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Les enjeux



Les enjeux des bases de connaissances 
en agroécologie pour les pays du sud

• Agroécologie = intensité de connaissances : peu d’encadrement 
(conseillers/agriculteurs) et peu de formation → enjeu de 
transfert et de mise à disposition des savoirs.

• Niveau de preuve hétérogène : peu d’essais/retours de terrain
pour confirmer ou invalider → connaissances évolutives et 
parfois controversées.

• Forte dépendance au contexte (sol, climat, cultures, socio-éco) 
→ recommandations difficiles à extrapoler sans métadonnées 
de contexte.

• Ressources dispersées et multiformats/multilingues (rapports, 
fiches, articles, vidéos, données) → difficile d’obtenir une 
réponse opérationnelle.

• Gouvernance et souveraineté : besoin de solutions fédérées et 
maîtrisées par les partenaires (pas de plateforme unique sous 
logo CIRAD).

CIMMYT



Où en sommes-nous ?



• Une plateforme collaborative de consultation des acquis, des 
connaissances et des acteurs impliqués sur les différentes 
dimensions de la TAE

• N’est pas une plateforme institutionnelle du CIRAD

• Développée depuis 10 ans au travers de financements variés sur 
les projets de développement 

• Base actuelle  : 

• 534 acteurs, 

• 339 projets, 

• 4263 documents

• Afrique, Asie , La Réunion

• Interopérable avec les plateformes des partenaires

BOOST-AE
https://www.boost-ae.net/



Mots recherchés
(opérateurs booléen 

possible)

Chaine de caractère dans 
le document

Recherche « plain text »

Métadonnées extraites 
automatiquement via l’IA

Métadonnées extraites 
automatiquement via l’IA

BDD Externes



Interaction avec les documents via IA



BOOST-AE
Les solutions techniques déployées 



Pas que des documents mais aussi des 
projets et des acteurs 

MétadonnéesMétadonnéesMétadonnées



Les chantiers actuels et à 
venir



POC de ChatBoostTAE basé sur LLM et RAG

Question

Réponse

Documents



POC de ChatBoostTAE basé sur LLM et RAG

• Relecture pour effectuer un 

résumé du document complet et 

stockage  pour optimiser le 

temps d’affichage lors de l’accès 

au fichier

Summarizer

Elasticsearch

Chaque vecteur est 
stocké en tant que 
document indexé 
auquel on va ajouter les 
metadonnées

Local file system

Le serveur contient :

- tous les docs pdf téléchargés 

nécessaire a l’affichage de la 

source

UI Agent d’indexation

On ajoute un .pdf qui est uploadé 
sur le serveur:

Ajout Fichier source
• Sauvegarde du fichier

• Lecture de chaque page

• Chargement du contenu du 

fichier

• Nettoyage charactères 

inutiles 

• Chaque chunk est vectorisé 

via text-embedding
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MongoDB

On stocke uniquement les 
métas données ainsi que tous 
les id des précédents chunks
(documents elastic search)
On stocke également le résumé
Utilisé pour le preview et 
l’affichage du résumé

Soumission de la phrase

Question utilisateur

On effectue une recherche 
qui nous remonte le 
contexte en lien avec la 
recherche
On soumet le contexte a 
l’IA qui l’analyse et 
structure la réponse en 
lien avec la question selon 
le contexte fourni et la 
retourne a l’UI

Retriever

API REST
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Exercice de comparaison de LLM et de 
performance du RAG 

Rejoignez nous -> 19 février 14h
UMR-AGIR/CESBIO/S. Reynders • Comparaison de Mistral, Gemini et GPT 

• LLM

• LLM + RAG (documents fournis)

• Exemple de question (26 au total):

• « je suis un agriculteur burkinabé, je cultive 6 ha (2 ha en coton, 2 en maïs, et 2 ha en sorgho) et 
j’élève 6 zébus avec ma femme et mon fils ainé, je veux produire plus de fumure organique mais je 
me demande combien de kilogramme de fumier je peux espérer produire avec mes 6 zébus »

• Conclusions à mi-parcours

• Réponses des LLM déjà très complètes. GPT significativement meilleur que Mistral ou Gemini

• Pas de différence entre modèles pour le RAG

• RAG strict moins performant que LLM seul si document déjà en open acess sur le web

• Amélioration du RAG : nb de chunk, « RAG enrichi », traitement des images

-> génération à enrichissement contextuel ou génération augmentée par 
récupération



Pilier 2 — Flux d’accès à la 

connaissance

• Scenario 1 :on garde la maitrise du 
contenu et des flux 

• Chatbot sur site WEB : 
recherche sémantique + 
réponses guidées + liens 
sources

• Intégration WhatsApp (ou 
autre) : questions, messages 
vocaux, partage de fiches 
courtes

• Serveur vocal : questions-
réponses + renvoi SMS (lien / 
résumé)

• Scenario 2 : on délègue entièrement 
le travail aux LLM générique

• Contenu généré pour 
influencer leur apprentissage 
et leurs réponses

Pilier 1 — Du document au 

raisonnement (science ↔ terrain)

• Ne pas seulement “donner une 
fiche” : digérer plusieurs sources 
pour produire une synthèse 
actionnable

• Réponses structurées : options, 
conditions de réussite, 
limites/risques, “quoi faire 
maintenant”, gérer divergences et 
incertitudes

• Distinguer les statuts : recherche / 
expertise / retours terrain (date, 
zone, contexte)

Pilier 3 — Boucle d’apprentissage

• Collecte des retours terrain : “utile / 
pas utile”, questions fréquentes, 
besoins émergents

• Q/R communautaire modérée : l’IA 
regroupe, dédoublonne, 
synthétise, et propose une FAQ

• Copilote pour animateurs/agents : 
générer fiches de formation, scripts 
radio, supports atelier

Quel avenir pour ces bases de connaissances ?
Pistes à creuser pour produire du contenu “actionnables” 





Merci de votre attention !

www.boost-ae.net
www.impact4soil.com

Krishna NAUDIN (CIRAD)
Jean-Baptiste LAURENT (CIRAD)
Fabrice GRENOUILLET (eKoal)
Suzanne REYNDERS (INRAE)



Architecture technique de BOOST-AE



BOOST-AE – format des données



Intégration des données du moteur de recherche ‘plain text’

BOOST-AE






