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RÉSUMÉ

Comprendre comment des agents conversationnels incarnés
(ACIs) peuvent avoir un impact positif sur les interactions de groupe
est fondamental pour leur déploiement dans notre vie quotidienne.
Des limites théoriques et techniques doivent encore être surmon-
tées pour créer des ACIs capables d’avoir des interactions fluides
avec plusieurs entités en même temps.

Dans cet article, nous étudions comment le concept de cohésion
de groupe peut être utilisé pour améliorer les interactions au sein de
groupes hybrides, incluant humains et ACIs. Pour cela, une synthèse
des travaux étudiant les interactions de groupe à travers le concept
de cohésion est proposée, de façon à identifier les axes de recherche
pertinents pour une meilleure compréhension de la dynamique de
la cohésion dans les groupes hybrides et à explorer les ressources
disponibles pour permettre l’évaluation de la cohésion de groupe
en temps réel par les ACIs.

CCS CONCEPTS

• Human-centered computing→ HCI theory, concepts and

models.

MOTS CLÉS

agent conversationnel incarné, cohésion, dynamique de groupe,
multiparties, temps réel

1 INTRODUCTION

Ces dernières années, les interactions humain-agent ont été étu-
diées notamment pour créer des agents interactifs capables de pro-
duire des comportements appropriés à la communication humaine.
Les agents conversationnels incarnés (ACIs) sont des agents
interactifs, intégrés dans des robots ou des personnages virtuels
et capables de communiquer par voie dialogique et multimodale
(gestes, expressions faciales, etc.). Les ACIs sont déjà déployés hors
des laboratoires mais leur intégration dans notre vie quotidienne
implique encore une amélioration de leurs capacités à gérer des in-
teractions dans un environnement non contrôlé et lorsque plusieurs
humains et/ou ACIs cohabitent au sein de groupes hybrides.

La gestion des interactions entre plus de deux entités, appelées
interactions multiparties ou de groupe, est donc un pré-requis
au déploiement des ACIs. Les interactions multiparties s’accom-
pagnent de nombreux défis sur un plan théorique et technique,
comparées aux interactions dyadiques (un à un) [11, 20, 46, 84]. Les
travaux en psychologie sociale démontrent que les processus de
communication au niveau du groupe diffèrent intrinsèquement de
ceux des dyades, car ils nécessitent la compréhension et la maîtrise

de la dynamique du groupe, impliquant, entre autres, la gestion
des conflits [71], la participation à la cohésion de groupe [82], la
facilitation [52, 64] ou encore la confiance des membres du groupe
entre eux [74].

La cohésion est une des composantes de la dynamique de groupe,
étudiée en particulier pour son lien avec la performance de groupe
[9, 66]. Notre hypothèse fondamentale est la suivante : la capacité
à détecter en temps réel l’émergence et l’évolution de la cohésion
de groupe peut permettre aux ACIs d’améliorer les interactions

multiparties. Les interactions et la dynamique de groupe sont de
plus en plus complexes avec l’augmentation du nombre de parti-
cipants de sorte que l’étude de ces phénomènes reste incomplète.
L’objectif de cet article est donc de proposer une revue générale
de la littérature autour de la cohésion et de sa modélisation infor-
matique pour les ACIs qui démontre le potentiel sous exploité du
concept de cohésion de groupe pour l’amélioration des interactions
en groupes hybrides et l’intérêt de créer, à cet effet, des modèles
computationnels d’estimation en temps réel de la cohésion.

Dans cette optique, nous présentons plusieurs modèles théo-
riques de cohésion dont certains servent de référence pour la carac-
térisation du phénomène à travers ses différentes dimensions. Nous
détaillons aussi les approches existantes pour déterminer quels
signaux sociaux traduisent des comportements cohésifs dans un
groupe en interaction. Nous abordons les stratégies de mesure de
la cohésion qui, à l’heure actuelle, ne permettent pas d’évaluer la
qualité de la cohésion au cours de l’interaction mais uniquement sur
les données analysées à posteriori. Enfin, étant donné que peu de
travaux proposent des modèles computationnels pour la cohésion
dans les interactions et qu’aucun ne prend en compte l’aspect dyna-
mique de ce phénomène, nous présentons les stratégies existantes
pour la prise en compte du caractère émergent de la cohésion dans
les futurs modèles qui devront être opérationnels en temps réel.

La section 2 aborde les interactions de groupe, la dynamique
de groupe et la cohésion et présente les outils pour évaluer cette
dernière. La section 3 se focalise sur les implications techniques
de l’étude de la cohésion de groupe en communauté hybride et
comment les outils et modèles existants sont exploités dans les
interactions humains-agents. Enfin, la section 4 traite du caractère
émergent de la cohésion et de l’élaboration de modèles informa-
tiques et d’architectures agent pour l’interaction en temps réel dans
les groupes hybrides. La section 5 conclut cet article.

2 INTERACTIONS DE GROUPE

Une interaction se décrit de façon générale comme une action
ou une influence réciproque entre plusieurs éléments d’un système.
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Dans notre cas, les éléments se réfèrent à des entités sociales (hu-
mains ou ACIs). Les interactions multiparties incluent trois entités
à minima et si parmi elles il y a au moins un être humain et un
agent conversationnel, alors il s’agit d’un groupe hybride.

2.1 Groupes et dynamique de groupe hybride

Les interactions multiparties ont été étudiées dans les groupes
humains par des sociologues et des psychologues tels que Bales et
al. [1, 3], Forsyth [23], Lewin [45] ou Campbell [14]. Le groupe se
définit comme “un ensemble dynamique basé sur l’interdépendance”
selon Lewin [45]. Pour Forsyth [23], un groupe est un ensemble
d’entités qui ont conscience de partager une identité de groupe. Frey
et Konieczka fusionnent ces deux points de vue en définissant un
groupe comme “trois personnes ou plus [...] qui se considèrent comme
un groupe, sont interdépendantes (objectifs partagés ou comportements
qui se répercutent les uns sur les autres) et communiquent entre elles
(en face à face ou via des interfaces technologiques)” [24]. Le concept
central qui permet l’étude de ces interactions est la dynamique

de groupe qui fait référence aux “influences en termes d’actions,
processus et changements observables au sein et entre les groupes”
[23, 46]. Ce concept se manifeste à travers plusieurs dimensions
telles que la cohésion, l’inclusion, l’identité de groupe, sa structure
et ses normes, la prise de décision commune, la gestion des conflits
et les relations intragroupes [23]. Ces dimensions sont le résultat des
interactions implicites et explicites du groupe et sont primordiales
pour comprendre l’efficacité et la performance du groupe [50].

Les études sur les groupes hybrides se sont principalement in-
téressées aux processus d’interaction de bas niveau tels que la
détection du destinataire d’un énoncé [33, 47], la prédiction et la
gestion des tours de parole [19, 32, 48, 73, 78], les interruptions
[31, 55] et la génération de comportements non verbaux [20] afin
d’élaborer des modèles informatiques d’interaction multiparties.
Mutlu et al. [55] conduisent en 2009 une des premières études qui
propose de tester un de ces modèles d’interaction dans un contexte
expérimental, c’est à dire à travers la mise en oeuvre d’un protocole
expérimental d’interactionmultipartie hybride pour valider une
hypothèse. Ils étudient comment le déplacement du regard d’un
ACI caractérise les rôles conversationnels des différents partici-
pants (locuteur, destinataire, participant secondaire, auditeur). Un
nombre limité d’études examinent des concepts de plus haut niveau
relatifs à la dynamique de groupe dans des configurations multipar-
ties hybrides. En 2014, Pereira et al. [62] proposent un paradigme
expérimental impliquant plusieurs humains et un robot participant
ensemble à une partie de jeu de plateau pour étudier l’impact de
la présence du robot sur le groupe. En 2015, Ravenet et al. [65] se
sont intéressés à la dynamique des attitudes interpersonnelles dans
les groupes en proposant une simulation d’agents virtuels évaluée
par un observateur humain. Jung et al. [34] ont étudié l’impact
de l’intervention d’un robot dans une situation conflictuelle sur
la perception des membres du groupe vis-à-vis du conflit, de la
performance de groupe et sur leurs états affectifs. Matasuyama et
al [52] se sont intéressés à la facilitation de groupe. À partir de
2017, d’autres aspects de la dynamique de groupe ont été étudiés :
l’engagement des membres du groupe [75], l’impact de l’expres-
sion de vulnérabilité par un ACI sur la confiance des membres du
groupe [74, 77], l’influence de la facilitation de l’interaction par un

médiateur sur la collaboration de groupe [25], l’inclusion dans le
groupe [57], la richesse des échanges du groupe [86], le sentiment
d’empathie [63] ou encore la performance de groupe et la cohésion
[72].

Toutes ces études ont été menées dans des groupes hybrides im-
pliquant un seul agent conversationnel incarné et trois participants
humains (à l’exception de celle de Neto et al [57] qui ne comptait
que deux humains). Une autre configuration qui a été proposée
[18, 60, 61] consiste à mettre en compétition deux équipes formées
chacune d’un ACI et d’un humain qui doivent coopérer. À travers
cet agencement, il est possible de mettre en place des évaluations
croisées où chacun des participants humains fait tour à tour équipe
avec un des des deux agents qui présentent respectivement des com-
portements coopératifs ou compétitifs [60] ou encore des attitudes
différentes en termes de compétence et agréabilité [61].

Enfin, un nombre plus restreint de travaux [4, 71], détaillés en
section 3, s’appliquent à mettre au point des modèles informatiques
permettant aux ACIs de détecter et d’influencer une dimension de
la dynamique de groupe.

2.2 Cohésion de groupe, modélisation et

évaluation

Des travaux en sociologie ont mis en évidence un lien entre
cohésion, performance et satisfaction du groupe [5, 9, 76, 85]. La co-
hésion est un processus émergent [23] initialement défini comme
“une caractéristique du groupe qui dépend de sa taille, de son orga-
nisation et de son intimité” [45]. Festinger et al. ont précisé que la
cohésion est “le résultat de toutes les forces agissant sur les membres
pour rester dans le groupe” [27, 36] ; ce qui en fait un concept multi-
dimensionnel. Plusieurs travaux ont proposé une description des
dimensions qui caractérisent ce phénomène.

Modèles de cohésion de groupe issus de la psycho-sociologie.
En 1969, Mikalachki [59] propose un modèle bi-dimensionnel de
cohésion dissociant la cohésion sociale – les forces liant les enti-
tés ensemble et fondées sur l’attraction mutuelle – de la cohésion
orientée tâche – l’engagement envers les objectifs et/ou les tâches
du groupe. De nombreux chercheurs utilisent encore ce modèle
pour évaluer la cohésion d’un groupe [22, 29, 56, 81]. Carron et al.
[16] ont établi, en 1982, un modèle multidimensionnel de cohésion
(figure 1), définissant deux dimensions de niveau supérieur : l’at-
traction individuelle pour le groupe (Attraction Toward the Group
ou ATG) d’une part, et l’intégration du groupe (Group Integration
ou GI) d’autre part. L’attraction individuelle pour le groupe reflète
la force motivant un membre du groupe à rester tandis que l’in-
tégration du groupe représente la force d’unification du groupe
[50]. Du point de vue de Carron, ces deux dimensions sont ensuite
subdivisibles en cohésion sociale et en cohésion de tâche. En 1990,
Bollen et al. [13] proposent un modèle fondé sur deux dimensions :
le jugement d’appartenance qui découle de l’évaluation individuelle
des expériences avec le groupe en termes affectifs et cognitifs, et le
lien moral qui représente “la motivation à évaluer sa relation avec
le groupe, s’engager dans des activités orientées tâche ou sociales et
apprécier la valeur des membres du groupe”. Beal et al.[9] proposent
d’y ajouter la dimension de fierté d’appartenance au groupe.

Les modèles multidimensionnels de cohésion les plus récents
sont ceux de Severt et Estrada [70] et Lakhmani et al. [41]. Severt et
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Cohésion de groupe

Attraction individuelle
pour le groupe Integration du groupe

Sociale Tâche Sociale Tâche

Figure 1 : Modèle de cohésion selon Carron [16]

Estrada dissocient la fonction affective de la cohésion, à savoir “les
aspects qui traduisent l’impact émotionnel sur les membres du groupe
et le groupe lui-même”, de la fonction dite instrumentale représen-
tant “les aspects qui mettent en évidence les activités orientées tache
du groupe, qui servent l’objectif commun des membres du groupe”. Les
auteurs associent à ces deux axes des propriétés structurelles de la
cohésion : la fonction affective de la cohésion est structurée par les
attractions interpersonnelles et la fierté d’appartenance au groupe
tandis que la fonction instrumentale se décompose en un aspect
social (interactions interpersonnelles pour atteindre un objectif)
et un aspect orienté tâche (engagement dans la tâche) (figure 2).
Lakhmani et al. [41] proposent trois fonctions pour la cohésion.
La première est la cohésion orientée tâche, la seconde, la cohésion
interpersonnelle, qui se définit elle-même par trois facteurs (la co-
hésion sociale, l’attraction interpersonnelle et la morale) et enfin la
cohésion structurelle qui englobe les normes du groupe, le senti-
ment d’appartenance au groupe, la fierté de groupe et l’exclusivité.

Cohésion de groupe

Affective Instrumentale

Interpersonnelle Fierté de groupe Sociale Tâche

Figure 2 : Modèle de cohésion selon Severt et Estrada [70]

Concernant l’utilisation de cesmodèles sur la cohésion de groupe,
le plus populaire est celui de Mikalachki [59] pour sa simplicité de
mise en oeuvre expérimentale. Maman et al. [49] s’appuient sur ce-
lui de Severt et Estrada, plus complet mais impliquant une difficulté
d’évaluation supplémentaire pour chaque nouvelle dimension.

Évaluation de la cohésion. La dynamique de groupe implique
des processus d’interaction qui se produisent au niveau individuel
et de groupe. Les comportements individuels se manifestent par un
signal indépendant, généré par une entité unique, par exemple un
sourire ou un mouvement. Les comportements de groupe peuvent
être caractérisés d’après plusieurs comportements individuels effec-
tués de façon synchrone ou dans une séquence temporelle courte
et logique (synchronie interpersonnelle). Maman adopte ce point
de vue et caractérise des comportements de groupe comme les
chevauchements de parole, les distances interpersonnelles ou la
synchronisation interpersonnelle [49]. Ils peuvent être représentés
par une somme de comportements individuels sur une période de

temps définie, par exemple, le nombre de sourires effectués par tous
les membres du groupe ou de changements de tour de parole, qui
peuvent être indicateurs de cohésion. Kantharaju [4] caractérise des
comportements de groupe avec cette seconde approche en faisant
la moyenne des résultats individuels (par exemple du nombre de
rires par participants), et construisant un vecteur qui concatène les
valeurs individuelles.

Deux approches, tenant toutes deux compte de l’interaction au
niveau individuel et de groupe mais selon des perspectives diffé-
rentes, sont utilisées pour caractériser la dynamique de groupe :

— La première, dite « ascendante », traduit l’idée que l’inter-
action du groupe peut être représentée par la somme des
comportements individuels [49]. Par définition, son utilisa-
tion nécessite donc dans un premier temps la caractérisation
des comportements individuels permettant ensuite de définir
les comportements de groupe. Elle a souvent été employée
pour l’estimation de la cohésion [4, 49, 56, 81]. Des comporte-
ments précis (interruptions, sourires, hochements de tête, etc.)
et quantifiables automatiquement et/ou par des observateurs
externes ont été identifiés comme associés à une forte cohé-
sion de groupe. Une liste détaillée de ces comportements est
présentée dans les travaux de Kantharaju et Maman [4, 49].

— La deuxième approche considère que les comportements col-
lectifs ne peuvent être réduits à la somme des comportements
individuels uniquement. Cette approche dite « descendante »
concoit le groupe comme une entité de premier ordre où des
états, non conceptualisables au niveau individuel, émergent.
Ces états émergents de groupe, tels que la cohésion, la sé-
curité psychologique ou encore l’inclusion, influencent les
comportements individuels [49].

Les états de groupe ne sont pas objectivement mesurables
car ils relèvent du sentiment subjectif des individus. Ils sont
donc évalués via des questionnaires remplis par des observa-
teurs externes ou des membres du groupe. Les comportements
objectifs individuels mesurables sont considérés dans cette
approche comme une cause et/ou une conséquence des états
émergents du groupe.

Le questionnaire sur l’environnement de groupe (GEQ) [15] de
Carron et al. permet aux membres du groupe d’évaluer la qualité de
la cohésion perçue et a été validé dans plusieurs travaux. Un autre
outil intéressant est l’échelle de cohésion de groupe (GCS), élaborée
pour des patients en psychiatrie mais appropriée pour tout type
d’interaction de groupe [83]. Kantharaju et al. ont aussi proposé un
questionnaire de cohésion issu des travaux de Hung et Gatica-Perez
[29] et fondé sur les dimensions de cohésion sociale et de tâche [35].
Certains de ces questionnaires ont été adaptés pour permettre à
un observateur externe d’évaluer subjectivement la cohésion d’un
groupe (pour des annotations de jeux de données par exemple [4]).

Mais ces évaluations subjectives, lorsqu’elles sont réalisées par
les membres du groupe, ne reflètent que la cohésion perçue après
l’interaction et non pendant l’émergence du phénomène.

2.3 Limites et axes d’amélioration

Les modèles existants pour caractériser les multiples dimensions
de la cohésion sont soit d’une complexité excessive pour leur utili-
sation en contexte expérimental [41, 70], soit très simples [9, 59], de
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sorte qu’ils ne capturent pas efficacement l’ensemble du phénomène.
La dimension "cohésion orientée tâche" du modèle de Mikalachki,
qui reste celui majoritairement utilisé dans les contextes expéri-
mentaux trouvés dans la littérature, reste très difficile à mesurer.

Les premiers modèles multidimensionnels semblent se complé-
ter dans leurs approches (fonctionnelle pour Mikalachki [59] et
structurelle pour Carron [16]) et les modèles plus récents tentent de
réifier les concepts antérieurs en un ensemble cohérent. Un modèle
pertinent impliquerait un compromis entre précision pour capturer
toutes les dimensions de la cohésion et robustesse pour que le mo-
dèle puisse être utilisé en contexte expérimental. Ainsi, un premier
axe d’amélioration consisterait à concevoir un nouveau modèle,
théoriquement valide et expérimentalement utilisable. Établir une
nomenclature uniforme autour des concepts qui définissent la co-
hésion serait aussi nécessaire pour servir de référence aux futurs
travaux de recherche. Lakhmani et al. [41] ont proposé des travaux
qui prennent cette direction bien que certaines des dimensions
de la cohésion qu’ils présentent ("cohésion sociale" et "attraction
interpersonnelle") semblent encore redondantes et donc superflues.

Concernant l’évaluation de la cohésion, Maman [49] et Abrams
et Von der Putten [2] indiquent qu’il convient de combiner à la fois
des mesures objectives et subjectives, au niveau individuel et de
groupe, ainsi que des estimations de la cohésion par des membres du
groupe et des observateurs externes pour avoir un aperçu global des
états complexes émergeant dans les groupes. De la même manière,
les approches "ascendantes" et "descendantes" sont des moyens
complémentaires d’évaluer la dynamique de groupe. Certaines de
ces recommandations ne peuvent cependant être mises en oeuvre
puisqu’il n’existe actuellement aucun questionnaire méthodologi-
quement validé pour l’évaluation de la cohésion par un observateur
externe : les chercheurs emploient pour le moment leurs propres
adaptations du GEQ [15]. De plus, personne à ce jour n’évalue la
corrélation entre la cohésion estimée par un observateur externe
et celle rapportée par les membres du groupe. Enfin, les stratégies
d’évaluation de la cohésion de groupe qui sont proposées ont été
utilisées uniquement pour estimer la qualité de la cohésion sur des
données analysées à posteriori et non au cours de l’interaction.

Un second axe d’amélioration concerne donc les outils d’évalua-
tion de la cohésion. La mise au point et la validation d’un question-
naire dédié à l’évaluation de la cohésion par un observateur externe
semble requise. En outre, une méthodologie claire et complète pour
l’évaluation de la cohésion incluant, entre autres, l’intégralité des
types de mesures réalisables et des outils reconnus comme fiables
pour la mesure de la cohésion sur l’ensemble des aspects men-
tionnés précédemment serait utile à la communauté. Abrams et
Rosenthal-von der Pütten ont récemment proposé un cadre qui va
dans cette direction en redéfinissant un vocabulaire spécifique à
l’évaluation de la cohésion en fonction du niveau de cette évalua-
tion (groupe ou individu) et du point de vue de l’évaluateur (externe
ou membre du groupe)[2]. Malheureusement ce cadre ne s’attarde
que sur l’aspect terminologique. Par ailleurs, il serait nécessaire de
spécifier le type de mesures, parmi celles proposées, qui peuvent
effectivement être effectuées au cours même de l’interaction qui se
produit.

3 MODÈLES COMPUTATIONNELS POUR

L’INTERACTION DANS DES GROUPES

HYBRIDES

Pour interagir dans des groupes hybrides, les ACIs doivent per-
cevoir les informations contextuelles puis les traiter afin de
sélectionner les comportements à exprimer. Des travaux se
sont penchés sur chacun de ces quatre aspects.

3.1 Perception de l’environnement et

traitement de l’information pour

l’estimation de la cohésion

Les premiers travaux proposant un modèle pour l’estimation
de la cohésion par analyse de signaux non verbaux [29] indiquent
que certains comportements clairement identifiables ont un fort
pouvoir discriminant entre les groupes cohésifs et peu cohésifs.
La durée totale de pause entre les tours de parole de chaque indi-
vidu se révèle ainsi plus importante dans les groupes cohésifs du
fait d’une meilleure distribution de la parole entre ses membres.
Nanninga et al. ont ajouté à ce modèle des caractéristiques de mi-
métisme para-linguistique qui améliorent ses prédictions [56]. Les
études suivantes indiquent que d’autres modalités sont corrélées
à la cohésion : des indices sociaux non verbaux comme le regard
mutuel, le rire et la contraction musculaire du coin des lèvres [4],
des indices spatiaux tels que la distance interpersonnelle, la quan-
tité de mouvement pendant la marche, l’expansion de la posture
[81], et d’autres indices para-linguistiques tels que l’énergie vocale,
le nombre de tours de parole [22] et d’interruptions [4]. Un grand
nombre d’interruptions peut être un bon indicateur de cohésion,
surtout lorsque les membres du groupe complètent les phrases les
uns des autres de manière cohérente et significative [54].

D’après leur étude visant a caractériser les signaux sociaux ex-
primés dans des groupes cohésifs, Kantharaju et al. [5] affirment
que la prise en compte de signaux multimodaux est indispensable
pour une évaluation pertinente de la cohésion de groupe. C’est en
effet ce que semblent indiquer les recherches précédentes notam-
ment celle de Nanninga et al. [56] qui améliorent les performances
de classification du modèle de Hung et Gatica-Perez via l’ajout de
modalités supplémentaires.

Concernant la perception pour l’estimation de la cohésion, Hung
et Gatica-Perez utilisent des techniques d’apprentissage machine
pour discriminer les groupes cohésifs des groupes peu cohésifs via
l’analyse de comportements non verbaux [29]. Tous les travaux
ultérieurs emploient aussi ces techniques pour leurs modèles, no-
tamment des classifieurs bayésien naïf gaussien [56], des modèles
de régression [4], et des forêts d’arbres de décision [81]. L’étude
la plus récente est celle de Maman en 2022 [49], qui propose une
architecture d’apprentissage profond "Transfer Between Dimen-
sions" (TBD) dont les prédictions de la cohésion surpassent les
performances des modèles précédents.

3.2 Sélection et génération de comportements

en faveur de la cohésion du groupe

À notre connaissance, seule Kantharaju s’est penchée sur la
création d’un modèle computationnel pour la génération de com-
portements cohésifs par des ACIs [4]. Son modèle permet à des
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agents virtuels d’interagir entre eux via un sous-ensemble de mo-
dalités non verbales issues d’un ensemble de modalités démontrées
comme fortement associées à la cohésion. Afin de générer des com-
portements cohésifs dans le groupe, la combinaison de signaux à
exprimer est sélectionnée par un réseau de neurones récurrents avec
des couches LSTM de façon à prédire les comportements cohésifs
des auditeurs et des orateurs du groupe.

L’architecture agent proposée comprend un modèle d’évaluation
de la cohésion, un modèle de sélection des comportements et un
modèle pour la génération des comportements cohésifs sélectionnés
qui utilise un réseau de neurones fondé sur les graphes (GNNs)
[4]. Les résultats obtenus ne sont cependant pas statistiquement
significatifs (pas de discrimination par un observateur externe des
groupes virtuels cohésifs).

3.3 Jeux de données pour l’étude de la cohésion

L’identification de signaux caractérisant différents niveaux de
cohésion et l’utilisation de modèles d’apprentissage machine pour
l’évaluation de la cohésion ou la sélection de comportements co-
hésifs requiert l’exploitation de jeux de données impliquant des
interactions multiparties. Les modèles d’apprentissage nécessitent
une quantité minimale de données avec des annotations multimo-
dales riches pour pouvoir offrir des résultats cohérents.

Les jeux de données d’interaction multiparties pour lesquels la
cohésion est évaluée sont rares. Hung et Gatica-Perez ont annoté
des parties du corpus AMI [29, 53] et Fang et Achard ont enrichi le
corpus ELEA [22, 67] selon le modèle de Mikalachki [59]. Patient
Consultation Corpus (PCC) [4] et GAME-ON [50] sont deux autres
jeux de données spécialement conçus pour l’évaluation de la cohé-
sion. Le PCC propose un scénario de consultations médicales entre
un patient et deux professionnels de santé. La cohésion a été éva-
luée dans ce corpus par auto-évaluations et annotations externes
[4]. Le jeu de données le plus complet en termes d’annotations pour
la cohésion est GAME-ON [49, 50] qui propose 11 heures d’enregis-
trement de signaux multimodaux exprimés par des groupes de trois
personnes participant à un escape game. À travers un scénario en
cinq tâches, les auteurs ont caractérisé la dynamique de la cohésion
dans sa dimension sociale et orientée tâche [70].

Chaque tâche a été conçue de manière à générer une variation
contrôlée des deux dimensions de cohésion. Entre chaque tâche, un
questionnaire de cohésion (adapté du questionnaire sur l’environ-
nement de groupe GEQ) [15] a été proposé aux participants pour
une auto-évaluation de la cohésion du groupe. Pour l’évaluation
de la cohésion sur chacune des tâches par un observateur externe,
l’équipe de recherche a élaboré une campagne d’annotation où 59
participants ont rempli une version adaptée du GEQ. En plus de
ces évaluations subjectives, les comportements des participants
ont été enregistrés pendant les deux dernières minutes de chaque
tâche. L’équipe a utilisé des capteurs et 16 caméras infrarouges pour
capturer les mouvements du corps, des microphones sans fil pour
l’enregistrement des signaux audio et deux caméras vidéo pour
capturer les indices visuels. Le jeu de données comporte donc des
annotations relatives aux comportements individuels permettant
d’estimer la durée des rires, le temps total de parole, la fréquence
vocale, la distance par rapport au barycentre du groupe ou l’expan-
sion de la posture et des informations relatives au groupe telles que

le temps de chevauchement de parole, la durée moyenne des tours
de parole ou encore les distances interpersonnelles.

Un récapitulatif des caractéristiques des jeux de données dispo-
nibles pour l’étude de la cohésion de groupe est donné en table 1
pour la langue, le contexte d’interaction, les modalités extraites, la
taille du groupe et le nombre de participants et en table 2 pour ce
qui concerne les modalités d’évaluation de la cohésion, le modèle
de référence utilisé, et les annotations disponibles.

3.4 Limites et axes d’amélioration

Les modèles d’évaluation de la cohésion existants emploient
des échantillons réduits de modalités corrélées à la cohésion de
groupe. Ceci va pourtant à l’encontre des recommandations issues
des travaux de Kantharaju et al. [5] et de ses prédécesseurs [56].
Plusieurs raisons expliquent ce constat, la première étant que l’in-
vestigation de la multimodalité pour l’estimation de la cohésion
reste récente [5, 49] ; la seconde est que le traitement d’un grand
nombre de modalités d’entrées pour obtenir une estimation correcte
de la cohésion en un temps acceptable reste un défi technique ; et
enfin, les modèles d’évaluation s’appuient tous sur des techniques
d’apprentissage machine impliquant de disposer de jeux de données
conséquents annotés pour les mêmes modalités. Or, il n’existe pour
le moment que 4 jeux de données annotés pour la cohésion (table 1
et 2), utilisant des schémas d’annotation différents.

La principale critique qui peut être faite aux modèles existants
d’évaluation de la cohésion réside dans leur manque de généra-
lisation. Ils sont souvent fonctionnels uniquement sur le jeu de
donnée ayant servi à la conception du modèle, ce qui rend ce der-
nier spécifique au nombre d’entités qui constituent le groupe et au
contexte de l’interaction. Maman indique lui-même que le manque
de généralisation des modèles qu’il propose est une des limites ma-
jeures de ses travaux [49]. En effet, un unique jeu de données a été
utilisé pour la construction et le test de ses modèles. Par ailleurs, la
pertinence des techniques d’apprentissage employées sur une faible
quantité de données (au maximum 240x5 périodes de 2 minutes de
temps avec utilisation d’une méthode de bruitage des données pour
le modèle le plus récent [49]) reste à débattre, notamment en ce qui
concerne les risques de sur-apprentissage [26].

Le seul modèle élaboré pour la sélection et la génération de
comportements cohésifs n’a pas présenté de résultats significatifs et
n’est utilisable que pour un groupe entièrement constitué d’agents
virtuels (non hybride). Kantharaju suppose que les résultats obtenus
s’expliquent par le nombre limité de comportements non-verbaux
intégrés à son modèle (sourires, hochements de tête et regards
uniquement). Enfin, il est fortement probable que la dynamique d’un
groupe soit impactée par la présence d’ACIs. Or, aucun modèle n’a
été établi sur la base d’un jeu de données impliquant une interaction
de groupe hybride [30, 43].

Un axe d’amélioration serait de prendre en compte l’aspect mul-
timodal dans les modèles informatiques de cohésion, en intégrant
un maximum de modalités indiquées comme corrélées à la cohésion
d’après l’étude de Kantharaju [4], à savoir : les rires, les sourires, les
regards mutuels, les interruptions, les chevauchements de parole,
l’attention conjointe, les feedbacks et les synchronisations interper-
sonnelles, et de caractériser ces modalités au niveau individuel et
de groupe avec les stratégies mentionnées en section 2.2.
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Jeu de données Langue Contexte Modalités Taille du groupe Participants
AMI, 2005 [53] EN Discussion et réalisation de tâches A, V 4 80
ELEA, 2011[67] EN, FR Jeu de survie A, V 3-4 148
GAME ON, 2020 [50] IT Escape game A, V, M 3 51
PCC, 2021[4] EN Consultation médicale A, V 3-4 10

Table 1 : Jeux de données pour la cohésion. Légende : Langue (Anglais (EN), Français (FR), Italien (IT)), Modalités (Audio (A),
Visuel (V), Mouvements (M))

Jeu de données Evaluation de la cohésion Modèle de référence Autres annotations
AMI, 2005 [53] Ext – Sbj (Grp) + Obj (Indiv + Grp) Mikalachki [59] Pv (DA, VE, SpT), Gz, HM, H, FE
ELEA, 2011[67] Ext – Sbj (Grp) + Obj (Indiv + Grp) Mikalachki [59] Pv, BM, HM

GAME ON, 2020 [50] Ext – Sbj (Grp) + Obj (Indiv + Grp) +
Int – Sbj (Indiv + Grp) Severt et Estrada [70] Pv, BM, P, Prx

PCC, 2021[4] Ext – Sbj (Grp) + Obj (Indiv + Grp) +
Int – Sbj (Indiv + Grp) Mikalachki [59] Pv (DA, VE, SpT), Gz, HM

Table 2 : Jeux de données pour la cohésion (suite). Légende : Autres Annotations (Paraverbal (Pv), Actes dialogiques(DA), Energie
vocale (VE), Tours de parole (SpT), Regards (Gz), Mouvements de tête (HM), des mains(H), du corps (BM), Expressions faciales (FE),
Posture (P), Proxémique (Prx)

Cela nécessite des jeux de données avec des annotations pour
chaque modalité sélectionnée. Il faudrait alors annoter GAME ON
[50] avec les regards, les sourires ou les interruptions, étant donné
que les travaux précédents [4, 54] soulignent l’importance de ces si-
gnaux pour la détection de groupes fortement cohésifs. De manière
générale, un alignement des jeux de données existants concernant
les modalités et les annotations externes de cohésion serait utile.
Cela permettrait une réévaluation de l’impact relatif des moda-
lités indiquées comme associées à la cohésion et une validation
inter-corpus. Il existe, par ailleurs, d’autres jeux de données pour
l’étude des interactions multiparties [12, 21, 58] et en contexte hy-
bride [30, 43] qui pourraient être annotés pour la cohésion. On
peut trouver dans la littérature des outils [7, 8, 80] permettant une
annotation des données plus rapide que la méthode d’annotation
manuelle effectuée par des experts.

Enfin, l’annotation des données à l’échelle des tours de paroles
apparaît parfois trop grossière pour certaines caractéristiques (par
exemple pour les émotions ou l’orientation du regard). Un schéma
d’annotation plus fin, au niveau des actes de dialogue, voire au
niveau du mot ou de la syllabe pourrait être une solution envisa-
geable. Il faut néanmoins garder à l’esprit qu’une annotation à un
niveau plus précis nécessite d’allouer une quantité non négligeable
de ressources supplémentaires à la tâche. Une étude sur l’intérêt
d’adapter les niveaux d’annotations selon la caractéristique sélec-
tionnée pour optimiser les performances du modèle d’évaluation
de la cohésion et améliorer l’expérience utilisateur serait appréciée.

Concernant l’architecture des modèles d’apprentissages, celle-ci
devrait se fonder sur un modèle théorique de cohésion pour inté-
grer les différentes dimensions et niveaux d’évaluation (individuel
versus groupe) du phénomène au fur et à mesure du traitement
de l’information dans les différentes couches du réseau. Les tra-
vaux réalisés par Maman [49] sont les seuls à étudier quand et de
quelle manière les informations d’entrées doivent être fusionnées.

Un modèle d’apprentissage établi sur la base de plusieurs jeux de
données homogènes en terme d’annotations et qui soit indépendant
du contexte d’interaction et du nombre de participants serait une
première étape à franchir pour permettre aux ACIs d’estimer la
cohésion d’un groupe en interaction. Des efforts doivent aussi se
concentrer sur la création d’un modèle de génération de comporte-
ments cohésifs comme celui proposé par Kantharaju [35] mais qui,
cette fois, n’inclurait pas uniquement des agents virtuels et qui pro-
poserait davantage de comportements comparés à ceux auxquels
elle se limite (hochements de tête, sourires et regards).

4 PHÉNOMÈNES ÉMERGENTS ET TEMPS RÉEL

DANS LES INTERACTIONS DE GROUPE

Les interactions évoluent au cours du temps et résultent
de l’implication et de la co-construction de tous ses participants.
Les êtres humains sont très performants en ce qui concerne les
interactions sociales [42, 44] : au-delà de leur capacité à apporter la
réponse attendue à un signal qui leur est destiné en un temps très
court, ils peuvent aussi rediriger leur attention, changer leurs plans
ou adapter et anticiper en temps réel leurs comportements

selon les signaux des partenaires, pour garder ou prendre la parole,
gérer les interruptions, ou se synchroniser. Ces mécanismes sont
indispensables et doivent être coordonnés pour voir émerger une
interaction fluide entre plusieurs entités [46]. L’intégration d’ACIs
dans un groupe nécessite ainsi qu’ils possèdent des compétences de
détection, de traitement et de production de signaux interactifs en
temps réel pour exprimer des comportements équivalents à ceux
observés dans les groupes humains. À ce jour, les ACIS présentent
encore des temps de réponses longs et un éventail de comporte-
ments stéréotypés trop restreint, ce qui engendre disfluences et
réponses inappropriées au cours de l’interaction [46].

Klein et Kozlowski [40] montrent qu’un phénomène émergent “a
pour origine un aspect cognitif, affectif ou comportemental individuel”
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et “est amplifié par les interactions inter-individuelles” pour se “ma-
nifester comme un phénomène collectif de niveau supérieur”. Marks et
al. [51] ajoutent que les états émergents sont “dynamiques par na-
ture et varient en fonction du contexte de groupe”. La cohésion est un
phénomène émergent dont la force et les facteurs qui l’influencent
varient à mesure que le groupe interagit et selon les événements
qui se produisent [66]. Cet aspect dynamique de la cohésion ne
peut être évalué que si la dimension temporelle est intégrée.

De plus, certains comportements non verbaux corrélés à la cohé-
sion tels que le temps total de pause entre les tours de parole ou la
capacité des membres d’un groupe à s’interrompre mutuellement
ne peuvent être pris en compte par un ACI que si son architecture
permet un traitement en temps réel. Le suivi des comportements
au fur et à mesure de leur apparition permet une évaluation de
la cohésion à tout moment mais aussi de générer des réponses
adaptées et immédiates, par exemple pour la participation des
ACIs au processus de synergie interpersonnelle.

4.1 Intégration de la dimension "temps réel"

dans les modèles informatiques pour la

cohésion

Inclure la dimension temporelle dans les modèles computation-
nels d’interaction et dans les architectures agents qui intègrent
ces modèles est l’un des défis techniques actuels en interaction
humain-agent [46, 49]. En effet, doter les agents conversationnels
de la capacité à produire des signaux de communication en temps
réel implique l’utilisation de modèles permettant de collecter des
données en continu et de les fusionner pour interpréter correcte-
ment les signaux de l’environnement puis sélectionner et générer
des comportements réactifs appropriés avec une très faible latence.
Les modèles informatiques doivent ensuite être intégrés dans des
architectures conçues pour les exploiter ensemble notamment pour
permettre la mise à jour des informations entrantes et sortantes en
temps réel et pouvoir changer de décision en cours de traitement si
nécessaire [46].

L’intégration de concepts incrémentaux dans les modèles in-
formatiques et architectures d’ACIs serait une solution pour per-
mettre à ces derniers d’interagir avec le groupe en temps réel. Dans
notre contexte d’étude, l’incrémentation fait référence à un pro-
cessus qui permet d’une part, le traitement immédiat des données
d’entrées d’un modèle au fur et à mesure de leur disponibilité afin
de produire une sortie le plus rapidement possible et, d’autre part,
de modifier et/ou d’enrichir la sortie du modèle en fonction des
informations supplémentaires récoltées au cours du temps. Les
concepts incrémentaux sont utilisés pour le traitement naturel du
langage depuis les années 80 [37, 38]. En 2009, Schlangen et Skantze
[68] ont proposé un modèle incrémental théorique dans lequel ils
présentent des concepts incrémentaux utiles pour des modèles opé-
rationnels en temps réel. Ils présentent des topologies de réseaux
qui interconnectent les modules entre eux de sorte à pouvoir ef-
fectuer certains processus en parallèle et proposent d’employer
des unités incrémentales, unités d’information de base qui per-
mettraient aux modules d’échanger de l’information à tout instant
et indépendamment de la quantité d’information disponible dans
chaque unité pour générer une valeur de sortie dès que nécessaire.

Ils détaillent aussi la structure adéquate pour un module incrémen-
tal et l’ensemble des opérations que celui-ci peut effectuer sur les
unités incrémentales qu’il réceptionne et produit.

À notre connaissance, il existe très peu de modèles informa-
tiques implémentés qui utilisent ces concepts incrémentaux pour
le traitement de l’information en temps réel : InproTK [6] est dédié
au traitement du langage, et ASAP Realizer [79] et Incremental
Realizer dans l’architecture GRETA [10] sont deux modules de gé-
nération de comportements. Il n’existe aucun module incrémental
qui permette d’estimer la cohésion en temps réel.

Les seuls travaux dans la littérature qui intègrent la dimension
temporelle dans un modèle computationnel de cohésion sont ceux
de Maman [49] qui choisit de représenter le temps dans ses modèles
d’apprentissage profond sur trois niveaux (données d’entrée, archi-
tecture interne, prédictions). Pour les données d’entrées, Maman
représente la temporalité de l’interaction en divisant le jeu de don-
nées en 5 segments de temps distincts injectés successivement dans
le modèle. Au niveau de l’architecture du modèle d’apprentissage,
il utilise des couches LSTM pour mémoriser les informations rela-
tives aux segments de données précédents pour la prédiction de la
cohésion. Enfin concernant la sortie du modèle, celle-ci présente 5
valeurs de prédiction de cohésion pour les 5 périodes de temps four-
nies en entrée afin de mettre en évidence l’évolution du phénomène
d’une période à l’autre. Le modèle prédit la cohésion pour les 5
périodes en une seule fois seulement après avoir traité la totalité des
données et non après chaque période. Bien qu’il permette d’évaluer
à posteriori l’évolution de la cohésion au cours du temps entre les
5 périodes, il ne permet pas d’estimer la cohésion du groupe au fur
et à mesure de l’interaction.

En ce qui concerne les architectures des ACIs, Kopp et al. [39]
ont proposé un modèle théorique d’architecture agent exploitant les
modules incrémentaux décrits par [68] pour la gestion des interac-
tions en temps réel. Aucune étude n’a tenté d’intégrer la dimension
incrémentale dans une architecture agent complète. Les architec-
tures qui permettraient l’intégration de modèles incrémentaux sont
ditesmodulaires, c’est à dire conçues de sorte à rendre indépen-
dantes les fonctions élémentaires qui y sont intégrées pour qu’elles
puissent être réalisées séparément ou en parallèle [10, 28, 69]. Elles
n’ont cependant pas été élaborées spécifiquement pour l’intégration
de modules incrémentaux ou l’utilisation d’unités incrémentales
pour véhiculer de l’information.

4.2 Axes d’investigation pour l’intégration de

l’aspect "temps réel"

La dimension "temps réel" est essentielle pour détecter les états
et événements émergeant pendant une interaction de groupe. À
notre connaissance, seul Maman [49] a pris en compte l’aspect
dynamique de la cohésion pour la création de son modèle informa-
tique d’évaluation qui ne permet cependant pas de rendre compte
de l’évolution de la cohésion en temps réel.

Les futurs travaux devraient travailler à l’élaboration d’un mo-
dèle informatique d’évaluation de la cohésion opérationnel en temps
réel. Concernant les données d’entrées, celui-ci doit pouvoir inté-
grer des segments de données de taille variable (en terme de du-
rée et de quantité d’informations présentes) pour répondre à la
contrainte d’une quantité d’information minimale à fournir pour
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obtenir une prédiction. Cela permettrait l’évaluation de la cohésion
et de l’impact des comportements cohésifs des ACIs à n’importe
quel moment, sous réserve d’accepter une prédiction de précision
variable selon la quantité de données fournies. L’utilisation d’unités
incrémentales de taille adaptative serait pour cela une approche
intéressante.

Au niveau des prédictions du modèle, celui-ci devrait estimer
la cohésion sur plusieurs échelles de temps, allant du court terme,
pour la détection d’événements clés provoquant une rupture de
la cohésion du groupe, au long terme, pour la caractérisation des
variations de la cohésion sur une période d’interaction de plusieurs
minutes afin d’illustrer l’émergence et l’évolution du phénomène.

Un autre aspect, relatif au transfert d’informations entre les
modules, concerne la caractérisation et l’utilisation de fenêtres de
temps spécifiques à chaque modalité d’intérêt afin d’apporter aux
modules un maximum d’informations à tout instant pour estimer
la cohésion. En effet, les interactions impliquent des signaux multi-
modaux qui se déroulent sur des intervalles de temps différents :
le nombre de hochements de tête peut être évalué sur une période
de quelques millisecondes alors que le nombre de changements de
tours de parole s’évalue à l’échelle des secondes ou minutes [17].
Il s’agit donc de concevoir des modules opérationnels en temps
réel mais aussi une architecture qui sache gérer des unités incré-
mentales de taille adaptative en les alignant temporellement autour
d’un événement d’intérêt ou de façon périodique.

L’intégration de concepts incrémentaux dans les architectures
modulaires existantes [10, 28, 69], semble encore une fois se pré-
senter comme une solution pour permettre aux ACIs d’interagir
avec le groupe en temps réel.

Les travaux de Kopp [39] démontrent que des modules et archi-
tectures incrémentales permettraient aux ACIs d’améliorer leurs
prédictions et décisions en cours d’exécution en les affinant avec
le temps, d’anticiper et prévoir les réponses attendues par l’inter-
locuteur (et ainsi diminuer le temps de latence pour générer une
réponse) mais aussi de réaliser plusieurs tâches en parallèle, même
si elles impliquent des granularités temporelles différentes [39, 46].

Amélioration des interactions. D’après les études passées, une
meilleure cohésion de groupe semble pouvoir influencer la perfor-
mance du groupe vis à vis d’une tâche à accomplir mais aussi toute
une dimension émotionnelle englobant la satisfaction du groupe,
l’engagement des membres envers le groupe, leur volonté et fierté
d’appartenance à celui-ci, leur motivation à renforcer les liens in-
terpersonnels, etc. [5, 9, 76, 85].

Aucune étude n’a été menée pour caractériser les conséquences
positives de la cohésion dans les groupes hybrides. En effet, ceci
implique, au préalable, de déterminer si l’émergence de la cohésion
existe effectivement dans ces groupes et le type de comportements
qui peuvent alors la renforcer. Travailler sur les axes d’amélioration
(création de jeux de données avec des groupes hybrides, création
de modèles computationnels d’évaluation de la cohésion) mention-
nés dans cet article permettrait de disposer d’un ensemble d’outils
pour investiguer dans quelle mesure les ACIs peuvent influencer la
cohésion d’un groupe en cours d’interaction et de quelle manière
ils pourraient s’y prendre.

5 CONCLUSION

Cet article propose un état de l’art sur la cohésion de groupe
et l’exploitation de ce concept pour les interactions de groupes
hybrides. Il souligne l’importance de ce phénomène émergent pour
l’amélioration des interactions et présente ainsi les travaux et outils
développés pour améliorer les capacités des ACIs à percevoir et
influencer en temps réel la cohésion dans les groupes hybrides.

De nombreux modèles de cohésion de groupe ont été utilisés
pour la caractérisation de la dynamique de groupes humains, mais
très peu dans le contexte d’interaction humains-agents. Parmi les
limites qui expliquent ce constat, l’une d’entre elles concerne les
modèles théoriques de cohésion qui restent difficilement utilisables
en contexte expérimental, une autre, le manque de questionnaires
valides pour l’évaluation de la cohésion par un observateur externe,
et une troisième fait référence à la difficulté d’élaborer des mo-
dèles d’apprentissage machine robustes et généralisables du fait
du nombre limité de jeux de données existants pour l’étude de la
cohésion et de leur hétérogénéité vis à vis des modalités annotées
et annotations de la cohésion. En outre, la dimension temporelle,
pourtant essentielle dans le contexte de l’étude d’un phénomène
émergent, n’a quasiment jamais été investiguée.

Les rares modèles pour la perception et traitement de l’informa-
tion pour l’estimation de la cohésion sont spécifiques au contexte
déterminé par le jeu de données d’entraînement et ne prennent
pas en compte l’aspect émergent de la cohésion. Il n’existe aucun
modèle pour la sélection et génération de comportements en faveur
de la cohésion dans un groupe hybride.

Plusieurs contributions permettraient d’améliorer la cohésion
dans les interactions de groupe. Une première étape consisterait
à établir un cadre de travail de référence complet, proposant un
modèle théorique de cohésion expérimentalement exploitable, une
méthode d’évaluation claire indiquant tous les outils nécessaires
à la caractérisation de chaque dimension et niveau de cohésion
au cours de l’interaction et enfin des informations relatives aux
fenêtres temporelles et niveaux d’annotations adaptés pour les
modalités associées à la cohésion.

Un tel cadre permettrait alors d’uniformiser les annotations des
jeux de données existants afin qu’ils puissent être exploités pour
la création de modèles informatiques généralisables. Ceux-ci pren-
draient en compte les caractéristiques essentielles de la cohésion de
sorte à intégrer les modalités et mesures nécessaires à l’estimation
de la cohésion et/ou la génération de comportements cohésifs en
temps réel sur plusieurs niveaux d’évaluation de la cohésion. De
plus, il est nécessaire de développer des architectures agent per-
mettant la gestion de la multimodalité, l’alignement de données, la
coordination de multiples modules d’interactions et l’intégration
du temps réel en utilisant les concepts incrémentaux présentés dans
les modèles théoriques de la littérature.

Les futures recherches doivent donc en priorité se pencher sur
les différentes ressources théoriques et techniques exploitables pour
l’étude de l’émergence de la cohésion dans les groupes hybrides et
pour l’intégration de la dimension temporelle dans les modèles et
architectures d’ACIs, afin d’élaborer des ACIs capables d’estimer
en temps réel la cohésion du groupe, de sélectionner ou changer de
comportement à tout instant pour s’adapter au contexte et d’inter-
agir avec une très faible latence.
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