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RESUME. La recherche d’information conversationnelle (RIC) est un domaine a la croisée de la
RI interactive et des systemes de dialogue pour des besoins en information sur des domaines
ouverts. Afin d’optimiser les interactions entre systeme et utilisateur et améliorer au mieux
I’expérience utilisateur, il est nécessaire d’améliorer les modeles d’interactions en RI par la
prise en compte séquentielle des actions hétérogenes. L’apprentissage par renforcement s’est
imposé comme un paradigme particulierement adapté pour optimiser les prises de décision
séquentielles dans de nombreux domaines et apparait récemment en RI. Or, entrainer ces sys-
téemes par renforcement directement sur des utilisateurs n’est pas envisageable. Une solution
est d’entrainer les systemes de RI sur des simulations utilisateurs qui modélisent le comporte-
ment de vrais utilisateurs. Ce papier a deux objectifs : 1) proposer un état de ’art des modéles
de comportement et de simulations utilisateurs pour [’accés a 'information et 2) discuter des
différentes perspectives de recherche dans les simulations utilisateur dans le contexte de la RIC.

ABSTRACT. Conversational Information Retrieval (CIR) is an emerging field of Information Re-
trieval (IR) at the intersection of interactive IR and dialogue systems for open domain infor-
mation needs. In order to optimize these interactions and enhance the user experience, it is
necessary to improve IR models by taking into account sequential heterogeneous user-system
interactions. Reinforced learning has emerged as a paradigm particularly suited to optimize
sequential decision making in many domains and has recently appeared in IR. However, train-
ing these systems by reinforcement learning on users is not feasible. One solution is to train IR
systems on user simulations that model the behavior of real users. Our contribution is twofold:
1) reviewing the literature on user modeling and user simulation for information access, and 2)
discussing the different research perspectives for user simulations in the context of CIR.
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1. Introduction

La recherche d’information conversationnelle (RIC) est désormais un enjeu de
recherche majeur pour la communauté de Recherche d’Information (RI) (Culpepper
et al., 2018). Elle se positionne a la croisée de nombreux domaines d’application (RI
interactive, systémes conversationnels, syst¢mes de questions-réponses) et s’en dis-
tingue en de nombreux aspects. 1) A I'inverse de la RI interactive (Zhai, 2020) qui
s’intéresse également aux feedbacks des utilisateurs, son objectif est de trouver de
maniere plus naturelle les informations pertinentes. 2) Elle est également différente
des systemes de conversation orientés taches (Bordes et al., 2017) qui sont guidés dans
un domaine d’application particulier (i.e, réservation de voyage). Un systeme de RIC
est un cas d’application spécifique des systeémes de conversation orientés taches, mais
sont différents dans la mesure ot la recherche est effectuée dans un domaine ouvert.
3) Enfin, treés proche des systemes de questions-réponses (Bordes et al., 2014) qui
s’expriment en langage naturel, la RIC se concentre sur des besoins en information
exploratoires ou complexes, sur des domaines ouverts, pas spécifiquement centrés
sur une entité ou une question précise. L’objectif d’un systeéme de RIC est alors de
supporter: 1) répondre a un besoin en information complexe exprimé en langage na-
turel ou au travers de différents feedbacks et 2) anticiper et guider 1’utilisateur dans sa
séquence d’actions de recherche (Azzopardi et al., 2018 ; Radlinski et Craswell, 2017).
Cela nécessite aux systemes de RIC d’interagir avec I’utilisateur pour mieux com-
prendre et/ou raffiner son besoin en information. Les interactions entre le systeme
et I’utilisateur sont alors séquentielles (e.g., séquences de reformulation de requétes,
de clics sur des documents, de conversations en langage naturel), nécessitant ainsi la
prise de décision du systeme conversationnel sur le long terme.

La plupart des modeles récents se concentrent sur I’aspect RI interactif qui con-
struisent un profil utilisateur ou une modélisation de la session (Sordoni et al., 2015a).
Cependant, ils n’embarquent pas de stratégie de décision a long terme, séquen-
tielle et incrémentale. Il est pourtant essentiel et déja utilisé pour les systemes
de recommandation conversationnel (Sun et Zhang, 2018 ; Jannach et al., 2020).
Un intérét grandissant dans la communauté est de concevoir des systemes de RI
qui embarquent des stratégies pour optimiser au mieux ces séquences de recherche
notamment par des interactions en langue naturelle avec les utilisateurs (Zhang
et al., 2020). L apprentissage par renforcement s’est montré particulierement ef-
ficace pour optimiser des prises de décisions séquentielles (Sutton et Barto, 1998)
car il apprend a maximiser un signal récompense par interactions successives avec
son environnement (Sutton et Barto, 1998). Dans le cadre de la RI, 1’idée d’utiliser
I’apprentissage par renforcement pour optimiser une politique de RI fait son chemin
(Zhang et al., 2020 ; Montazeralghaem et al., 2020). Les politiques apprises optimis-
eraient sur le long terme les séquences des interactions utilisateur-systeme de RIC
en fonction des différents objectifs de performance ou d’interactions selon différents
criteres (réduire/augmenter le nombre d’interactions avec I’utilisateur, augmenter la
diversité de I’information retrouvée, prédire les futures requétes, orienter les choix
utilisateurs, ...). Idéalement les politiques des systemes de RIC devraient s’entrainer



sur de vrais utilisateurs. En pratique cela est impossible car les algorithmes d’ ap-
prentissage par renforcement sont actuellement tres inefficient : il faudrait des mil-
lions d’interactions avec des utilisateurs pour voir émerger une politique correcte.
S’entrainer directement sur des données limite I’exploration des scénarios collectés,
les systemes de RIC ne peuvent donc visiter qu’une toute petite partie de I’espace des
états. De plus, méme si la base de données est tres large, il y a peu de chance que les
trajectoires optimales soient contenues dedans (Kreyssig et al., 2018).

L’une des solutions est d’entrainer les systtmes de RIC avec des simulations
utilisateurs (SU). Les SU génerent des données synthétiques proches des données
générées par de vrais utilisateurs. Cela permet 1) d’estimer les actions les plus prob-
ables des utilisateurs notamment dans des nouveaux scénarios et 2) d’optimiser au
mieux les politiques de systémes de RIC en explorant des trajectoires non contenues
dans les bases de données. Dans cet article nous nous intéressons a la probléma-
tique de modélisation et de simulation utilisateurs dans différents contextes d’acces a
I’information (e.g., RI, recommandation, systémes conversationnels, ...).

1) Nous proposons un état de 1’art des approches de modélisation et de simulation
utilisateur pour 1’acces a I’information (Section 2). Modélisation et simulation utilisa-
teurs sont souvent confondues dans la littérature. Pour un systeme source, dans notre
cas I'utilisateur dont le comportement est inconnu, le modele associé est un ensem-
ble d’instructions, de régles ou d’équations construites a partir des données observées
provenant cet utilisateur. La simulation est un agent qui génere des comportements en
suivant les régles d’un modele. Conjointement, le but est d’émuler le comportement
de I'utilisateur (Zeigler, 1984).

2) Nous évoquons les protocoles d’évaluation des SU de 1’état de I’art, 1a difficulté
étant de mesurer si le comportement simulé est réaliste (Section 3).

3) Nous discutons enfin les perspectives de recherche pour construire des simula-
tions utilisateurs pour la RIC (Section 4).

2. Etat de I’art
2.1. Modélisation et interprétation des comportements utilisateurs

Les premieres approches de modélisations utilisateurs en RI se sont basées sur des
approches cognitives (Belkin, 1984). Ce dernier produit une description des utilisa-
teurs caractérisés par un objectif ou un probleme ainsi qu’une connaissance du monde.
I1 décrit aussi les conditions nécessaires pour qu’un systeme de RI soit efficace face
a des requétes imprécises. De nombreux dérivés ont été ensuite proposés (e.g., ISP
(Kuhlthau, 1991), IS&R (Ingwersen et Jarvelin, 2005), Ellis (Ellis, 1989)). D’autres
modeles utilisateurs en RI ont été proposés en s’appuyant sur d’autres théories. Par
exemple, (Azzopardi, 2014) fait une analogie avec I’économie en appliquant la théorie
de production pour modéliser les interactions entre utilisateurs et systemes.

D’autres travaux se sont intéressés a I’analyse statistique des logs utilisateurs pour
mettre en évidence des préférences ou des comportements utilisateurs types. (Kelly et
Belkin, 2001) ont relié les interactions des utilisateurs a des indicateurs de pertinence



de documents. Plus récemment, (Chuklin ez al., 2013) modélisent les comportements
des utilisateurs vis-a-vis des pages de résultats (e.g., les utilisateurs qui accedent a
la seconde page de résultat ont tendance a continuer sur les pages de résultat suiv-
antes). Cependant, modéliser le comportement des clics utilisateurs est compliqué,
car les clics ne sont pas un indicateur parfait concernant la pertinence des documents
retrouvés. En effet, les utilisateurs peuvent étre victimes de biais de position (Wang
et al., 2018) ou de biais de présentation (Yue et al., 2010) (certains titres sont plus
attractifs du fait de la présence d’images ou de mots clefs). La diversité dans les
comportements utilisateurs complexifie aussi la modélisation, en effet pour une méme
requéte, des utilisateurs n’ont pas les mémes attentes donc pas les mémes comporte-
ments de clics (Hu et al., 2011). Un certain nombre de modeles statistiques sont
introduits pour interpréter les comportements utilisateurs. L'un des premiers modeles
de clics utilisateurs qui permet d’estimer la probabilité de cliquer sur un document est
le modele cascade (Craswell et al., 2008). Les auteurs se limitent a un seul clic et
supposent que les utilisateurs parcourent la liste de documents retrouvés du haut vers
le bas jusqu’a trouver un document pertinent. (Chapelle et Zhang, 2009) proposent
un modele bayésien pour estimer la pertinence des documents en fonction des clics
des utilisateurs, malgré le biais de position. (Agichtein et al., 2006) montre des cor-
rélations entre des caractéristiques des comportements utilisateurs et leur satisfaction.
(Dupret et Piwowarski, 2008) introduisent le user browsing model (UBM) qui per-
met d’estimer la probabilité de clic sur un document de rang r en fonction du rang
r’ du document précédemment cliqué malgré le biais de position. (Shen et al., 2012)
modélisent le comportement utilisateur en fonction des requétes et des documents tout
en prenant en compte le biais induit par la variabilité des comportements utilisateurs.
Elle utilise ce modele pour faire du re-ranking. Récemment, de nombreux travaux se
sont intéressés a comprendre le besoin des utilisateurs dans 1’objectif de construire
sur le long terme des systemes conversationnels. Les approches se sont principale-
ment intéressées au processus de reformulation de requétes des utilisateurs (Zamani
et al., 2020 ; Sordoni et al., 2015a ; Mustar et al., 2020).

2.2. Modéles de simulations utilisateurs pour ’acces a Uinformation

Dans la partie précédente nous avons réalisé un état de I’art des différentes méth-
odes pour estimer les comportements utilisateurs a partir de données observées dans
un contexte de RI. Dans cette partie on s’intéresse a 1’état de I’art de I’utilisation de
telles modélisations pour la simulation utilisateur et leurs applications. Nous dénom-
brons trois grandes catégories de modeles de simulation utilisateurs, trés corrélées
avec les tendances actuelles de modeles d’apprentissage profond.

La premiéere catégorie de modeles utilisateurs repose principalement sur des mod-
eles utilisateurs formalisés sur la base de regles ou de modeles probabilistes. His-
toriquement, les simulations utilisateurs ont été tres étudiées pour les systémes con-
versationnels (Eckert ez al., 1997 ; Komatani et al., 2005 ; Pietquin, 2004 ; Schatzmann
et al., 2006 ; Scheffler et Young, 2000). Une des premieres tentatives est d’utiliser di-
rectement des modeles statistiques utilisateur comme simulateur (Eckert ez al., 1997).



Celui-ci simule les utilisateurs a partir des probabilités d’apparition d’une phrase en
fonction de la phrase précédente. Cette simulation est limitée, car elle ne prend en
compte que la réponse précédente du systeme, les probabilités souffrent du manque
de donnée et de plus elle n’est pas guidée par un objectif de dialogue. Pour ajouter de
la consistance dans les réponses des utilisateurs, (Scheffler et Young, 2000) introduit
dans son simulateur un objectif de dialogue, tiré parmi une liste d’objectif possible.
Le modele suit un objectif de dialogue imposé : les probabilités sont conditionnées par
les objectifs des vrais utilisateurs dans le corpus. (Komatani et al., 2005) apporte de la
diversité avec un modele qui conditionne les probabilité sur la capacité de 1’utilisateur
2 utiliser un systéme de recherche ainsi que son degré d’urgence. A partir de don-
nées annotées, un arbre de décision est utilisé pour classifier les phrases du corpus
en fonction de 1’urgence et de la compétence des utilisateurs. Pour la simulation, un
degré d’urgence est tiré et imposé au modele pour la génération de phrases. Une facon
de mettre en oeuvre des regles est d’utiliser des Agendas, comme dans (Schatzmann
et al., 2007). Dans ce travail, les auteurs simulent un utilisateur conversationnel sur la
base de contraintes et de régles qui permettent d’encoder de maniere explicite 1’état de
I’utilisateur ainsi que son objectif. En plus de générer des phrases suivant un certain
modele utilisateur, le simulateur se voit attribuer un objectif de dialogue ainsi qu’une
stratégie de dialogue (Agenda) qui conditionne les phrases générées par le modele.
Ces approches basées sur des Agenda sont tres utilisées pour la recommandation con-
versationnelle car elles permettent de construire facilement des stratégies de dialogue
pour des domaines bien spécifiques (Hou ez al., 2019 ; Li et al., 2016). (Zhang et Ba-
log, 2020) montrent que des SU Agendas peuvent étre particulierement réalistes : dans
le cadre de la recommandation de films, 36% des évaluateurs humains ont confondu
une SU agenda avec un vrai utilisateur et 23% des évaluateurs étaient indécis.

Certains travaux plus récents conservent I’Agenda pour gérer la stratégie de di-
alogue utilisateur (Li ef al., 2016). Les auteurs proposent un modele hybride plus
réaliste qui s’appuie sur I’agenda pour conserver I’état de 1’utilisateur mais qui prof-
ite de la puissance des modeles de langue seq2seq pour améliorer les modules de
génération et de compréhension de langue naturelle. A I’inverse, (Asri et al., 2016) et
(Kreyssig et al., 2018) proposent un modele neuronal qui s’affranchit de ’agenda en
utilisant des modeles de langue seq2seq pour générer et interpréter le langage naturel.
En revanche ils conservent la génération d’objectifs (contraintes/requétes) au niveau
sémantique. Pour simuler le comportement dynamique de I’utilisateur, les contraintes
sont tirées indépendamment selon une probabilité observée dans le dataset.

La deuxieme catégorie de travaux s’appuie sur 1’apprentissage profond pour
simuler des utilisateurs a partir des données (Chandramohan et al., 2011; Chen
et al., 2019 ;Zhao et al., 2019). Par exemple, (Zhao et al., 2019) propose d’apprendre
une simulation utilisateur qui renseigne sur la pertinence des recommandations faites
par le systeéme. Les auteurs utilisent une approche générative adversaire (Goodfellow
et al., 2014) pour converger vers une simulation utilisateur. Le discriminateur doit
faire la différence entre des feedbacks simulés et réels en fonction de I’historique de
recherche utilisateur. Le générateur apprend a créer des feedbacks en fonction d’un
historique d’interactions. En s’appuyant sur les approches par apprentissage par ren-



forcement, (Chen et al., 2019) proposent de modéliser conjointement la politique des
clics utilisateurs et la fonction de récompense grace a une approche générative. En
effet, la politique utilisateur est optimisée pour générer les actions qui maximisent le
signal de récompense. En parallele, la fonction de récompense a le role du discrim-
inateur, elle est optimisée pour minimiser la différence de récompense entre I’action
prise par la politique utilisateur et 1’action prise par un utilisateur réel observé dans
la base de données. Une approche d’apprentissage a partir des données repose sur
I’apprentissage par renforcement inverse dont 1’objectif est d’apprendre la fonction
de récompense a partir des observations de comportement d’un autre agent (souvent
humain) (Russell, 1998). Cette approche s’oppose aux modeles précédents qui re-
posaient sur des fonctions de récompense définies explicitement. Dans ce contexte,
(Chandramohan et al., 2011) proposent d’utiliser I’apprentissage par renforcement in-
verse pour retrouver la fonction de récompense décrivant les politiques utilisateurs
observé dans des données. Dans le papier, une expérience est réalisée a partir de
données conversationnelles dans le domaine du renseignement touristique.

La troisieme catégorie de travaux s’appuie sur les limites des modeles
d’apprentissage profond, requérant un nombre important de données, pour dévelop-
per des modeles moins cofliteux. Pour cela, (Zhang et al., 2019) propose d’inclure
I’humain dans la boucle d’apprentissage de maniere parcimonieuse. Le modele util-
isateur apprend en parallele du systéme de recommandation. Le modele utilisateur
hybride propose au choix une réponse générée par le modele utilisateur ou par un hu-
main. Le but est d’optimiser 1’entralnement pour limiter 1’ intervention humaine. Pour
cela, le modele utilisateur se voit attribuer un budget limité. A chaque tour, le modele
peut choisir comment allouer ses crédits pour répondre au systeme de recommanda-
tion : 0 crédit pour répondre en utilisant la politique apprise, 1 crédit pour avoir acces
a la réponse d’un humain, 2 crédit pour collecter une discussion humain-humain. Le
modele utilisateur apprend des nouvelles données collectées. Au début de chaque
conversation, un générateur d’objectif tire des objectifs non réussis ou non explorés.
Malgré une utilisation parcimonieuse des interventions humaines, inclure 1’humain
dans la boucle d’apprentissage reste coliteux.

3. Evaluation des simulations utilisateurs

Comme expliqué dans I’introduction, 'un des objectifs des SU est d’évaluer
les systemes d’acces a ’information (Eckert er al., 1997). 1l est donc nécessaire
de s’assurer de la qualité des SU utilisés pour I’évaluation. D’apreés (Pietquin et
Hastie, 2008), une bonne métrique pour 1’évaluation de SU doit étre capable de
mesurer la qualité de la SU indépendamment de la tache et doit étre corrélée avec
les évaluations de vrais utilisateurs. On s’intéresse ici aux différentes méthodes
d’évaluation des SU. (Pietquin et Hastie, 2008) distingue deux types d’évaluation.

L’évaluation directe mesure directement les SU au travers de métriques. Par ex-
emple, une approche d’évaluation consiste a mesurer si la politique a réalisé son ob-
jectif (e.g., qualité des phrases générées dans un systeéme de dialogue grice a des
mesures BLEU/ROUGE/METEOR (Papineni et al., 2002 ; Lin, 2004 ; Banerjee et



Lavie, 2005 ; Sordoni et al., 2015b), comportement de clic vraisemblable mesuré par
la perplexité (Dupret et Piwowarski, 2008)). Cependant, dans le contexte des sys-
temes de dialogue, (Liu et al., 2016) démontre que les métriques automatiques qui
évaluent le chevauchement des mots avec des phrases de références comme BLEU,
ROUGE et METEOR sont trés peu corrélées avec le jugement humain, notamment
car il existe une grande diversité de réponses valides pour chaque tour de conversation
(Liu et al., 2016 ; Zhang et Balog, 2020). L’évaluation humaine est aussi utilisée pour
évaluer la qualité des réponses d’une simulation utilisateur. Par exemple, (Zhang et
Balog, 2020) observe le nombre de fois que les évaluateurs humains ne peuvent pas
faire la différence entre des vraies réponses utilisateurs et des dialogues générés par
SU pour comparer la qualité entre des SU.

L’évaluation indirecte mesure I’impacte d’une SU sur les performances du sys-
teme de dialogue (Schatzmann et al., 2006). (Shi et al., 2019) évalue le réalisme
de son modele utilisateurs grace a I’annotation humaine directe et indirecte. Pour
I’évaluation directe, les évaluateurs jugent directement la qualité des phrases de dif-
férents SU. Les SU sont évalués sur la qualité de la langue (comme la grammaire),
la cohérence des phrases entre les différents tour ainsi que diversité des phrases. Les
évaluateurs donnent aussi une note générale des simulations. L’évaluation indirecte
des SU est mesurée par le biais des performances des systemes de recommandation
qui ont interagit avec les SU. Des évaluateurs humains analysent a posteriori la qual-
ité de la recommandation. Ils notent leur satisfaction, le naturel des conversations et
I’efficacité des recommandations.

4. Perspectives de recherche

Dans ce qui suit, nous discutons les perspectives de recherche que nous envis-
ageons pour proposer des modeles de simulation utilisateur pour la RIC.

Vers des modeles de simulation utilisateurs séquentiels et multi-actions.
Actuellement, les SU conversationnelles n’embarquent pas de modeles de clics util-
isateurs. Générer des comportements utilisateurs complet sous la forme de séquences
de clics et requétes (dialogue) semble essentiel pour avoir des cadres d’évaluations
réalistes pour les systeémes de RIC. Pour pallier au manque de donnée, un idée serait
d’incorporer des modeles de clics déja existants (Dupret et Piwowarski, 2008) a des
modeles de langues. Une autre idée est d’apprendre conjointement le modele de
langue et le modele de clics utilisateurs. Simuler a la fois la conversation et les clics
semble essentielle pour apprendre des systemes de RIC, notamment dans des taches
de clarification de requétes (Zamani et al., 2020).

Vers des modeles de simulation utilisateurs guidé par la diversité. L'une des
difficultés apporté par les modeles neuronaux est de générer de la diversité dans les
comportements. En effet, de tel modeles apprennent a satisfaire les comportements
moyens observés dans les données. Or il existe une forte variabilité dans les com-
portements utilisateurs (White et Drucker, 2007). Certain sont plus persévérants ou
curieux dans leur recherche tandis que d’autres abandonnent rapidement. Apprendre
un seul modele utilisateur sur des données ne reflete pas cette diversité des comporte-



ments. Pour une tache de conversation (Engelbrecht et al., 2009) introduit le MeMo
workbench qui permet de modéliser les utilisateurs avec leur différentes caractéris-
tique comme 1’age, le niveau d’expertise, I’anxiété etc. En revanche les modeles ré-
cents dans la SU modélise le comportement d’un seul utilisateur a partir des données
généré par un ensemble de vrais utilisateurs. Une des idées serait de générer des poli-
tiques utilisateurs réalistes mais avec des styles de recherche différents. Une méthode
serait de regrouper et modéliser a la main les différents utilisateurs suivant un cer-
tain nombre de criteres (curiosité, persévérance...) comme (Engelbrecht ez al., 2009).
Une autre solution serait d’utiliser des GAN pour générer des styles différents tout en
s’assurant du réalisme grice au discriminateur.

Vers des modeles de simulation utilisateurs pour des domaines ouverts (RIC).
En plus de la propriété de variété dans le comportement, la RIC impose de pouvoir
évoluer sur une variété de domaines (domaines ouverts). La grande majorité des simu-
lations utilisateurs pour les systémes de recommandation conversationnelle (SRC), par
exemple, sont spécifiques a un domaine limitant par conséquent les SRC a un nombre
limité de domaines (e.g., suggestion de restaurants). Les assistants virtuels pour la RI
ont besoin de proposer des services couvrant un nombre croissant de domaines. Une
premiere étape vers ce domaine ouvert serait de bénéficier des pistes de recherche des
SRC multi-domaines (Rastogi et al., 2020), propulsés avec la publication de quelques
jeux de données multi-domaines (Rastogi et al., 2020 ; Budzianowski et al., 2018).

Vers la mise en place de benchmark pour les systemes de RIC. Les perspectives
de recherche précédentes permettraient a long terme de proposer des cadres formels
d’évaluation pour les modeles de RIC afin de couvrir des sessions de recherches plus
réalistes du comportement utilisateur et de son besoin en information. A 1’opposé,
I’évaluation humaine est trop cofiteuse pour tester la robustesse des modeles pour
divers besoins en information et divers comportements. L'une des solutions est
d’établir des modeles utilisateurs ’benchmark’, qui seront utilisés pour mesurer les
performances des différents modeles proposés. A noter que ce cadre a déja été mis en
place pour les systemes de RC (Zhang et Balog, 2020).

5. Conclusion

Cet article s’intéresse a la RIC et surtout a la mise en place de cadre d’entrainement
et d’évaluation pour les approches centrées utilisateurs. Bien que 1’évaluation hu-
maine soit la plus adaptée, elle est cependant trop cofiteuse pour les modeles basés sur
I’apprentissage profond ou par renforcement. L’ objectif de ce papier est de faire une
synthese de 1’état de I’art des approches de modélisation et de simulation utilisateurs
dans diverses taches d’acces a I’information pour ouvrir des perspectives de mises en
oeuvre des systemes de RIC.
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