complexes.
e Couche de sortie : produit la prédiction ou la classification finale.

Le processus d'apprentissage consiste a ajuster les poids des connexions entre les neurones
pour minimiser l'erreur entre la sortie prédite et la sortie réelle, généralement a l'aide de
I'algorithme de rétropropagation et de la descente de gradient (Rumelhart, Hinton & Williams,
1986).
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Figure Al.2 : Architecture d’un réseau de neurones profond avec plusieurs couches cachées
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1.4.4 Applications du Deep Learning
Le Deep Learning a révolutionné de nombreux domaines, notamment :

e Vision par ordinateur : reconnaissance d'objets, détection de visages, segmentation
d'images (LeCun, Bengio & Hinton, 2015).

e Traitement du langage naturel : traduction automatique, génération de texte, analyse

de sentiments (Young et al., 2018).

e Reconnaissance vocale : transcription automatique de la parole en texte (Hinton et al.,
2012).

e Santé : diagnostic médical assisté par I'lA, analyse d'images médicales (Esteva et al.,
2017).

e Automobile : vehicules autonomes, assistance a la conduite (Bojarski et al., 2016).

Ces applications démontrent la polyvalence et l'efficacité du Deep Learning dans le

traitement de données complexes et variées.
1.5 Traitement Automatique du Langage Naturel (NLP)
1.5.1 Introduction

Le Traitement Automatique du Langage Naturel (TALN), ou Natural Language Processing
(NLP) en anglais, est une branche de l'intelligence artificielle (1A) qui vise a permettre aux
machines de comprendre, interpréter et générer le langage humain. Ce domaine
interdisciplinaire combine des approches issues de la linguistique, de l'informatique et de
I'apprentissage automatique pour traiter des données textuelles et vocales. Le TALN est devenu
essentiel dans de nombreux secteurs, facilitant des interactions plus naturelles entre les humains
et les machines (Jurafsky & Martin, 2021).

1.5.2 Définition genérale du NLP

Le NLP est défini comme I'ensemble des méthodes et techniques permettant aux ordinateurs
de comprendre, d'interpréter et de produire le langage humain de maniére significative. Selon
Khurana et al. (2017), le NLP englobe des taches telles que la traduction automatique, la
détection de spam, I'extraction d'informations, la synthése de texte, les applications médicales

et les systemes de questions-réponses (Khurana et al., 2017).

Le NLP repose sur plusieurs niveaux d'analyse linguistique, notamment :

103


https://www.nature.com/articles/nature14539
https://arxiv.org/abs/1709.07843
https://ieeexplore.ieee.org/document/6296526
https://ieeexplore.ieee.org/document/6296526
https://www.nature.com/articles/nature21056
https://www.nature.com/articles/nature21056
https://arxiv.org/abs/1604.07316
https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417417305429

e Analyse lexicale : traitement des mots et de leur structure.

e Analyse syntaxique : étude de la structure grammaticale des phrases.

e Analyse sémantique : compréhension du sens des mots et des phrases.

e Analyse pragmatique : interprétation du langage en fonction du contexte.

Ces analyses permettent aux systéemes informatiques de traiter le langage humain de maniére

efficace et contextuelle.
1.5.3 Fonctionnement Avancé du NLP
Le pipeline de traitement linguistique dans un systéme NLP moderne comprend :

e Segmentation et Tokenisation : fragmentation du flux textuel en unités atomiques
(tokens) : mots, chiffres, ponctuations, phytographes, pour préserver la granularité sémantique
et limiter le bruit (Manning et al., 2014).

o Nettoyage et Normalisation : transformations telles que mise en minuscule,
suppression des stop words, élimination des caracteres spéciaux, normalisation Unicode,

traitement des entités nommeées inline (Bird, Klein & Loper, 2009).

e FEtiquetage Morphosyntaxique (POS Tagging) : assignation probabiliste ou via

réseaux neuronaux a chaque token d’une catégorie grammaticale fine (Toutanova et al., 2003).

e Filtrage des Stop Words : exclusion des classes fonctionnelles a faible apport

informationnel pour accroitre la densité sémantique.

e Lemmatisation et Normalisation Morphologique : cartographie vers la forme

canonique, déesambiguisation contextuelle.
e Extraction de Caractéristiques et Vectorisation :

o Analyse Syntaxique : génération d’arbres de dépendance (Universal

Dependencies) ou de structures de constituants.

o Analyse Sémantique : encodage contextuel avec modéles comme BERT,
ROBERTa, XLM exploitant I’attention multi-téte (Devlin et al., 2018).

o Analyse Pragmatique : désambiguisation sémantique, reconnaissance

d’intentions, résolution de co-référence.
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¢ Pipeline d’Inférence et Post-Traitement : production de sorties exploitables (JSON-
LD, graphes RDF), analyses de confiance et explicabilité (saliency maps, LIME, SHAP) pour
tracabilité scientifique (Ribeiro et al., 2016, Lundberg & Lee, 2017).

Ce pipeline constitue la colonne vertébrale des architectures NLP de pointe, permettant de
transformer des corpus bruts en représentations linguistiques riches, prétes pour la modélisation

avancée et I’interprétation critique.

-—'- Tokenization

Text_cleaning

¢

POS tagging

{

Stopwords
!

Figure A1.3 : Pipeline de prétraitement du texte pour ’entrainement d’un modele de Machine

Learning
1.5.4 Applications du NLP
Le NLP est utilisé dans une variété d'applications pratiques, notamment :

e Traduction automatique : conversion de texte d'une langue a une autre (Bahdanau et al.,
2015).

e Analyse de sentiments : détermination de I'opinion ou de I'émotion exprimée dans un
texte (Pang & Lee, 2008).

e Systémes de questions-réponses : réponse automatique a des questions posées en

langage naturel (Chen et al., 2017).

e Chatbots et assistants virtuels : interaction automatisée avec les utilisateurs
(Adamopoulou & Moussiades, 2020).

e Résumé automatique de texte : génération de résumés concis a partir de documents
longs (Nallapati et al., 2016).
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e Détection de spam : identification et filtrage des messages indésirables (Sahami et al.,
1998).

Ces applications démontrent la capacité du NLP a transformer les interactions homme-

machine.
1.6 Calcul des embeddings et mesures de similarité
a) Génération d’embeddings

Les embeddings sont des vecteurs denses représentant des phrases, mots ou documents dans

un espace sémantique. Ils sont générés a 1’aide de modeles d’encodage, par exemple :

e BERT (Transformer encoder) : encode le texte en un vecteur de dimension D (souvent
D=768 ou 1024) (Devlin et al., 2018).

e Sentence-BERT : encode des phrases ou paragraphes pour la recherche sémantique
(Reimers & Gurevych, 2019).

Formellement, pour un texte t :

e; = Encoder(t) € RV

b) Calcul de la similarité cosinus

Pour comparer deux textes via leurs embeddings, on utilise généralement la similarité cosinus:

: a-b
B'I'HL(.WI::EL, !i)} — m

Ou:

- a,beRP sont les vecteurs d’embedding,

- - désigne le produit scalaire,

- Il la norme euclidienne.
Cette mesure donne un score entre -1 et 1 (plus proche de 1 = plus similaires).
1.7 Algorithmes de recherche ANN (Approximate Nearest Neighbors)

Pour des bases de données volumineuses (milliers/millions d’embeddings), la recherche du

voisin le plus proche doit étre accélérée via des algorithmes spécialisés :
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a) Indexation FAISS (Facebook Al Similarity Search)

Les embeddings sont stockés dans un index FAISS, qui permet de rechercher rapidement les

K vecteurs les plus proches selon similarité cosinus ou euclidienne (Johnson et al., 2017).
b) Algorithme HNSW (Hierarchical Navigable Small World)

Représente les embeddings comme un graphe a petits mondes navigable, permettant une
recherche efficace avec complexité logarithmique en pratique (Malkov & Yashunin, 2018).

Pseudocode simplifié (recherche KNN sur embeddings) :

def search_knn{query_embedding, index, top k):

results = index.search{query_embedding, k=top k)

return results

1.8 Algorithmes de pipeline RAG

a) Fonction de retrieval (exemple général)

python

def retrieve(question, embeddings_index, encoder, top k=5):
g_emb = encoder({gquestion)
passages = search_knn({g_emb, embeddings_index, top k)

return passages

b) Fonction de reranking

Le reranker (par exemple, un cross-encoder) prend chaque couple (question, passage) et lui

attribue un score de pertinence plus fin (via un modéle BERT-like) :

107


https://arxiv.org/abs/1702.08734
https://arxiv.org/abs/1603.09320

python

def rerank{guestion, candidate passages, cross_encoder, top_k=3):
scored = []

for passage in candidate passages:

s

score = cross_encoder.score(question, passage)

scored.append( (passage, score))

scored. sort{key=lambda »: x[1], reverse=True)

return [p for p, _ in scored[:top k]]

c) Géneération de la réponse

Apres récupération et reranking, les K meilleurs passages sont injectés comme contexte dans
le prompt du LLM (ex : GPT, T5, Llama) :

python

def generate_answer{gquestion, context_passages, 1lm):
prompt = build prompt(question, context passages)
response = llm.generate(prompt)

return response

Le prompt est construit pour “forcer” le LLM a s’appuyer explicitement sur les passages
récupéres.
1.9 Apprentissage, fine-tuning et scaling laws
a) Pré-entrainement

Le pré-entrainement des LLM consiste & apprendre a prédire des mots masqués (“masked
language modeling” pour BERT) ou a compléter des séquences (“causal language modeling”

pour GPT).

Formule générale pour la perte :

contexte)

N
L=-) logP(u

i=1

b) Fine-tuning
Apres pré-entrainement, le modele est adapté (“fine-tuned”) sur une tache cible :

e Classification, question-réponse, résumé, etc.
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e On utilise des jeux de données annotés plus petits, en mettant a jour les poids du

réseau.(Devlin et al., 2018).
c) Scaling laws

Les scaling laws sont des relations empiriques montrant que 1’augmentation simultanée du
nombre de parametres (PPP), de la taille des données (DDD), et du calcul (CCC) améliore

régulierement les performances des LLM.
Erreur =P “+D "+ (C "

Ou:

a,f,y sont des constantes empiriques spécifiques au modele (Kaplan et al., 2020).
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Annexe 2 : Les Systemes Multi-Agents (SMA)

2.1. Introduction générale

Les systémes multi-agents (SMA) constituent un domaine de I’intelligence artificielle
distribuée dans lequel plusieurs agents intelligents collaborent (ou interagissent de fagon

compétitive) de maniére décentralisée pour accomplir des taches complexes dans des

environnements dynamiques ibisc.univ-evry.fr. Plutdt que de s’appuyer sur un seul agent « tout
puissant », I’TA distribuée envisage une communauté de penseurs : un ensemble d’entités
autonomes (les agents) qui interagissent pour mener a bien une tache et contribuent

collectivement a la résolution d’un probléme complexe (techniques-ingenieur.fr). Cette

approche permet de décomposer des problemes de grande envergure en sous-taches traitées
par différents agents, favorisant I’émergence d’une intelligence collective capable de résoudre

des problemes difficiles a appréhender de maniére globale ou centralisée.

Un SMA se caractérise par I’absence de controle centralisé strict : chaque agent prend des
décisions de facon locale, ce qui rend le systeme global plus flexible, robuste et apte a

s’adapter aux changements de I’environnement en temps réel (fr.wikipedia.org). Ainsi, les

SMA excellent dans la résolution de problémes distribués et dynamiques : par exemple, en
robotique d’équipe, en gestion de réseaux, en simulation de phénomenes complexes ou en
coordination de systémes répartis, ils permettent de coordonner des centaines voire des milliers
d’agents autonomes pour atteindre un objectif commun (ibm.com). L’essor d’Internet et des
systémes connectés a d’ailleurs multiplié les domaines d’application des SMA, de la

modeélisation de sociétés (humaines ou animales) aux services web, en passant par les assistants

personnels intelligents et les systemes multi-robots (techniques-ingenieur.fr).

En synthése, un SMA offre un cadre architectural ou I’intelligence émerge de I’interaction
d’entités multiples plutot que d’un seul programme monolithique. Cette approche distribue le
raisonnement et 1’action, ce qui accroit la scalabilité (passage a 1’échelle) et la robustesse du
systeme face a I’incertitude ou aux défaillances locales. Dans la suite, nous définissons plus
formellement la notion d’agent intelligent, puis décrivons le fonctionnement général d’un SMA
et ses différentes architectures, avant d’examiner un cas particulier moderne : 1’architecture

Retrieval-Augmented Generation (RAG) en version classique puis sous forme multi-agent.
2.2. Définition des agents dans un systeme 1A

Un agent, en IA, est généralement défini comme une entité informatique (logicielle ou

physique) située dans un environnement, capable d’agir de fagon autonome pour atteindre
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les objectifs pour lesquels elle a été congue (techniques-ingenieur.fr). Cette notion d’autonomie
exclut la télécommande étape-par-étape par un contréle central. Wooldridge et Jennings (1995)
ont formalisé la définition d’un agent intelligent dit « faible » en listant quatre propriétés

(fondamentalesibisc.univ-evry.fr) :

e Autonomie : I’agent fonctionne sans intervention directe de I’utilisateur ou d’autres
processus, et contrdle dans une certaine mesure ses actions et son état interne. Il peut prendre
des initiatives par lui-méme (comportement proactif) et n’est pas qu’un simple répondeur.

e Sociabilité (capacité sociale) : I’agent est capable d’interagir avec d’autres agents (ou
éventuellement des humains) via un langage de communication approprié. Cette sociabilité lui
permet de coopérer, de négocier ou de coordonner ses actions au sein d’un groupe.

e Reéactivité : I’agent pergoit son environnement (qu’il s’agisse du monde physique via
des capteurs, de I’interface utilisateur, d’autres agents, d’Internet, etc.) et réagit en temps
opportun aux changements qui s’y (produisent). Il est donc sensible aux stimuli externes et peut
adapter son comportement en conséquence.

e Proactivité : au-dela de simplement réagir, un agent peut adopter un comportement
orienté par des buts. Il prend des initiatives pour accomplir ses objectifs, générant des actions
de son propre chef pour faire progresser sa mission. Cette qualité lui permet d’étre actif et

d’anticiper, plutdt que d’attendre passivement des sollicitations.

En plus de ces quatre propriétés clés (souvent citées dans la littérature anglophone, on
attribue parfois aux agents d’autres caractéristiques comme la capacité d’apprendre ou de
s’adapter a I’expérience, mais ces aptitudes relévent de I’agent fort (intelligent au sens cognitif
complet). En premiére approximation, tout agent posséde au moins autonomie et réactivite, et

les agents dits intelligents ajoutent proactivité et sociabilité (ibisc.univ-evry.fr).

On distingue également plusieurs typologies d’agents en fonction de leur architecture

interne et de leur mode de décision :

e Agents reactifs : ils agissent selon le paradigme perception—action par des réflexes
simples de type stimulus-réponse. Ils n’ont pas de représentation explicite du monde ni de
mémoire d’états passés ¢élaborée. Inspirés par les systemes biologiques simples (insectes
sociaux, par ex.), ces agents peuvent donner lieu a des comportements émergents intelligents
via leurs interactions locales (e.g. stigmergie chez les fourmis)(techniques-ingenieur.fr). Leur

architecture est généralement modulaire (subsomption) et purement réactive.
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e Agents délibératifs (ou cognitifs) : dotés d’un modéle symbolique interne, de
connaissances sur le monde et éventuellement d’états mentaux (croyances, désirs, intentions),
ces agents choisissent leurs actions via un processus de raisonnement explicite (techniques-
ingenieur.fr). Ils peuvent planifier des séquences d’actions, faire des inférences logiques et tenir
compte des autres agents de fagon rationnelle. Un exemple type est 1’architecture BDI (Belief-
Desire-Intention) qui modélise la prise de décision délibérative (pageperso.lis-lab.fr).

e Agents hybrides : ils combinent les deux approches précédentes pour tirer parti des
avantages de chacune. Typiquement, un agent hybride comporte des couches réactives (pour
assurer une réponse rapide aux urgences de 1I’environnement) et des couches délibératives (pour
planifier a plus long terme et raisonner sur des objectifs complexes) (pageperso.lis-lab.fr).
L’architecture subsomptive de Brooks en est un précurseur, mais on trouve de nombreux
modéles couchés ou le comportement final résulte de I’articulation de mécanismes réactifs et

cognitifs.

11 existe bien d’autres fagons de catégoriser les agents (agents mobiles vs statiques, agents

logiciels vs robots physiques, agents apprentis, agents de confiance, etc (ibisc.univ-evry.fr),

mais la distinction réactif/délibératif/hybride est particulierement structurante en IA distribuée.
En pratique, un SMA peut contenir des agents de natures variées interagissant dans un méme

environnement.
2.3. Le fonctionnement d’un Agent IA

Les agents d’intelligence artificielle opérent selon un cycle composé de quatre étapes clés :
perception, traitement, prise de décision, puis action. Ce processus leur permet de percevoir
leur environnement, d’analyser les informations regues, de décider des actions a entreprendre,

et enfin de les exécuter afin d’atteindre leurs objectifs.
Etape 1 : Perception

L’agent recueille des informations provenant de diverses sources selon son objectif, telles

que :
- Les interactions avec les utilisateurs,
- Les API extrayant des données de systémes externes,
- Les capteurs ou journaux d’applications connectées,
- Les bases de connaissances, comme des inventaires ou des politiques internes.

Etape 2 : Traitement
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Apres collecte, ’agent doit interpréter et comprendre ces données. Il utilise des techniques
variées telles que le traitement du langage naturel (NLP), I’analyse de données structurées ou
de flux en temps réel. Pour extraire des connaissances spécifiques, il peut recourir a la

génération augmentée par récupération (RAG).
Etape 3 : Prise de décision
L’agent applique une logique adaptée a sa conception :
e Des regles métier personnalisées pour qualifier des prospects ou gérer des workflows,

e Des modéles prédictifs issus de 1’apprentissage automatique ou du renforcement, par
exemple pour détecter des fraudes. L’explicabilité joue un role important, car 1’agent doit

souvent justifier ses décisions.
Etape 4 : Action
Enfin, ’agent agit selon les décisions prises. Ses actions peuvent inclure :
e La production d’une réponse textuelle informative,
e [’appel d’API pour récupérer des données en temps réel ou déclencher des processus,

e [’exécution directe d’opérations comme la modification des prix, la planification
d’appels, le réacheminement logistique ou la mise a jour de systémes selon des regles
définies.

Certains agents automatisent des flux de travail complexes dans des applications externes

(CRM, gestion client, remboursements, etc.).

A chaque cycle, I’agent veille a respecter les processus décisionnels établis et apprend

souvent des résultats obtenus afin d’améliorer ses performances (botpress.com)
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2.4. Quelle est la différence entre un agent d'lA et un chatbot d'l1A ?

Il est courant que les termes « agent d’intelligence artificielle » et « chatbot d’intelligence
artificielle » soient utilisés de maniére interchangeable, ce qui est compréhensible compte tenu

des nombreuses similitudes entre ces deux concepts.

En effet, les deux exploitent généralement des techniques de traitement du langage naturel
(NLP) pour comprendre les entrées linguistiques, sont souvent basés sur des modeles de langage
de grande taille (LLMS) et peuvent étre connectés a des systemes externes pour accéder a des

données ou exécuter des actions.

Cependant, les agents d’intelligence artificielle se distinguent des chatbots sur plusieurs
points clés, notamment dans leur niveau d’autonomie et la complexité des tiches qu’ils

accomplissent. Voici un tableau synthétique mettant en évidence ces différences :
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Chatbots d’IA

Agents d’intelligence artificielle

Ont pour objectif d’engager des conversations

afin d’aider les utilisateurs a réaliser des taches

Automatisent des processus complexes,

prennent des décisions et exécutent des

spécifiques. taches en plusieurs étapes.

Répondent de maniere réactive selon les | Raisonnent, planifient et agissent de

données fournies par I’utilisateur, en suivant | maniére proactive et autonome, sans

une logique prédéfinie ou des modeles appris. | intervention directe de 1’utilisateur.

Se présentent généralement sous forme | Peuvent fonctionner en arriére-plan

d’interfaces conversationnelles sur des sites | comme des systémes autonomes ou

web, applications ou plateformes de | disposer d’une interface conversationnelle.

messagerie.

Ces distinctions sont déterminantes pour choisir la solution la mieux adaptée aux besoins
d’une organisation. Par exemple, un chatbot peut répondre aux questions des clients, suggérer
des produits et faciliter des transactions simples. En revanche, un agent d’IA est capable
d’analyser des comportements, prédire quels clients sont les plus susceptibles de réaliser des
achats supplémentaires, et engager une interaction personnalisée au moment opportun via des

canaux comme Facebook Messenger, tout en réalisant les fonctions classiques d’un chatbot.

Cette capacité accrue fait des agents d’intelligence artificielle des outils puissants et

polyvalents pour optimiser les processus commerciaux et améliorer I’expérience client.
2.5. Fonctionnement général d’un SMA

Dans un SMA, les agents interagissent entre eux pour coordonner leurs activités et atteindre
des objectifs potentiellement partagés. Cette interaction repose d’une part sur des mécanismes
de communication inter-agents, et d’autre part sur des techniques de coordination et

d’organisation permettant d’éviter le chaos et les conflits.

Communication inter-agents : Pour que les agents collaborent efficacement, ils doivent
échanger des informations de maniére structurée. Contrairement a de simples appels de
fonctions, la communication entre agents requiert des langages de communication d’agents

(ACL) dédieés, indépendants des plates-formes des agents participants (pageperso.lis-lab.fr).

Ces langages s’appuient sur la théorie des actes de langage en philosophie : chague message

agent est vu comme un acte (requéte, promesse, informatif, etc.) ayant une intention illocutoire
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(par ex. demander une information, proposer un plan, accepter un contrat). Des standards ont
émerge, notamment KQML (Knowledge Query and Manipulation Language) et le langage
ACL de la FIPA, qui définissent des performatifs (types de messages) standard pour les

interactions agent (pageperso.lis-lab.fr).

Agent

_______ e

| | AcL

| AMS DF ACC " liop

Message Transport Service : ﬁ‘g';

i i HTTP

Agent Platform

researchGate (Architecture d’une plateforme d’agents FIPA (AMS, DF, ACC et service

de transport de messages)

En plus du langage, des protocoles de communication régissent les séquences d’échanges
entre agents. Par exemple, le protocole Contract Net est un schéma classique de négociation
dans lequel un agent « annonceur » propose une tache et des agents « soumissionnaires »
répondent avec des offres, permettant d’allouer la tdche au meilleur candidat. D’autres
protocoles standard existent (requéte-réponse, enchéres anglaises ou hollandaises, négociation

itérative, etc (cs.upc.edupageperso.lis-lab.fr)). Par ailleurs, pour que les messages aient un sens

commun, les agents d’'un SMA doivent partager des ontologies — ¢’est-a-dire des vocabulaires
et structures de connaissances communes — qui permettent d’interpréter sans ambiguité le
contenu sémantique des messages (smythos.com). L’interopérabilité entre agents hétérogenes
(potentiellement développés par différents acteurs) dépend largement de ces ontologies

partagées et du respect de protocoles de communication normalisés.
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Coordination et coopération : Communiquer ne suffit pas, encore faut-il que les agents
parviennent a coordonner leurs actions pour éviter incohérences et compétitions stériles. La
coordination renvoie aux mécanismes par lesquels les agents ajustent leur comportement les
uns par rapport aux autres pour atteindre un arrangement efficace de leurs actions. Dans un
SMA coopératif, cela peut impliquer de la planification distribuée, ou un plan global est
réparti entre les agents ou émergent de la mise en commun de plans partiels. Par exemple, des
agents planificateurs peuvent négocier la répartition de taches ou synchroniser leurs agendas

pour accomplir une mission conjointe.

Un aspect crucial est la négociation entre agents lorsque leurs intéréts ou objectifs ne sont
pas strictement alignés. Des techniques issues de la théorie des jeux et de 1’économie
informatique (encheres, marchés d’agents, négociation bilatérale automatisée) permettent aux
agents d’échanger offres et contre-offres jusqu’a trouver un compromis

moveworks.commoveworks.com. Dans les SMA compétitifs (par ex. agents représentant des

entreprises en concurrence), ces mecanismes sont essentiels. Méme en contexte coopératif, la
négociation aide a résoudre la résolution de conflits potentiels — par exemple si deux agents
veulent accéder a une ressource limitée en méme temps, ou si leurs sous-objectifs locaux entrent

en conflit.

Pour faciliter la coordination, les agents peuvent également recourir a des protocoles de
coordination spécifiques (différents des protocoles de communication de bas niveau). Il s’agit
par exemple d’algorithmes de consensus distribués (se mettre d’accord sur une valeur),
d’¢lections de leader (pour désigner temporairement un agent coordinateur), de suivi de
contrats, etc. L’objectif est de garantir qu’un comportement global cohérent émerge, malgré
la décision répartie. Certaines approches s’inspirent de la biologie (p. ex. la stigmergie utilise
I’environnement comme mémoire partagée pour coordonner indirectement des agents réactifs,

a I’image des fourmis déposant des phéromones).
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et Coordination)

Structures organisationnelles : Au-dela de la coordination ad hoc, on peut concevoir un

SMA en déefinissant une organisation explicite des agents. Les structures organisationnelles

décrivent qui interagit avec qui, et éventuellement quels réles ou positions occupent les agents

dans la sociéte artificielle. Plusieurs modeles classiques existent :

- Hiérarchie : les agents sont organisés en structure arborescente (types chef-sous-chef).

Chaque nceud (agent) supervise ses « agents-fils » et posséde une autorité sur eux

fr.wikipedia.org. Ce modéle top-down facilite la décomposition des taches et 1’application de

directives globales, mais introduit un point de défaillance (le sommet) et réduit 1’autonomie

locale.
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e Holarchie : proche de la hiérarchie mais sans lien d’autorité formel. Ici, un agent de
plus haut niveau est littéralement constitué de ses sous-agents (relation partie-tout). Par
exemple, une ville agent est composée d’agents batiments ; une région est composee de villes,
etc. L’organisation est fractale et orientée vers I’émergence de propriétés globales sans

commande centralisée stricte (principe des holons).

e Coalition : il s’agit d’une alliance temporaire d’agents qui unissent leurs efforts parce
qu’ils y trouvent chacun un intérét individuel supérieur a ce qu’ils auraient seuls. Chaque agent
d’une coalition reste égoiste, mais la coopération ponctuelle sert leurs objectifs mutuels (gain
mutuel). Une coalition se forme et se défait opportunément (exemple : six agents s’associent

pour acheter un lot de biens moins cher par économie d’échelle).

e Equipe : a la différence d’une coalition, une équipe d’agents vise un objectif commun
et chague membre cherche & maximiser le bénéfice collectif plutét que son gain individuel

(fr.wikipedia.org). Cela requiert un degré de confiance et de planification conjointe plus pousse.

On parle parfois d’« agents coopératifs » au sein d’une équipe au sens fort du terme.

e Societé : une société d’agents est un groupement plus large et hétérogene ou les agents
peuvent avoir des objectifs variés et des niveaux de rationalité différents, mais partagent des

normes communes qui régissent leurs interactions (fr.wikipedia.org). C’est un cadre général
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qui englobe des notions de régulation (lois, conventions) assurant un ordre social dans un SMA

ouvert.

o (D’autres structures existent, par ex. congréegation — groupe permanent poursuivant
plusieurs objectifs, dont la composition peut varier au fil du temps, ou fédération — groupes
d’agents représentés chacun par un délégué auquel ils déléguent une part de leur autonomie
pour interfacer avec d’autres groupes. On trouve également des organisations matricielles ou

des combinaisons hybrides de ces modeles (fr.wikipedia.org).

L’auto-organisation est un cas particulier ou la structure organisationnelle n’est pas imposée
a priori, mais émerge des interactions locales entre agents. Les SMA purement réactifs tirent
parti de ce phénomeéne : par exemple, sans chef explicite, les agents fourmis finissent par s’auto-
organiser pour relier une colonie & une source de nourriture via une piste chimique optimale.
Les chercheurs en SMA étudient ces mécanismes d’auto-organisation afin de construire des

systémes robustes, adaptatifs et évolutifs sans supervision centrale (ibisc.univ-evry.fr). Les

architectures dites auto-organisatrices laissent ainsi les agents former spontanément des
hiérarchies, des équipes ou d’autres agencements en fonction des besoins, ce qui est un atout

pour I’adaptabilité du systeme.
2.6. Architectures des systemes multi-agents

On qualifie I’architecture d’'un SMA selon la maniére dont sont structurés et orchestrés les
agents du systeme. Deux extrémes polaires sont les approches centralisée (orchestrée) vs
décentralisée, avec des solutions hybrides intermédiaires. Chacune présente des avantages et

limites en termes de performance, de robustesse et de complexité.

e Architecture centralisée : Un SMA centralisé comporte un ou plusieurs agents ayant
un réle décisionnel central ou de coordination globale. Par exemple, un agent chef peut assigner
les taches aux autres, ou une mémoire partagée (tableau noir) peut contenir 1’état global sur

lequel tous se basent (technigues-ingenieur.fr).
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L’avantage d’une telle architecture est de faciliter la cohérence globale et la prise de décision
optimisée a 1’échelle du systéme (le centre ayant une vue d’ensemble). Elle peut aussi simplifier
la conception en réduisant le probleme a un schéma maitre-esclaves classique. Cependant, les
inconvénients incluent une vulnérabilité accrue (si I’agent central tombe en panne, le SMA
entier peut échouer) et un risque de goulot d’étranglement lorsque le nombre d’agents croit
(I’agent central peut étre saturé de communications ou de décisions a prendre). De plus, cela
contrecarre en partie 1’autonomie des agents et peut limiter la scalabilité (passage a grande

échelle) du systéme.

e Architecture décentralisée : Dans un SMA complétement décentralisé, il n’y a aucun
contrdleur global — la coordination émerge uniquement des interactions pair-a-pair entre agents.
Chaque agent prend ses décisions localement en fonction de ce qu’il percoit et des messages
recus, et la synchronisation se fait via les protocoles d’interaction. Ce modele est robuste (pas
de point unique de défaillance), intrinséquement évolutif (on peut souvent ajouter ou retirer des
agents sans reconfigurer un centre) et correspond bien aux systéemes naturels distribués. En
revanche, il pose des défis en termes de complexité : concevoir des mécanismes locaux
garantissant un comportement global souhaite releve parfois du casse-téte (probléme de
I’assurance que les interactions ménent a la solution). La gestion des conflits peut étre plus
compliquée sans arbitre central, et le temps pour qu’un consensus ou une coordination se forme

peut augmenter avec le nombre d’agents. Néanmoins, de nombreux SMA réussis (p. ex. les
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protocoles d’agent dans les réseaux peer-to-peer, ou les essaims de robots) adoptent cette
décentralisation pour bénéficier de sa résilience et de son adaptabilité.
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researchGate (Schematic view on the fully decentralized multi-agent architecture.

e Architecture hybride : Entre ces deux poles, on trouve des architectures combinant
centralisation partielle et décentralisation. Un schéma fréquent est ’architecture hiérarchique
> a.un niveau supérieur, quelques agents de coordination gérent chacun un sous-groupe d’agents,
permettant une décomposition modulaire du probléme, tandis qu’a I’intérieur de chaque sous-
groupe les agents interagissent de facon plus autonome. Ce modele hybride réduit la charge
sur un seul centre en la répartissant, tout en conservant une supervision globale a gros grain.
Par exemple, dans une flotte de robots, on pourrait avoir un robot leader par escouade qui
coordonne localement ses quelques coéquipiers, plutot qu’un seul leader pour toute la flotte

(fr.wikipedia.org). D’autres approches hybrides consistent a introduire un agent intermediaire

(dispatcheur) qui récolte les informations de tous puis redistribue des commandes (architecture
en étoile), ce qui diminue le nombre de messages échangés par rapport a une diffusion

totalement décentralisée tout en évitant les problémes d’un centre uniqueresearchgate.net.

L’approche hybride cherche le compromis : elle améliore la scalabilité par rapport a un
systéme strictement centralisé, et elle simplifie la coordination par rapport a du 100% pair-a-
pair. Sa difficulté réside dans le choix judicieux de ce qui est centralisé (et a quel niveau) vs ce

qui est laissé distribué — un choix souvent spécifique au domaine d’application.
2.7. Autonomie et contraintes dans les agents distribués

Un agent dit 100 % autonome est capable de percevoir, raisonner et agir sans intervention

humaine directe ni contrdle centralisé. Cependant, dans le contexte d’un systeme distribué, cette
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autonomie reste encadrée par des régles, des protocoles et des contraintes fonctionnelles strictes
qui garantissent la cohérence globale du systeme.

Autrement dit, méme si un agent agit de facon indépendante, il ne peut pas se « rebeller »
contre les objectifs, réegles ou mécanismes de coordination définis dans le systeme. Cette

limitation découle notamment de :

- Les protocoles de communication et de coordination qui imposent des contraintes
comportementales, assurant la collaboration et évitant les conflits destructeurs.

- Les régles métier et politiques intégrées dans la conception des agents, qui restreignent
leurs choix d’action a un cadre acceptable.

- La nécessité d’assurer la stabilité et la fiabilité globale du systéme distribué, ce qui

empéche tout comportement imprévu ou malveillant pouvant compromettre 1’ensemble.

En résumé, 1’autonomie d’un agent dans un systeme distribué est relative : elle garantit
I’indépendance opérationnelle, mais sous des limites fonctionnelles précises qui empéchent tout
comportement anarchique ou rebelle. Ceci est essentiel pour maintenir la confiance, la sécurité

et la robustesse dans les environnements multi-agents complexes.
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Annexe 3 : Interface utilisateur Streamlit et aspects pratiques

3.1 Apercu de ’interface
e Captures d’écran annotées montrant les principales fonctionnalités :
o Zone de saisie (question)
o Import de documents
o Affichage de I’historique
o Boutons de feedback (“Utile” / “Pas utile”)
o Affichage des réponses et des sources
e Légendes expliquant bri¢vement chaque composant de I’interface.
3.2 Workflow utilisateur

e Scénario d’utilisation type (ex. : de I’'import d’un document a la génération de la

réponse)
e Diagramme de séquence (optionnel) ou schéma du parcours utilisateur.
3.3 Extrait(s) de code Streamlit

e Code simplifié ou snippets-clés (ex. : gestion de 1’upload, affichage dynamique des

réponses, gestion du feedback utilisateur, etc.)
e Commentaires expliquant la logique de chaque partie.

Exemple :

Pyimon

import streamlit as st

uploaded_file = st.file uploader({”Importer un document"”, type=["pdf"”, "txt", “"docx™])

S

guestion = st.text_input(“Posez wvotre gquestion..

response = ask assistant(question, uploaded file)
st.write(response)

st.button{"Utile")

st.button("Pas utile™)
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3.4 Personnalisation et limites de ’interface
e Points forts (simplicité, tragabilité, ergonomie...)

e Limites identifiées ou axes d’amélioration (ex: support de nouveaux formats,

anonymisation, sécurité...)
3.5 Reproductibilité et déploiement
¢ Instructions d’installation rapide (requirements.txt, dépendances principales)
e Commande de lancement Streamlit (streamlit run app.py)

e Spécificités pour I’intégration locale (ex. : modéeles, index, APl internes)
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