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1 Contexte

Prédire et détecter des émotions ignore bien trop souvent l’aspect subjectif et personnel des états
émotionnels. Chaque humain a une réponse émotionnelle différente selon un même contexte donné (Kochan,
2013), il est donc nécessaire pour un agent conversationnel d’offrir cette même différence d’émotion. De plus,
il a été montré que le reflet émotionnel (Picard, 2000), aussi appelé "contagion" dans une de ses variantes
(Brave and Nass, 2007), entraîne une perception plus crédible d’un agent conversationnel dans une relation
humain-machine. Pour répondre à ce besoin, nous nous attellerons à recommander les émotions dans un
contexte conversationnel de manière personnalisée par l’utilisateur humain. La recommandation servira à
guider l’affinage du grand modèle de langage (LLM) afin d’aboutir à un modèle aux retours émotionnels
variés et personnalisés pour correspondre au profil recherché par l’utilisateur.

Cet agent conversationnel émotionnellement personnalisé permettra in fine d’améliorer différents cas
d’usages allant de l’aide médicale avec support émotionnel pour personnes en détresse ou en dysrégulation
émotionnelle, à l’amélioration globale de l’interaction humain-machine par la personnalisation des retours
émotionnels au travers de l’interaction avec leur recommandation.

2 Objectifs

Dans cette thèse, nous émettons l’hypothèse selon laquelle les modèles de langage peuvent être
transformés en modèles d’agent conversationnels au comportement et retours émotionnels personnalisables.
Ainsi, nous identifions trois objectifs principaux pour ce travail de thèse. Le premier objectif est le retour
d’information émotionnelle, ou emotional feedback en anglais (Cassell and Thorisson, 1999), au travers
d’un système de recommandation dédié. Pour cet objectif, nous nous concentrerons essentiellement sur la
modalité textuelle afin de créer un assistant de retour d’information émotionnelle qui servira au second
objectif qu’est la personnalisation. En effet, à l’aide du système de recommandation nous cherchons à
personnaliser le modèle de langage par affinage et utilisation de personas (Pradhan and Lazar, 2021 ; Hao

1



and Kong, 2025) afin créer un LLM émotionnel les exploitant (Yang et al., 2024). Cet LLM sera ainsi
personnalisable en continu par l’utilisateur humain, qui pourra ainsi façonner son propre agent empathique,
ce qui va donc dans le sens inverse de travaux récents (Li et al., 2023).

Enfin, le dernier objectif de cette thèse est d’aller au delà d’un LLM textuel en y incluant une
modalité supplémentaire : l’image. Ou, plus précisément, une représentation graphique du visage et de son
retour d’information émotionnelle. Ainsi, nous associerons texte et visage virtuel en commençant par une
représentation caricaturale des émotions avant d’y intégrer une représentation plus fine des indices visuels
pour chaque émotion.

Bien entendu, afin de répondre à la question de recherche de savoir si un LLM émotionnel est personnali-
sable plus efficacement au travers d’indices uniquement textuels, ou d’indices faciaux, nous comparerons les
processus d’affinage et de personnalisation par recommandation d’émotions dans la conversation au travers
des deux modalités. De plus, cette thèse permettra de dépasser les processus d’entraînements opaques en
redonnant, au moins partiellement, le contrôle de la personnalisation du modèle à l’utilisateur néophyte.

3 Méthodologie

Cette thèse sera réalisée de manière itérative. Les objectifs présentés précédemment peuvent être vus
comme des étapes de réalisation qui se suivent et dépendent chacune de l’étape précédente. Nous aborderons
ainsi dans un premier temps (1) la recommandation du retour d’information émotionnelle, avant de l’étoffer
avec une (2) personnalisation émotionnelle du modèle par l’utilisateur. Puis nous finirons par la réutilisation
des deux précédentes étapes pour (3) une mise en place des retours d’information multimodaux (texte et
vision). Chaque étape possède ses propres enjeux méthodologiques que nous présentons ci-dessous.

Recommandation de retour d’information émotionnelle pour l’affinage du modèle par ren-
forcement. Le premier enjeu de cette thèse est de permettre à l’agent conversationnel de fournir un
retour d’information émotionnel. En effet, lors des échanges humain-machine, il est souvent nécessaire pour
l’Agent Conversationnel Animé (ACA) de prédire la bonne émotion qui transparaît au travers de la réponse
de l’utilisateur (Axelsson et al., 2022). Cependant, une telle prédiction à des fins de détection d’émotions
n’est pas suffisante dans notre cas : il est nécessaire de recommander des émotions en réponse à l’utilisateur
pour lui permettre de garder la main sur l’évolution de l’agent empathique. Cet objectif sera ainsi conduit
à l’aide de l’affinage (finetuning) de LLMs pré-entraînés. Surtout, ce travail se distingue par l’inclusion du
retour utilisateur pour orienter l’affinage du modèle de langage à partir du retour d’information émotionel
de l’agent. Il conviendra d’utiliser des approches dites human in the loop (Slade et al., 2024) permettant,
dans notre cas, à l’utilisateur de regénérer la dernière utterance donnée avec une émotion distincte. Il sera
notamment nécessaire de mettre en place une interface utilisateur facilitant l’affinage interactif du modèle.
Heureusement, de tels outils sont désormais légion 1 (Pei et al., 2022).

Personnalisation et profil utilisateur. Réutilisant l’affinage par human-in-the-loop, nous chercherons
ici à attribuer dynamiquement une persona à l’utilisateur afin d’obtenir non seulement un modèle conver-
sationnel issu de personas (Li et al., 2016) mais également une recommandation d’émotions et de retour
d’information en fonction de l’utilisateur. Nous chercherons à vérifier si l’utilisation de personas permet
également au modèle de respecter les données privées de l’utilisateur tout en lui conférant une meilleure
explicabilité de la recommandation. Les personas pourront ainsi faire l’objet d’adapters (Houlsby et al.,
2019) dédiés pour influencer le modèle de recommandation de retour d’information émotionnelle pré-affiné.
Le tout afin d’obtenir un meilleur contrôle sur les réactions de l’agent conversationnel.

Modélisation visuelle des expressions des émotions de l’agent. Pour obtenir un agent conversation-
nel animé (ACA), il convient d’aborder le retour visuel fourni à l’utilisateur afin de montrer automatiquement

1. https://www.gradio.app/docs
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les émotions ciblées par le modèle. Et ce, directement à partir d’une modélisation automatique des expres-
sions du visage (Tisserand et al., 2020). Nous ajouterons donc ici la modalité visuelle au texte, en exploitant
et améliorant les Vision Language Models (VLM) (Lu et al., 2019 ; Bordes et al., 2024) pour obtenir un
modèle de bout à bout (end-to-end) permettant d’être à la fois personnalisation par interaction humaine et
à partir de retours visuels. L’impact de retours multimodaux de la part des agents conversationnels a en
effet montré une importance capitale dans la perception de ces agents par les humains (Elfleet and Chollet,
2024). La comparaison entre le VLM et le LLM permettra alors de répondre à notre hypothèse principale
énoncée précédemment (Section 2).
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