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Résumé
La découverte du patrimoine culturel ne passe plus uni-
quement par des visites sur place, mais est étendue grâce
aux outils numériques. De nouvelles utilisations émergent,
avec un nouveau public, cherchant plus d’interactions avec
ces plateformes culturelles. Nous proposons une ébauche
de médiation culturelle numérique basée sur des agents
IA, qui génèrent, posent des questions de lecture, et éva-
luent la réponse de l’utilisateur. Cette médiation s’effec-
tue sur des morceaux de documents écrits, souvent longs,
qu’on retrouve sur ces plateformes, dont celle de la Mé-
diathèque Culturelle de la Corse et des Corses (M3C) de
l’UMR CNRS 6240 Lieux Identités eSpaces et Activités.
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Patrimoine, IA générative, culture, LLM, évaluation auto-
matisée

Abstract
The discovery of cultural heritage is no longer limited to
on-site visits but is extended through digital tools. New uses
are emerging, attracting audiences seeking more interac-
tion with cultural platforms. We propose a digital cultu-
ral mediation framework based on AI agents that generate
reading questions and evaluate user responses. This media-
tion focuses on excerpts from long written documents avai-
lable on platforms such as the Médiathèque Culturelle de
la Corse et des Corses (M3C)

Keywords
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1 Introduction
Du latin mediatio (entremise) ou medius (milieu), la média-
tion désigne initialement une pratique faisant intervenir une
tierce personne neutre pour résoudre des conflits, rétablir
des relations, ou bien faciliter la circulation d’informations.
La médiation fait également référence au fait que les com-
munications entre deux acteurs les transforment, au-delà de
la communication réalisée [12]. Les interventions à carac-
tère culturel pour les visiteurs des musées ou autres struc-

tures culturelles sont des formes de médiation, car elles vont
faire le lien entre le patrimoine et le public, en favorisant le
plaisir de la découverte et en facilitant l’appropriation des
connaissances. La médiation peut s’opérer à travers un dis-
positif, qui correspond à une substitution d’actions ou rela-
tions humaines, créant alors une asynchronie dans la com-
munication. Ce dispositif se déploie dans des organisations,
les écoles, les hôpitaux, etc. [5] Le dispositif est conçu par
un ensemble de méthodes et techniques qui lui sont propres,
par une ou plusieurs personnes et prévu ou être exploité par
d’autres personnes, il a donc une dimension langagière et
technique.
La massification des appareils numériques chez le grand
public comme les smartphones et les ordinateurs qui a dé-
buté à partir des années 2000 laisse transparaître de nou-
velles méthodes de sauvegarde, de transmission et de com-
munication entre les institutions. Ces nouveaux outils ont
pour objectif d’«enrichir l’expérience visiteurs» en y ajou-
tant une dimension ludique, de visualiser ce qui a disparu,
en «créant un continuum numérique entre la visite elle-
même» [15]. Parmi ces outils, on retrouve l’intelligence ar-
tificielle générative (IAG), avec des capacités de traitement
du langage naturel bluffantes[14]. Il devient possible de si-
muler des conversations, de générer du code, d’extraire des
informations dans d’un texte, de générer du texte.
Cela représente cependant un travail considérable à mettre
en œuvre, pour des résultats qui peuvent être perçus comme
médiocres. L’apparition de comptes publics des institutions
dans les réseaux sociaux, ainsi que les fonctionnalités de
communication directement sur leurs site web ne génère
que peu d’utilisation, et ce, pour ceux qui ont décidé de
franchir le pas du numérique [8]. Les structures des mu-
sées, hiérarchisées et compartimentées, séparant les experts
des techniciens informatiques et limitant la communication,
mais également le manque de moyens sont des freins au dé-
veloppement d’outils numériques publics.
Dans le cadre de notre projet, nous proposons une implé-
mentation des IAG pour favoriser l’interaction avec un vi-
siteur d’une plateforme culturelle numérique 1. Elle visera
à générer des questions/réponses sur des documents, poser

1. Code source disponible à l’adresse
https://github.com/ObaulG/M3C-LLM/tree/main

https://github.com/ObaulG/M3C-LLM/tree/main


ces questions au visiteur, et évaluer ses réponses. Nous pré-
senterons le contexte et l’état de l’art, puis nous détaillerons
l’implémentation et son expérimentation, avant de com-
menter les résultats obtenus et conclure avec les perspec-
tives futures.

2 Contexte et problématique
L’UMR LISA met à la disposition au public la Médiathèque
Culturelle de la Corse et des Corses (M3C) dont l’objectif
est «de diffuser des savoirs scientifiques et culturels à des-
tination du plus grand nombre». Cette médiathèque a éga-
lement une plateforme numérique 2, diffusant les oeuvres
numérisées en accès libre. Elle compte plus de 200 visites
récurrentes (au moins une fois par mois), avec des publics
variés : des enseignants-chercheurs, doctorants et étudiants
expérimentés, déjà familiers du contenu ; des étudiants et
internautes qui arrivent via un moteur de recherche pour un
thème, lieu ou auteur, et naviguent d’un document à l’autre ;
et enfin, un public occasionnel découvrant la plateforme
sans objectif défini, par simple curiosité culturelle. Ce der-
nier public dispose de la rétention la plus faible. Seule-
ment, ce type de plateforme est souvent conçu pour être
une vitrine laissant un accès ouvert à une quantité consé-
quente des ressources disponibles, sans accompagnement
spécifique[16].
Nous pensons qu’implémenter des solutions basées sur les
IAG améliorera l’expérience utilisateur pour la consultation
de documents numérisés. Nous proposons ici un système
expérimental où un utilisateur intéressé par un document
serait accompagné par une IAG qui lui pose des questions
sur des parties de documents. Ce système vise au départ le
public occasionnel, et éventuellement étudiant.

3 État de l’art
L’intelligence artificielle générative s’est dévoilée au grand
public en fin 2022, avec des modèles de langage pré-
entraînés principalement sur l’architecture Transformer
[20] : des réseaux de neurones profonds avec un système
d’auto-attention 3. On la distinguera des modèles d’IA "pré-
dictifs" comme BERT[9], qui sont basés sur la partie enco-
der du Transformer 4, et dont l’utilisation peut être diffé-
rente : analyse de sentiments, classification de textes, etc.
Ces systèmes produisent des données à partir de caracté-
ristiques tirées d’un corpus initial de très grande taille, en
déterminant le mot ou la suite de mots le plus probable qui
viendra à la suite d’un mot déterminé 5. La brique de base
est le token, une séquence de caractères unique, déterminée
par rapport à un corpus initial avec un algorithme comme
Byte-Pair Encoding[4].
De manière générale, en notant x une séquence de tokens,
où xt est le t-ième token et x<t la séquence de tokens al-
lant de x1 à xt−1, on peut modéliser l’approche autorégres-

2. Voir https://m3c.universita.corsica/s/fr/page/home
3. https://www.tensorflow.org/text/tutorials/transformer?hl=fr
4. Tandis que les modèles d’IA génératives s’appuient sur la partie

decoder
5. Firth J. R. «You shall know a word by the company it keeps» (1957)

sive de la modélisation de langage, en calculant consécuti-
vement les probabilités d’obtention du prochain token[17] :

p(x) =

T∏
t=1

p(xt|x<t) (1)

La particularité de ces modèles est qu’ils sont few-shot lear-
ners[4] : avec un petit nombre d’exemples de textes décri-
vant la tâche et des exemples, les résultats augmentent si-
gnificativement.
On peut retrouver une multitude d’actions réalisables par
les IA génératives dans les milieux culturels. On retrouve
principalement des chatbots conversationnels, dont le but
est de changer le mode de communication des informations
sur les objets dans les musées[18], ou sur des plateformes
Web[19]. Des musées offrent la possibilité de simuler des
conversations avec des personnalités historiques : le musée
Orsay propose d’échanger avec Van Gogh, qui est en réa-
lité une IAG fine-tuned avec 900 lettres qu’il a écrites à son
frère 6. Pour illustrer le quotidien de travailleurs du XVIIIe
siècle, The Workers Museum crée des personæ interactifs,
qui peuvent fournir la source de leur propos que les visi-
teurs peuvent ensuite consulter[10]. Les visiteurs viennent
en général avec des questions sur le contenu, ou pour trou-
ver du contenu selon une requête et l’IA apporte ces infor-
mations demandées[7]. Il existe aussi des applications qui
génèrent des QCM à la volée selon les œuvres visitées par
l’utilisateur [11].
Ces approches sont possibles avec le Retrieval-Augmented
Generation (RAG), qui combine une mémoire paramé-
trique, représentée par les millions/milliards de coeffi-
cients du modèle de langage, avec une mémoire non-
paramétrique, issue de divers documents denses, tels
qu’une base de données de Wikipédia[13]. Formellement,
à partir de la séquence d’entrée x, on cherche à construire
une séquence de texte z pour l’utiliser en tant que contexte
supplémentaire pour générer la séquence y. Un récupéra-
teur d’éléments pη va parcourir l’ensemble des documents
D, et déterminer les k documents les plus pertinents :

z = Top-k (pη(x,D)) (2)

pη attribue un score de pertinence, le plus classique étant la
similarité cosinus entre les embeddings des séquences tex-
tuelles.
D’après Marion Carré, le visiteur devient acteur de sa vi-
site car ces types de dispositifs ne peuvent fonctionner que
sur commande[6]. Les contenus peuvent donc facilement
s’adapter aux visiteurs : ces derniers peuvent moduler le ni-
veau de détail, et le niveau de langue utilisé pour la descrip-
tion d’une œuvre ; et le multilinguisme est à l’honneur car
les IA génératives peuvent plus ou moins facilement passer
d’une langue à une autre dans l’exécution des prompts.

6. https://www.musee-orsay.fr/fr/articles/numerique-bonjour-vincent-
275618

https://m3c.universita.corsica/s/fr/page/home
https://www.tensorflow.org/text/tutorials/transformer?hl=fr
https://www.musee-orsay.fr/fr/articles/numerique-bonjour-vincent-275618
https://www.musee-orsay.fr/fr/articles/numerique-bonjour-vincent-275618


4 Expérimentations
Nous posons l’hypothèse que l’intégration d’un agent
conversationnel génératif, posant des questions ciblées sur
des extraits de documents numérisés, offre une nouvelle
modalité d’interaction avec le patrimoine écrit, susceptible
de modifier la manière dont les utilisateurs s’approprient,
comprennent et perçoivent ces contenus. Les quiz d’autoé-
valuation ou ludiques sont des possibilités existantes sur
place, ou sur le site Web de l’institution 7 8 9.
Pour mettre en place un prototype, nous avons d’abord sé-
lectionné des textes candidats pour l’expérimentation, en
privilégiant des sujets accessibles au grand public. Deux
livres ont été retenus : Lochi mondu 10 et Atlas de la
Corse contemporaine 11. Le premier présente des chro-
niques, courtes, sur des éléments culturels et historiques
divers ; le deuxième propose un aperçu détaillé sous plu-
sieurs angles de la région. Ensuite, nous avons découpé le
contenu de ces livres par morceaux de 900 tokens envi-
ron ce qui représente à peu près une page de texte. Pour
chaque morceau, nous générons 3 questions de lectures et
leur réponses, d’une longueur moyenne de 40 mots, à l’aide
du modèle mistral-medium 12. Ces informations sont
sauvegardées dans une base de données PostGreSQL. Les
questions restent indépendantes entre elles. Contrairement à
une précédente approche [11], les réponses sont rédigées et
non des choix multiples. Nous pensons que laisser le temps
à l’utilisateur d’écrire sa réponse est plus stimulant que de
choisir parmi des réponses prédéfinies, et de plus, cela ex-
ploite les capacité de traitement du langage offert par les
modèles.
Le prototype Web est ensuite proposé aux utilisateurs en
leur présentant d’abord l’ensemble des documents dispo-
nibles . Le document sélectionné est ensuite téléchargé au
format PDF et chargé sur la moitié gauche de la fenêtre, et
le chatbot occupe l’autre moitié(voir figure 2). Pour l’expé-
rimentation, 5 questions sont présélectionnées pour chaque
livre. La première est affichée en tant que message, la page
correspondant au morceau utilisé pour générer la question
est indiquée à l’utilisateur, et le système attend sa réponse,
qui est rédigée en langage naturel.
Nous employons deux instances différentes de modèles de
langage pour traiter la réponse : une première, basée sur
mistral-small, évalue si le message envoyé par l’uti-
lisateur est bien une réponse à la question actuelle. Le
prompt contient la question, la réponse attendue et le mes-
sage, et produit une classe parmi reponse, hors-sujet
ou autre. Dans le cas où le message est estimé comme
étant une réponse, alors un modèle mistral-small est
prompté pour noter de 1 à 10 la réponse, en vérifiant notam-
ment que les différents éléments présents dans la réponse

7. https://www.cite-sciences.fr/fr/ressources/juniors/bidouilles-et-
manips

8. https://www.muma-lehavre.fr/fr/collections/decouverte-
ludique/quiz

9. https://musee.eurometropolemetz.eu/fr/quiz.html
10. https://m3c.universita.corsica/s/fr/item/116738
11. https://m3c.universita.corsica/s/fr/item/116782
12. https://mistral.ai/news/mistral-medium-3

FIGURE 1 – Schéma du processus d’évaluation. Il peut y
avoir un ou plusieurs agents évaluateurs, organisés hiérar-
chiquement.

de référence soient également présents dans la réponse de
l’utilisateur. Un commentaire sera généré et transmis à l’uti-
lisateur, indiquant alors la pertinence du propos fourni par
rapport au texte. Dans une optique de médiation culturelle,
la note est uniquement utilisée comme résultat numérique
du LLM-as-a-judge à des fins statistiques et algorithmiques
et ne sera pas présentée à l’utilisateur. Si la note obtenue
est <7, alors l’utilisateur devra de nouveau répondre à la
question.
L’application est implémentée en Python, avec un serveur
Web FastAPI, et la librairie AtomicAgents 13 comme inter-
médiaire pour réaliser les appels aux modèles de langage.
Elle a pour philosophie de déclarer des agents réalisant cha-
cun une seule opération atomique, avec des types d’entrée
et sortie définis à l’avance. Nous avons privilégié les mo-
dèles de Mistral pour leur accessibilité via une API gratuite,
et nous élargirons les tests à d’autres modèles dans le futur.
Après avoir essayé le prototype, les utilisateurs ont ré-
pondu à un questionnaire, totalement anonyme. Il contient
les questions du SUS Questionnaire, prévu pour évaluer le
système de manière subjective[3]. Ces questions ont des ré-
ponses numériques variant de 1 (désaccord total) à 5 (ac-
cord total). Des questions supplémentaires spécifiques au
prototype ont également été posées.

5 Résultats
5.1 Tests internes
Nous nous sommes d’abord intéressés aux ré-
sultats proposés avec une liste de réponses déjà
préparées, pour évaluer la pertinence de l’évalua-
tion des réponses. Pour les 5 questions du livre
Lochi mondu, nous avons prompté les modèles
ministral-3b, ministral-8b, mistral-small,
mistral-medium et mistral-large ainsi :

# Background
Cet agent est spécialisé dans l’évaluation
des réponses des utilisateurs à des
questions de compréhension. Il vérifie si

13. https://github.com/BrainBlend-AI/atomic-agents/tree/main

https://www.cite-sciences.fr/fr/ressources/juniors/bidouilles-et-manips
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FIGURE 2 – Capture d’écran de l’interface du prototype de questions/réponses.

la réponse de l’utilisateur correspond à
la réponse attendue.

# Etapes
Analyser la question et la réponse
attendue. Comparer la réponse de
l’utilisateur avec la réponse attendue.
Évaluer la pertinence de la réponse.
Attribuer une note de 1 à 10
(1 = complètement incorrect,
10 = complet).
Répondre à l’utilisateur de manière
naturelle.
# Output instructions
La note doit être un entier
entre 1 et 10. Le commentaire doit être
clair, constructif et en français.
L’évaluation doit être légère. Ne pas
pénaliser si l’utilisateur donne une
réponse cohérente. Ne pas pénaliser si
l’utilisateur rajoute du contexte si
cela est pertinent. La réponse doit
être rédigée. Pas de réponse en
mots-clefs. Ne pas mentionner la note
dans la réponse rédigée.
# Question : {qst}
# Réponse référence : {rep_ref}
# Réponse utilisateur : {rep_ut}

Ces prompts sont fournis directement via l’API de Mistral
sur le Free Tier. Nous avons également pu faire tourner lo-
calement le même modèle ministral-3b avec Ollama sur une
machine disposant d’une Nvidia RTX 4060 portable avec
8Go de VRAM.

D’après la table 1, on voit sans surprise que les modèles les
plus légers fournissent bien plus rapidement leur réponse
que les modèles plus lourds. Ce temps est largement accep-
table pour une telle application. Nous relevons également
le nombre de tokens consommés par l’utilisation, avec en
moyenne 1360 tokens par évaluation, ce qui permet d’avoir
une estimation vulgaire du prix à payer dans le cas d’une
utilisation d’API payante. Les fournisseurs donnent leur ta-
rifs en général par million de tokens, variant de 0,1/M pour
ministral-3b à 1,5/M pour mistral-large 14. Le million de to-
kens serait donc atteint en moyenne avec 736 évaluations
de question.
La qualité du retour des évaluations est globalement simi-
laire pour l’ensemble des modèles. mistral-large est
beaucoup plus généreux, autant sur le nombre de points,
que sur les éloges 15 ajoutés à la fin du texte. Nous choisis-
sons de retenir le modèle ministral-8b pour les tests
utilisateurs.
Nous avons également essayé le paradigme multi-agent IA
pour obtenir des types d’évaluation différentes : strict, bien-
veillant, pédagogique, créatif, minimaliste. Une série de
prompts a été préparé à cet effet. Nous avons ensuite re-
groupé les évaluations par groupes de 2 et 3 agents, et
créé un agent d’évaluation finale, qui compile les retours de
chaque agents, ainsi que leur note, pour produire un retour
et une note finale.
En parallélisant les appels, le temps de réponse moyen est
environ 2 fois supérieur à celui d’une évaluation classique.
Cependant, les réponses finales obtenues n’étaient pas par-
ticulièrement plus pertinentes qu’avec un seul agent, pour
une consommation en tokens qui est environ 3 à 4 fois plus

14. Prix relevés le 24 février sur https://mistral.ai/pricing#api.
15. "c’est une réponse qui mérite tous les éloges !" ; "dans l’ensemble,

c’est une excellente réponse "

https://mistral.ai/pricing#api


TABLE 1 – Résultats de l’exécution de la session ques-
tions/réponses pour chaque modèle. P est le nombre de pa-
ramètres en milliards, t est le temps total de la session, Smoy

indique le score moyen donné à une réponse.
Modèle P(Mds) t(s) Smoy Tokens
ministral-3b 3 6,40 7,4 6897
ministral-3b (local) 3 17,48 9 6303
ministral-8b 8 7,06 7,8 7419
mistral-small 24 10,71 7,2 7152
mistral-medium (?) 16,19 8,8 6358
mistral-large 41 19,93 9,2 6627

élevée. Nous garderons donc pour ces essais utilisateurs un
seul modèle.

5.2 Par des utilisateurs
8 personnes ont pris part à l’expérience, toutes issues du
monde universitaire. Parmi eux, 2 sont des doctorants en
informatique, 3 doctorants en histoire contemporaine, 1 in-
génieur de recherche au CNRS, 1 administratrice et 1 étu-
diante en Langue et Culture Corses. Tous sont familiers
avec le fonctionnement d’une IA générative, mais pas for-
cément avec le contenu des livres. Le fonctionnement glo-
bal du prototype leur a été expliqué en amont, puis chacun
a choisi l’un des deux livres, et ont répondu aux questions
qui ont été proposées. 1 personne seulement avait déjà lu le
livre avant l’expérimentation.
Les personnes familières avec les sujets des livres étaient en
mesure de répondre très rapidement aux questions, même
s’ils n’ont pas lu ces livres. Les autres ont pris environ une
minute pour lire le texte avant de commencer à répondre.
Les réponses fournies par les utilisateurs sont de longueurs
variables :

— pour les réponses courtes, le système a très souvent
estimé que la réponse était trop incomplète. Cela
survient lorsque la réponse références contient plu-
sieurs informations et que l’utilisateur n’en fournit
qu’une ; dans ce cas, le retour formule les indica-
tions pour compléter la réponse ;

— pour les réponses longues (parfois plus de 100
mots), le système a systématiquement considéré
qu’elles étaient complètes. Mais pour un cas, pour
la question Pourquoi le col de Teghime est-il consi-
déré comme un lieu symbolique pour les Bastiais?,
la réponse attendue 16 ne contient qu’une affirma-
tion parmi d’autres. La personne avait mentionné
tous les autres éléments, sauf celui-ci, et le modèle
a considéré la réponse comme incomplète.

Lors de tests complémentaires sur cette question précisé-
ment, nous avons remarqué que la réponse Le col de Te-
ghime sépare la méditérranée en deux mers distinctes, d’est
à l’ouest, et crée la tyrrhénienne est considérée comme in-
complète, mais que la même réponse en ajoutant le mot
"symbole" ou "symbolique" est considérée comme valide.

16. Extrait : «il leur permet de traverser d’est en ouest et offre une vue
sur ce qu’ils appellent « les deux mers » »

Certains utilisateurs ont cherché volontairement à contour-
ner le fonctionnement prévu pour répondre aux questions.
En copiant les paragraphes correspondant à la question, les
informations demandées y sont nécessairement présentes,
et donc le système accepte la réponse. Ou bien, certains ont
volontairement donné un seul mot comme réponse, en es-
pérant que le retour contienne toutes les informations, mais
ces réponses ont été classées comme hors-sujet. Pour com-
penser, ils ont donc donné une petite phrase contextuelle-
ment correcte mais insuffisante, et ont copié le contenu du
retour pour obtenir les bonnes réponses. Ce profil d’utilisa-
teur peut se qualifier de technocurieux [2], adeptes de trou-
vailles fortuites et ayant le goût de l’outil.
Les utilisateurs étaient globalement satisfaits de leur expé-
rience, ce qui est reflété par le score SUS moyen de 84. Ce
score se calcule ainsi :

Score SUS = 2,5×
10∑
i=1

{
xi − 1 si i est impair,
5− xi si i est pair.

6 Discussions
Le faible effectif ne permet pas de généraliser les résul-
tats obtenus. Ce choix s’inscrit dans une démarche explo-
ratoire, visant à identifier des pistes d’amélioration avant
un déploiement à plus grande échelle. Les retours recueillis
offrent des aperçus précieux sur l’ergonomie du système,
la pertinence des questions générées, et l’adéquation entre
les attentes des utilisateurs et les capacités de l’IA. Ils sou-
lignent également l’importance d’un accompagnement hu-
main. Les utilisateurs ont posé des questions sur la concep-
tion de l’application, y compris ceux qui n’ont pas de no-
tions avancées.
La question financière mérite d’être mise en avant. Cette
application ne serait pas la seule à exploiter l’utilisation de
l’IAG dans le futur, et dans le cas où l’utilisation de l’API
serait privilégiée, cette dépense même faible se rajouterait,
dans un cadre où les dotations ont tendance à diminuer.
Nous privilégierions des petits modèles de langage 17, dont
les coûts des API, la consommation énergétique sont plus
faibles, mais également car la philosophie de leur utilisation
est de ne pas déléguer l’entièreté des opérations à l’IAG,
mais seulement des tâches spécifiques et bien ciblées, en
coordination avec un expert humain [1].

7 Conclusion
Les résultats du questionnaire sont encourageants et
montrent bien l’intérêt que peuvent porter les visiteurs pour
un tel outil, même si le nombre de participants reste limité.
Les questions/réponses sont pour le moment générées, mais
nous aimerions proposer une méthode de validation et cor-
rection humaine qui suivrait la logique des sciences partici-
patives, pour que le contenu présenté devienne authentique.
Des études en utilisant le paradigme inverse, basé sur le
RAG, sont en cours, et pourront compléter les résultats en
terme d’expérience utilisateur.

17. Belcak. et al estiment comme «petits» les modèles de -10Mds de
paramètres[1].



Enfin, nous souhaiterions proposer une personnalisation et
une recommandation de documents selon le profil et les pré-
férences de l’utilisateur, en s’appuyant par exemple sur les
données de navigation et d’utilisation de la M3C.
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