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#1 sur GitHub +178 % 70,3 % 98,5 %
TypeScript dépasse Python & JS

(2,64M contrib. mensuels)
Hausses des dépôts publics utilisant

un SDK LLM (2025)
Score Pass@1 de Claude 3.7

Sonnet sur SWE-Bench Verified
Score Pass@1 de Gemini 2.5 Pro

sur le benchmark HumanEval

1. Introduction & Changement de Paradigme dans le Développement
L'intégration massive des modèles de langage (LLM) et des agents autonomes de codage (tels que GitHub Copilot, Cursor,
Claude Code ou OpenAI o3-mini) réorganise profondément les critères de sélection des langages de programmation.
Historiquement conçus pour optimiser le temps et la charge cognitive des développeurs humains en privilégiant la concision
syntaxique, les langages évoluent désormais dans un environnement où la syntaxe est majoritairement générée par des
machines.

Cette mutation entraîne un déplacement majeur du goulot d'étranglement dans le cycle de livraison logiciel : le facteur limitant
n'est plus la vitesse de génération du code, mais sa vérification et sa relecture. Un rapport de terrain d'OpenAI (juillet
2026) sur les agents scientifiques montre que la capacité de génération augmente sans limite avec l'ajout d'agents, alors que la
capacité de contrôle reste bornée par le nombre d'ingénieurs qualifiés. Dans ce contexte, les contraintes de typage statique
(Type Safety) deviennent des garde-fous essentiels pour guider les modèles génératifs.

Constat Stratégique
Bascule du Goulot d'Étranglement (OpenAI & GitHub, 2025-2026) : La vitesse de frappe et la concision syntaxique ne constituent
plus des métriques de compétence. La valeur des développeurs réside désormais dans leur capacité à évaluer la justesse, la
sécurité et la maintenabilité du code généré.

2. L'Ascension des Langages Typés : Le Cas TypeScript
Selon l'Octoverse GitHub, TypeScript est devenu en août 2025 le langage le plus utilisé sur GitHub, dépassant Python et
JavaScript avec 2,64 millions de contributeurs mensuels (+66 % sur un an). En 2026, l'usage professionnel de TypeScript
atteint 78 % (contre 69 % deux ans plus tôt), et environ 40 % des développeurs codent exclusivement en TypeScript.

Cette domination s'explique par deux mécanismes d'interaction entre l'IA et le code :

• Fourniture de contexte explicite : En JavaScript ou Python dynamique, l'assistant IA infère les types à partir des variables
et commentaires. En TypeScript, les interfaces (ex. interface ButtonProps) fournissent un contrat strict que l'IA lit comme une
spécification.

• Boucle de rétroaction déterministe (Compiler Feedback Loop) : Le système de typage statique, combiné au compilateur
et au LSP, détecte instantanément les incohérences structurelles avant l'exécution. Pour un agent autonome, le compilateur
fournit un signal de correction automatique gratuit.
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Fondements Théoriques de la Sûreté de Typage
La sûreté de typage (Type Safety) prévient les erreurs de type à l'exécution. Selon Robin Milner (1978), « Well-typed programs
cannot go wrong ». Formalisée par Wright et Felleisen (1994) en sémantique opérationnelle, la cohérence du typage repose
sur deux propriétés : 1) Progress (un programme bien typé ne se bloque pas) et 2) Preservation / Subject Reduction
(l'évaluation préserve le type de l'expression). Ces garanties formelles évitent que le code généré par IA ne plante à l'exécution
sur des divergences de structure.

3. Benchmarking et Performance des LLM selon les Langages
L'évaluation des modèles de langage pour le code s'appuie sur une diversité de jeux de données ciblés, distinguant les
fonctions autonomes simples des corrections d'issues complexes sur de grands dépôts.

Benchmark Tâche Principale Modèles Leaders (Pass@1) Périmètre d'Évaluation

HumanEval Génération de fonctions Gemini 2.5 Pro (98.5%)
Claude 3.7 Sonnet (97.8%)
Qwen 2.5-Coder 32B (92.7%)

164 problèmes Python isolés
avec tests unitaires.

SWE-Bench
(Verified)

Correction de bugs réels Claude 3.7 Sonnet (70.3%)
DeepSeek R1 (49.2%)
Gemini 2.5 Pro (63.8%)

500 issues GitHub réelles sur de
grands projets multi-fichiers.

LiveCodeBench Débogage & Exécution OpenAI o3-mini High (74.1%)
Gemini 2.5 Pro (70.4%)
DeepSeek R1 (65.9%)

Problèmes récents (LeetCode,
CodeForces) sans contamination.

MBPP Synthese de scripts Qwen 2.5-Coder 32B (90.2%)
CodeGeeX4 9B (75.7%)

974 problèmes niveau débutant
en Python.

SAFIM Fill-in-the-Middle (FIM) Codestral 22B, DeepSeek Coder Complétion de blocs
algorithmiques et d'appels d'API.

Tableau 1 : Synthèse des principaux benchmarks d'évaluation des LLM pour le code (Metric Pass@1).

Le Paradoxe de Python dans les Tâches Agentiques
Bien que Python dispose du plus vaste corpus de code public, les benchmarks agentiques (Gertlabs) montrent que les LLM
rencontrent parfois plus de difficultés de raisonnement en Python que dans d'autres langages. Deux facteurs l'expliquent :

1. Bruit du corpus d'entraînement : Abondance de code débutant et fragmentation entre multiples styles
(synchrone/asynchrone, typé/non typé, scientifique vs POO).

2. Rigueur des langages compilés : En Rust, Go ou C++, la syntaxe stricte et les retours explicites du compilateur permettent
à l'IA d'auto-corriger ses erreurs en boucle fermée.

4. Impact des Instructions Précises sur les Langages Marginaux
L'efficacité des LLM décroît sur des langages peu représentés dans leurs données d'entraînement (ex. WLangage de WinDev /
PC Soft, F#, Elixir). L'étude d'EloNeva (2025-2026) montre qu'un fichier d'instructions système adapté permet de générer un
code de niveau professionnel en imposant :

• Un typage strict et systématique de tous les paramètres et retours de procédures.

• Une convention de nommage normalisée par préfixe (sNom, nCompteur, bEstValide).

• Des règles HFSQL natives interdisant le SQL brut non paramétré et imposant la libération mémoire (HAnnuleDéclaration).

• L'injection de métadonnées d'analyse : En fournissant le PDF d'analyse du projet, le LLM produit des classes et requêtes
WDR parfaitement ajustées au modèle métier.
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5. Recommandations Stratégiques et Évolution du Recrutement
L'adoption massive de l'IA reconfigure les choix technologiques et les compétences recherchées :

1. Priorité à la vérifiabilité : Préférer des langages disposant de vérificateurs de types stricts et de linters performants
(TypeScript, Rust, Go, C#).

2. Évolution des entretiens d'embauche : Évaluer les candidats sur la détection de bugs dans du code généré par IA plutôt
que sur l'écriture manuelle ex nihilo.

3. Maîtrise des fondamentaux : Comme le rappellent les experts du podcast AXOPEN, la compréhension des concepts de
base (mémoire, I/O, architecture) reste indispensable pour valider les propositions de l'IA et éviter le sur-dimensionnement du
code (code bloat).
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