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ABSTRACT

This paper aims at better understanding the transition from menus

to shortcuts. We first discuss the limitations and the opportunities

of the theoretical and empirical characterizations of this transition.

We then consider keyboard shortcuts as a case study and manually

annotate empirical data to estimate several behavioral markers such

as the initial switch, the transition duration or the performance

dip. These markers serve to precisely characterize and compare

three interaction techniques. Finally, we compare two methods to

automatically characterize the transition from menus to shortcuts.

CCS CONCEPTS

•Human-centered computing→HCI design and evaluation
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RÉSUMÉ

Ce papier vise à mieux comprendre la transition des menus vers les

raccourcis. Nous discutons d’abord les limitations et les opportuni-

tés des caractérisations, théoriques et empiriques, de cette transition.

Nous considérons ensuite les raccourcis claviers comme cas d’étude

où nous annotons manuellement une collection de données pour

estimer des marqueurs comportementaux comme le début de la

transition, sa durée ou la chute de performance. Ceci permet de

caractériser finement la transition de trois techniques d’interac-

tion. Finalement, nous comparons deux méthodes pour caractériser

automatiquement la transition des menus vers les raccourcis.

MOTS-CLEFS

raccourcis claviers, menus, expertise
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1 INTRODUCTION

De nombreux utilisateurs continuent d’utiliser les menus [14],

alors que les raccourcis claviers (ou gestuels) sont plus efficaces. Il

résulte que de nombreuses techniques d’interaction ont été propo-

sées pour faciliter la transition des menus vers les raccourcis claviers

[22, 26, 30, 36, 37, 44, 46], gestuels [4, 6, 9, 31, 49] ou adaptatifs [12].

Pour autant, on connaît encore mal les caractéristiques de cette

transition.

Dans ce papier, nous visons à mieux caractériser la transition

entre les menus et les raccourcis (claviers ou gestuels) afin de pou-

voir répondre à des questions comme :

— Quand est ce que l’utilisateur commence la transition?

— Quelle est la durée de la transition?

— Comment évolue la performance (temps de sélection, erreur)

avant, pendant et après la transition?

À cette fin, nous mettons d’abord en évidence le fossé entre les

caractérisations théoriques de la transition menus-raccourcis et les

caractérisations empiriques. Nous proposons ensuite plusieurs mar-

queurs comportementaux à estimer pour caractériser plus finement

cette transition.

Nous considérons comme cas d’étude celui des raccourcis cla-

viers et la collection de données issues de [26]. Nous étudions en

particulier les micro-dynamiques [24] de la transition au niveau de

chaque commande de chaque utilisateur. Ce niveau de granularité

plus fin est nécessaire pour capturer certains comportements qui

sont masqués lorsque les données sont agrégées [24].

En particulier, nous avons annoté manuellement 588 séquences

de sélections afin de déterminer le début et la fin de chaque tran-

sition. Nous exploitons ces données pour estimer par exemple la

durée de la transition, la chute de performance ou le gain de per-

formance. Nous utilisons ces marqueurs comportementaux pour

comparer les trois techniques d’interaction présentée dans [26]

Cette analyse raffine les résultats précédents. Elle suggère en

particulier que (1) la fréquence n’a pas d’effet sur le début de la

transition et sur la durée de la transition ; (2) les techniques d’in-

teraction ont un effet sur le début de la transition, mais pas sur la

durée ; (3) la chute de performance est d’environ 3s et ne dépend

pas de la technique ; (4) les utilisateurs commencent la transition

avant d’avoir atteint le palier de performance.

Enfin, pour réduire le coût de l’annotation manuelle de la transi-

tion, nous présentons une méthode automatique s’appuyant sur les

réseaux de neurones, l’évaluons sur notre collection de données et

la comparons au modèle de Markov caché (HMMs).

https://doi.org/10.475/123_4
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2 ÉTAT DE L’ART

Ce projet est ancré dans le domaine des techniques d’interaction

pour la sélection de commandes. Nous discutons aussi les travaux

sur le développement de l’expertise. Avant cela, nous fixons la ter-

minologie et discutons le problème que nous adressons.

Terminologie. Les termes stratégie, choix (économie), méthode

(psychologie) ou modalité (IHM) sont souvent utilisés avec un sens

proche mais dépendant de la communauté. Nous utilisons ici le

terme méthode pour le choix de la technique d’interaction (menu

ou raccourci) et stratégie pour différencier quatre comportements

liés à une utilisation différente des méthodes :

— L’utilisateur a utilisé la méthode menu uniquement ;

— Il a sélectionné une commande dans le menu mais a enfoncé

un modifieur (e.g. CTRL ou SHIFT) avant ou pendant l’ouver-

ture du menu ;

— Il a ouvert le menu mais a exécuté un raccourci ;

— Il a utilisé uniquement la méthode raccourci.

Utilisation d’interactions sous-optimales. Plusieurs théories ont
été proposées pour expliquer le fait que les utilisateurs interagissent

de manière sous-optimale avec les systèmes interactifs, même avec

plusieurs années d’expérience [10, 11, 40]. Par exemple, l’effet

d’Einstellung [35] stipule que les utilisateurs préfèrent utiliser les

stratégies qu’ils ont déjà expérimentées plutôt que d’essayer d’en

découvrir des plus efficaces. Carroll et Rosson [13] suggèrent que ce

comportement est lié à deux biais cognitifs : le biais d’assimilation
qui est la tendance d’un utilisateur à interpréter une nouvelle situa-

tion à partir de ses expériences passées et le biais de production qui

est le fait d’être concentré à terminer la tâche courante et donc ne

pas prendre le temps d’apprendre d’autres méthodes pour réaliser

leur objectif les prochaines fois. C’est le paradoxe de l’utilisateur ac-

tif : favoriser la productivité à court terme plutôt que la performance

sur le long terme [13]. Enfin, Gray et ses collègues [19, 23, 25] se

sont concentrés sur les micro-stratégies pour terminer une tâche et

suggèrent que les utilisateurs sont prédisposés à choisir la stratégie

nécessitant le moins d’efforts mentaux pour cela. Ils ont également

remarqué que les utilisateurs préfèrent généralement les stratégies

(1) bien assimilées et génériques pour être appliquées dans diffé-

rentes situations ou (2) décomposables en sous-stratégies offrant

des retours d’information rapides et incrémentaux.

Techniques d’interaction. De nombreuses techniques d’interac-

tion ont été proposées pour encourager l’utilisation des raccourcis

claviers [7, 22, 26, 29, 36, 37, 41, 43] ou gestuels [6, 9, 27, 31, 49]. Ces

techniques reposent sur l’utilisation de retours visuels [22, 26, 29,

37, 43] de retours auditifs [26], de méthodes de guidage renforçant

la répétition moteur [6, 9, 22, 27, 31, 36, 49], de pénalité [26, 36]

ou de nouveaux vocabulaires d’entrée [6, 7, 49]. Dans cet article,

nous revisitons deux techniques d’interaction [26] : la première

indique de manière sonore le raccourci clavier associé à une com-

mande lorsque celle-ci est sélectionnée dans le menu. La seconde

désactive le menu. L’utilisateur peut naviguer dans le menu, mais ne

peut plus cliquer les items le forçant à utiliser les raccourcis claviers.

Développement de l’expertise. Le cadre conceptuel décrit dans

[44] analyses quatre domaines de développement de l’expertise :

(1) le développement intramodal ; (2) le développement intermodal ;

(3) l’extension du vocabulaire et (4) l’association de tâche. Bien

que cet article se concentre principalement sur le développement

intermodal, nous décrivons aussi les résultats liés à l’amélioration

intramodal.

1. Développement intramodal. La courbe d’apprentissage ou courbe
de performance (Power Law of Practice en anglais) [39] peut être

écrite sous la forme : y = axb + c , où y est typiquement le temps

de sélection, x est la quantité de pratique et a, b, c trois paramètres.

Bien que cette courbe s’ajuste bien à la performance au niveau d’un

groupe d’utilisateurs, la fonction exponentielle y = aeb (x − 1) + c
offre un meilleur ajustement au niveau de l’individu. Conceptuelle-

ment, il est fréquent de distinguer trois phases [14] : (1) la perfor-

mance initiale : à ce stade, l’utilisateur a une connaissance limitée

de l’application ; (2) l’apprentissage : l’utilisateur devient de plus

en plus efficace mais l’interaction nécessite un certain effort et (3)

la performance ultime : l’utilisateur a atteint un plateau de perfor-

mance. Ces trois phases peuvent être mises en relation avec celles

du modèle des stades de l’apprentissage : Cognitive, Associative et

Automatique [3, 18, 45].

2. Développement intermodal. Scarr et al. [44] identifient trois
raisons expliquant pourquoi les utilisateurs ne font pas la transition

d’une méthode à une autre. (1) Ils peuvent simplement ne pas savoir

qu’une méthode alternative (et plus efficace) existe. (2) Ils peuvent

sous-estimer les bénéfices de cette méthode. (3) Ils peuvent ne pas

être prêt à faire face à la chute de performance temporaire lors du
changement de méthode.

Gray et Lindstedt [24] généralisent ces deux concepts (dévelop-

pement intra et intermodal) à différents types de stratégies avec

le cadre Plateau, Chute et Rebond. Les utilisateurs sont dans des

plateaux de performance jusqu’à ce qu’ils expérimentent d’autres

stratégies mises en évidence par des chutes et des rebonds de per-

formance. Ils peuvent avoir plusieurs plateaux de performance

avant d’atteindre une asymptote de performance, c’est à dire une

performance ultime pour une tâche et un environnement donné.

Performance

Ultime
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Temps
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ce Changement Initial

Chute de 
performance.

Gain de 
performance

Performance  
Initiale

Apprentissage  
Etendue
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Figure 1: Cadre conceptuel [44] décrivant le développe-

ment d’expertise intra- et inter-méthode. Les principaux

marqueurs comportementaux sont indiqués en gras. Nous

en introduisons un additionnel : Durée du rebond (rouge).
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3 TRANSITION MENUS - RACCOURCIS

Comment décrire la transition entre deux méthodes? Nous illus-

trons ici le fossé entre les caractérisations théoriques issues de la

littérature et celles utilisés dans les études empiriques pour compa-

rer différentes techniques d’interaction.

3.1 Caractérisations théoriques

Les cadres conceptuels comme celui de l’expertise [44] ou DPL

[24] offrent plusieurs marqueurs comportementaux permettant de

caractériser la transition entre deux méthodes (voir Figure 1) :

— Changement initial. Ce marqueur indique la date à laquelle

l’utilisateur change de modalité.

— Chute de performance. Ce marqueur estime la chute de

performance lors du changement de méthode.

— Gain de performance. Le gain de performance peut être

estimé comme la différence de performance ultime entre la

première et la seconde méthode.

— Durée du rebond. En s’appuyant sur la Figure 1, nous in-

troduisons la durée de rebond comme nouveau marqueur

comportemental. Ce marqueur indique le temps nécessaire

pour retrouver sa performance d’avant transition.

Ces cadres conceptuels offrent une approximation utile pour carac-

tériser la transition entre les menus et les raccourcis. Cependant,

ils restent des approximations théoriques qu’il faut considérer avec

précautions (e.g. est ce que l’utilisateur initie la transition qu’une

fois le plateau de performance atteint ?). Ensuite, la perception de la

performance future est probablement plus pertinent que le gain de

performance réel sur la décision de changer de méthode [14]. Plus

important, ces cadres conceptuels suggèrent que la transition peut

être définie comme une date séparant l’utilisation de la première

méthode (avant) de la seconde méthode (après). Cette approche est

totalement valide lorsque les utilisateurs sont forcés de changer de
méthodes. Par exemple, lorsqu’ils remplacent leur clavier AZERTY

pour un nouveau clavier QWERTY. Cependant, dans le cas des com-

mandes
1
, les menus et les raccourcis coexistent et les utilisateurs

peuvent facilement alterner entre ces deux méthodes. En particulier,

après une erreur avec un raccourci, ils peuvent réutiliser les menus

pendant un temps afin d’éviter de refaire une erreur.

Dans ce papier, nous argumentons que la transition ne doit pas

être définie comme une date, mais comme une période. Nous rem-

plaçons alors le marqueur comportemental "changement initial"

par deux nouveaux marqueurs comportementaux :

— Début de la transition. Nous définissons cemarqueur comme

la date de la fin de la période de stabilité
2
avec la première

méthode (c.à.d menus).

— Durée de la transition. C’est la durée de la période d’in-

stabilité des méthodes utilisées et/ou de la réussite. Elle se

termine lorsque l’utilisateur est de nouveau stable, mais cette

fois-ci avec la seconde méthode (c.à.d les raccourcis). Nous

verrons dans la section 6 que cette période est singulière avec

un entremêlement des stratégies

1. Il est aussi possible d’avoir en permanence à sa disposition deux types de claviers.

2. La notion de stabilité est discutée dans la section 5

3.2 Caractérisations empiriques

De nombreuses études ont comparé des techniques d’interaction

favorisant l’usage des raccourcis claviers [22, 26, 36, 37] ou ges-

tuels [4, 27]. La principalemesure utilisée consistait à estimer le

pourcentage de raccourcis utilisés durant l’étude expérimentale

(Figure 2-gauche). Cependant, nous avons identifié des variations

dans la définition dans cette mesure liées à la manière d’agréger les

données. Nous présentons d’abord les deux principales variantes

utilisées dans les travaux existants. Nous discutons ensuite deux

autres dimensions pour lesquelles les données ont été agrégées

mais qui mériteraient davantage d’attention.

Précision. Nous avons identifié comme mesure le pourcentage

d’utilisation des raccourcis utilisés [26, 36] ou le pourcentage d’uti-

lisation réussie des raccourcis [4, 6]. La première mesure traduit

davantage l’intention de l’utilisateur à adopter les raccourcis. Ce-

pendant elle n’informe pas s’il a réellement réussi à les utiliser et

donc s’il a réussi la transition.

Dans une évaluation contrôlée pénalisant peu ou pas les er-

reurs, le participant peut être incité à utiliser les raccourcis, même

sans les connaître pour gagner du temps sur l’expérience. Dans ce

cas, il semble plus pertinent d’utiliser les raccourcis réussis, car ils

montrent que l’utilisateur s’investit dans la tâche. Sinon, considé-

rer les raccourcis (réussis ou pas) fournit plus d’information sur le

début de la transition : abandon des menus (même avec des erreurs).

Temporalité. Une alternative est de décrire l’évolution du pour-

centage d’utilisation (réussi ou pas) des raccourcis au cours du

temps [4, 36, 37]. Cette représentation est moins concise, mais re-

flète davantage la dynamique du comportement des utilisateurs et

peutmontrer des interactions subtiles entre Technique et Temps. Par
exemple, deux techniques d’interaction peuvent avoir le même pour-

centage global d’utilisation des raccourcis, mais des dynamiques

différentes (e.g. évolution lente vs. progression rapide mais tardive).

Utilisateur. Il est courant en IHM d’agréger les participants

pour diminuer la variabilité inter-participants. Cependant, cette

pratique est déconseillée lorsque l’on étudie des phénomènes liés à

l’apprentissage [15, 24]. En effet, agréger les données de plusieurs

utilisateurs permet d’extraire une courbe d’apprentissage "lisse",

plus facile à interpréter, mais qui masque plusieurs comportements

informatifs comme des séquences de plateaux, chutes et rebonds

de performances [15, 24].

Conditions : commande et fréquence. De la même façon, il

est courant d’agréger les commandes avant analyse dans la me-

sure où nous ne sommes pas intéressés par les différences inter-

commandes. Cependant, la plupart des protocoles expérimentaux

étudiant la transition vers les raccourcis [4, 26, 36] assignent des

fréquences différentes à chaque commande, un facteur pouvant

avoir un impact important sur l’apprentissage [34]. La manière

d’agréger ou non ces différents facteurs peut amener à différentes

interprétations (voir section 6).

En résumé, il existe plusieurs caractérisations empiriques pour

décrire la capacité de l’utilisateur à faire la transition des menus
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Figure 2: Résultats de l’étude présentée dans [26]. Utilisation des raccourcis claviers par technique et fréquence avec des

intervalles de confiance à 95% ainsi que le temps de sélection par bloc et technique.

vers les raccourcis (claviers ou gestuels). Aujourd’hui, la princi-

pale caractérisation consiste à reporter l’évolution de l’utilisation

(réussie ou non réussie) des raccourcis en fonction du temps (ou

bloc). Bien que cette caractérisation soit utile, elle masque plusieurs

phénomènes de la transition qui ne peuvent être observés qu’au

niveau de l’individu comme la durée de la transition ou du rebond.

Une autre mesure utilisée dans ces études est l’évolution du

temps de sélection au cours du temps (bloc) (voir Figure 2-droite).

Cette caractérisation est particulièrement utile car elle couvre un

aspect important de l’utilisabilité (vitesse). Cependant, elle ne per-

met pas de capturer des phénomènes liés à la transition comme la

chute temporaire de performance.

3.3 Discussion

De cette étude sur la caractérisation de la transition entre les menus

et les raccourcis, nous tirons les enseignements suivants :

(1) Le fossé entre les caractérisations théoriques et empiriques. Au
niveau des marqueurs comportementaux, les premières se

concentrent sur la date de changement de méthode, la chute

de performance et le gain de performance. Les secondes se

concentrent sur l’évolution de l’utilisation des raccourcis. Au

niveau de la définition de la transition, les premières laissent

penser que la transition peut être perçue comme un point

dans le temps, alors que les secondes laissent penser que

l’utilisateur a une progression continue du taux d’utilisation

des raccourcis.

(2) Le besoin d’analyser les données avant de les agréger. Agréger
les données d’un groupe d’utilisateurs / commandes supprime

du bruit lié à la variabilité des utilisateurs, mais masque des

phénomènes liés à l’apprentissage comme des séquences de

plateaux, chutes et rebonds de performance [24].

(3) Le manque d’outils pour caractériser la transition. Il apparaît
que l’évolution du taux d’utilisation réussie des raccourcis

est insuffisante pour décrire précisément la transition. Bien

que les caractérisations théoriques présentent des marqueurs

comportementaux, elles n’indiquent pas comment les estimer

à partir de données empiriques. C’est l’objet des sections 5 et

7.1. Mais avant cela, nous présentons la collection de données

sur laquelle nous allons utiliser notre méthode.

4 CAS D’ÉTUDE : RACCOURCIS CLAVIERS

Pour notre cas d’étude sur les raccourcis claviers, nous utilisons

la collection de données présentée dans [26]. Nous résumons ici

brièvement l’étude correspondante.

Plan expérimental. La tâche consistait à sélectionner une com-

mande cible dans l’un des six menus déroulants (non hiérarchiques)

de la barre de menus ou à l’aide d’un raccourci clavier le plus rapi-

dement et le plus précisément possible. Le stimulus était une image

affichée en bas de l’écran représentant la commande à exécuter.

Une commande était un animal, un fruit, un légume, etc. La lettre

utilisée dans un raccourci clavier n’appartenait pas au nom de la

commande pour éviter des effets de familiarité. Si l’utilisateur ne

sélectionnait pas la bonne commande, il devait de nouveau exécuter

la commande cible après une pénalité de 3s.

Trois techniques étaient comparées : (1) Traditionnel. Le menu

déroulant traditionnel avec un renforcement visuel : l’item (nom

de la commande + le raccourci) sélectionné disparaissait progres-

sivement alors que le reste du menu se masquait immédiatement ;

(2) Audio. Le menu traditionnel avec un renforcement audio : le

raccourci clavier était joué oralement par un synthétiseur vocal une

fois la commande exécutée à partir du menu ; (3) Inactive. Le menu

traditionnel existait mais les clicks dans le menu étaient désactivés

afin de forcer les utilisateurs à utiliser les raccourcis claviers. 42

participants (14 par technique) ont participé à cette étude.

Les commandes (14 au total) avaient des fréquences différentes et

n’apparaissaient donc pas le même nombre de fois. Elles pouvaient

apparaître 144 fois (2 commandes), 72 fois (2), 48 fois (2), 36 fois (4),

24 fois (2) ou 12 fois (2) fois au total.

L’étude était divisée en 12 blocs de 30 sélections. L’ordre de

présentation des commandes était pseudo-aléatoire afin que la fré-

quence de chaque commande soit respectée à chaque bloc (e.g les

deux plus fréquentes commandes apparaissaient 12 fois par bloc

alors que les deux moins fréquentes apparaissaient 1 fois).

Données collectées au format CSV. Pour chaque essai (ou sélec-

tion), les variables indépendantes étaient l’identifiant du participant,

de la technique, du bloc, de l’essai au sein du bloc ainsi que les

informations de la commande cible (libellé, position, fréquence, rac-

courci clavier). Les variables dépendantes étaient le temps (ms), la

réussite (0/1), la stratégie utilisée (voir le paragraphe Terminologie).
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Résumé de l’analyse des données. La figure 2 illustre les résultats
de cette expérience comme présentés dans le papier original [26].

Elle représente en particulier à gauche, le pourcentage d’utilisation

des raccourcis claviers utilisés (sans aide du menu) pour chaque

technique d’interaction différenciant l’ensemble des utilisateurs

de ceux qui ont utilisé au moins une fois les raccourcis claviers ;

au milieu, le pourcentage d’utilisation des raccourcis claviers en

fonction de la fréquence des commandes ; à droite, l’évolution du

temps de sélection en fonction de la technique et du bloc.

Discussion.Cette étude reflète bien les expériences comparant des

techniques d’interaction pour l’utilisation des raccourcis claviers

ou gestuels. Les marqueurs comportementaux discutés dans les

cadres théoriques (changement initial, chute de performance, gain
de performance) ainsi que les trois autres que nous avons introduit
(début et durée de la transition, durée de rebond) ne sont pas utilisés

pour caractériser la transition. Dans la suite de cet article, nous

approfondissons cette analyse. Pour ceci, il est d’abord nécessaire

d’identifier le début et la fin de la transition.

5 ANNOTATION MANUELLE

L’objectif de cette annotation est d’identifier le début et la fin de

la transition (le début peut coïncider avec la fin) afin d’étudier les

différent marqueurs comportementaux sur les données de [26]. À

notre connaissance, il n’existe pas de méthodes automatiques qui
ont été validées pour le type de données considérées (transition

des menus vers des raccourcis) [15, 24, 47, 48]. Nous réalisons donc

cette annotation manuellement. Les données annotées pourront
ensuite servir de vérité terrain pour développer/tester des méthodes

d’annotation automatique (voir section 7).

5.1 Plan expérimental

Participants. Deux des auteurs ont annoté les 588 séquences (3
techniques × 14 participants × 14 commandes) d’abord de manière

indépendante puis collectivement pour résoudre les conflits.

Tâche. La tâche consistait, si présents, à identifier le début et
la fin de la transition pour chaque commande, représentée comme

une séquence de sélections. En accord avec la section 3.1 :

— le début de la transition est défini comme la fin de la période

de stabilité avec le menu.

— la fin de la transition est définie comme le début de la période

de stabilité avec les raccourcis claviers.

À ce stade, il n’existait pas de définition précise du terme "stabilité"

dans ce contexte. Elle était donc laissée à l’appréciation des anno-

tateurs. Les annotateurs s’accordent cependant sur le fait qu’elle

doit être entendue en termes de choix de méthode et précision. De

plus, pour faciliter une annotation cohérente entre les annotateurs,

ils s’accordent sur le fait que le début de la transition ne peut pas

être une sélection réussie avec le menu et que la fin de la transition

doit être une sélection réussie avec le raccourci clavier. L’impact du

choix et de la compréhension des instructions par les annotateurs

est discuté à la fin de cette section.

Interface. L’interface WEB d’annotation développée en python

(serveur) et htlm/javascript (client) est téléchargeable à git.io/fNY7e

et est illustrée Figure 3. Elle comprend une page par technique

et commande. Sur chaque page, une séquence de sélections est

représentée par des points (entre 12 et 144 en fonction de la fré-

quence de la commande). La couleur des points encode la stratégie

utilisée : Bleu (Menu seulement), Vert (raccourcis claviers seule-

ment), Orange (Menu avec un modifieur enfoncé), Violet (Raccourci

claviers ayant ouvert le menu). La croix indique une sélection in-

correcte.

L’annotateur clique sur un point (c.à.d. une sélection) pour indi-

quer le début ou la fin de la transition. Il peut annuler ou changer

son annotation en re-cliquant sur le point correspondant. Des traits

verticaux représentent les transitions qui sont résumées dans la

table à droite. Celle-ci est éditable et permet de différencier facile-

ment une transition instantanée (début == fin) du cas où l’utilisateur

commence la transition, mais sans la terminer. La table permet aussi

d’indiquer le cas où l’utilisateur a commencé une transition, mais

subitement abandonne et retourne définitivement aux menus.

5.2 Accord entre les annotateurs

Après avoir annoté chaque séquence de manière indépendante,

nous avons étudié la fiabilité des annotations [38].

Début de la transition. les annotateurs avaient les mêmes résul-

tats pour 543 des 588 séquences annotées (92.4%). Le coefficient de

Cohen-Kappa correspondant est égal à 0.90
3
Le consensus entre

les deux annotateurs est donc tout à fait satisfaisant.

Fin de la transition. Les annotateurs avaient les mêmes résul-

tats pour 534 des 588 séquences annotées (90.8%). Le coefficient de

Cohen-Kappa est égal à 0.88. Bien que légèrement moins bon que

celui pour le début de transition, il reste tout à fait satisfaisant.

Résolution des conflits. Pour résoudre les conflits, les annotateurs
ont analysé ensemble chaque séquence ayant des annotations diffé-

rentes. Nous avons identifié deux types de résolutions : Immédiate

et après discussion.

Résolution immédiate. L’un des annotateurs estime immédiate-

ment que l’annotation de l’autre annotateur est plus pertinente. Ce

type de résolution représente 10/45 cas pour le début de la transition

et 10/54 cas pour la fin de la transition.

Résolution après discussion. Chaque annotateur explique son

choix et tente de convaincre l’autre. Les sources de conflits étaient

multiples. Par exemple, est ce qu’un raccourci clavier entouré de

plusieurs sélections par menu devait être considéré comme le début

d’une transition ou juste comme un essai isolé? Il pouvait y avoir

également des effets de bords, spécialement pour les séquences

courtes : comment considérer les dernières sélections d’une sé-

quence? Pour résoudre ces types de conflits, les annotateurs exami-

naient plus attentivement les autres séquences du même utilisateur

afin de mieux comprendre son comportement. Ceci était suffisant

pour s’accorder sur une décision.

3. Landis et al. [8, 32] considèrent que les valeurs supérieures à 0.81 reflètent

un consensus presque parfait et Altman et al. [1, 20] considèrent que les valeurs

supérieures à 0.80 reflètent un très bon consensus.
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Figure 3: Interface d’annotation d’une commande d’un utilisateur. Une sélection est représentée par point. La couleur indique

la stratégie et le symbole indique la réussite. Les lignes verticales indiquent le début et la fin de la transition

5.3 Discussion

Comme de nombreuses tâches d’annotation, il existe une part de

subjectivité dans l’interprétation des instructions. Un point impor-

tant est que bien qu’aucune définition n’ait été donnée pour le

terme "stabilité", il y a un fort consensus sur le résultats des anno-

tateurs. Un autre point important est le choix du nombre de phases.

Nous avons eu de nombreuses discussions entre les auteurs et un

expert (non-auteur) en sélection de commandes pour déterminer

le nombre de phases à annoter. Il est en effet possible d’imaginer

que la phase de transition puisse être divisée en plusieurs phases

distinctes. Parmi celles envisagées, nous pouvons citer une phase

"dominée" par l’usage des menus et une autre "dominée" par les

raccourcis. Il a également été envisagé de différencier une phase où

l’utilisateur "explore" la méthode alternative de la phase où l’utilisa-

teur est davantage actif dans l’apprentissage du raccourci. Dans cet

article, nous avons fait le choix de considérer la transition comme

une simple entité laissant comme travail futur une décomposition

plus fine de cette phase. Nous discuterons cependant dans la section

suivante la présence d’une phase de pré-transition.

Cet exercice a permis d’identifier le début et la fin de la transition

pour chaque commande de chaque utilisateur, c’est à dire avant

d’agréger les données par commandes, utilisateurs, fréquences ou

techniques. Ceci permet maintenant d’étudier plus finement la

transition entre les menus et raccourcis claviers. Dans la section

7.1, nous présentons une méthode d’annotation automatique.

6 ANALYSE FINE DE LA TRANSITION

Méthodes statistiques. Suite aux récentes critiques concernant la

p-value, nous préférons utiliser les intervalles de confiance et les

tailles d’effets pour analyser nos données [17]. Pour chaque mar-

queur comportemental, nous représentons les résultats sous deux

formes : (a) un diagramme en bar par technique ; (b) un diagramme

comparant la différence des moyennes entre techniques. Une va-

leur positive indique que la technique de droite est plus rapide

que la technique de gauche alors qu’une valeur négative indique le

contraire. Une valeur qui intersecte l’axe 0 indique que même s’il y

avait une différence entre les techniques, il n’est pas possible de la

mesurer. Dans les deux cas (a et b), nous représentons la moyenne

avec un intervalle de confiance (CI) à 95% indiquant la plage des

valeurs possibles pour la population moyenne [17]. Tous les inter-

valles de confiance sont des 95% BCa Boostrapé CIs [16].

Données. Nous ne considérons pas les commandes avec une fré-

quence égale à 12 car il n’y a pas suffisamment de séquences où

l’utilisateur commence (et donc termine) la transition (Table 1).

Pour les marqueurs comportementaux nécessitant que l’utilisateur

Table 1: Nombre de séquences où l’utilisateur a commencé

et terminé la transition par technique et fréquence.

Freq. Traditionnel Audio Inactif Total

Debut Fin Debut Fin Debut Fin

12 4 (14.3%) 0 (0%) 14 (50%) 3 (10.7%) 28 (100%) 8 (28.6%) 28

24 21 (37.5%) 10 (17.86%) 38 (67.9%) 24 (42.9%) 28 (100%) 33 (58.9%) 56

36 11 (39.3%) 11 (39.3%) 24 (85.7%) 18 (64.3%) 28 (100%) 19 (67.7%) 28

48 12 (42.9 %) 9 (32.1%) 26 (92.9%) 24 (85.7%) 28 (100%) 25 (89.3%) 28

72 12 (42.9 %) 12 (42.9 %) 26 (92.9%) 24 (85.7%) 28 (100%) 27 (96.5%) 28

144 12 (42.9 %) 12 (42.9 %) 26 (92.9%) 26 (92.9%) 28 (100%) 28 (100%) 28

Total 68 44 140 92 140 99

termine la transition (e.g. durée de la transition), nous ne considé-

rons pas non plus les commandes avec la fréquence 24 pour la même

raison. Les temps de sélection n’inclue pas la pénalité de 3s. Enfin,

nous utilisons une transformation logarithmique des données pour

le calcul des CIs pour réduire l’influence des valeurs extrêmes et

l’asymétrie des distributions [17].

6.1 Transition

Début de la transition. La Figure 4-A-B compare les différentes tech-

niques pour le marqueur "début de transition. On observe un effet

important de la technique sur le début de transition : les utilisa-

teurs commencent plus tôt la transition avec Audio (en moyenne

après 6 sélections) que Traditionnel (12 sélections). Dans le cas

de Inactif, la technique est conçue afin que l’utilisateur soit forcé

de commencer la transition dès la première sélection. La Figure 4-c

suggère que la fréquence n’a pas d’effet sur le début de la transition

(larges barres d’erreurs et intersections avec l’axe 0).

0 2 4 6 8 10 12
Nombre de sélections

Inactif

Audio

Traditionnel
(A)

12.5 10.0 7.5 5.0 2.5 0.0 2.5 5.0 7.5

Audio-Inactif

Audio-Traditionnel

Inactif-Traditionnel
(B)

5 4 3 2 1 0 1

24-36
24-48
24-72

24-144
36-48

36-72
36-144

48-72
48-144
72-144

(C)

Figure 4: (A) Nombre de sélections avant transition. Diffé-

rences des moyennes entre techniques (B) et fréquences (C).

Durée de la transition. La Figure 6-A-B compare la durée de la

transition par technique. Elle suggère que les techniques n’ont pas

d’effets sur la durée de la transition avec une moyenne de 17 (CI=[+/-

2]) sélections. La Figure 6-c suggère également que la fréquence

n’a pas d’effet sur la durée de la transition.
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Figure 5: Représentation de toutes les séquences de commandes où l’utilisateur a entamé une transition. Les séquences sont

alignées sur la date de transition. La couleur encode la stratégie

0 2 4 6 8 10 12
Nombre de sélections

Inactif

Audio

Traditionnel
(A)

12.5 10.0 7.5 5.0 2.5 0.0 2.5 5.0 7.5

Audio-Inactif

Audio-Traditionnel

Inactif-Traditionnel
(B)

5 4 3 2 1 0 1

24-36
24-48
24-72

24-144
36-48

36-72
36-144

48-72
48-144
72-144

(C)

Figure 6: (A) Nombre de sélections pendant la transition par

technique. Différence des moyennes entre (B) techniques et

(C) fréquences.

Degré de stabilité. Nous estimons le degré de la stabilité de la

phase de transition comme le nombre de changements de stratégies

et le pourcentage d’erreur. Les changements de stratégies repré-

sentent 31.5% (CI=[-1.2%,+2.0%]) des sélections pendant la phase

de transition contre 2.3% (CI=[-0.6%,+0.8%]) avant la transition et

1% (CI=[-0.3%,+0.4%]) après la transition. De la même manière, le

pourcentage d’erreurs est de 14.1% (CI=[-1.4%,+1.5%]) pendant la

transition contre 2.6% (CI=[-0.6%,+0.8%]) avant la transition et 2.2%

(CI=[-0.3%,+0.4%]) après la transition.

6.2 Temps de sélection

La figure 5 représente le temps de sélection en fonction du nombre

de sélections depuis le début de la transition. La couleur encode la

stratégie utilisée. Nous détaillons cette figure à travers 2 marqueurs

comportementaux.

Gain de performance. La figure 7 représente la distribution du

temps de sélection (A) avant et après la transition ainsi que (B)

pendant la transition. Pour le temps de sélection avec les menus

dans la figure A, nous distinguons les utilisateurs ayant commencé

la transition de ceux qui n’ont pas commencé la transition.

En dehors de la transition (A), on observe un faible recouvrement

entre les raccourcis claviers d’une part (median = 1.2 ;CI = +/−0.2)
et les menus (median = 3.7s , CI = [−0.4,+0.2]) d’autre part,

0.00

0.25

0.50

0.75

1.00

1.25

(A)
Menu - Avant Transition
Raccourci - Après Transition
Menu - Pas de Transition

0 1 2 3 4 5 6 7 80.00

0.25

0.50

0.75

1.00

1.25

(B)
Menu - Transition
Raccourci - Transition

Figure 7: Distribution du temps de sélection par phases et

par méthodes.

même pour les utilisateurs ayant pratiqué uniquement les menus

(median = 2.4, CI = +/−0.2). Ce recouvrement est plus important

pendant la transition (B), principalement car la distribution des

raccourcis claviers s’étend davantage vers la droite.

On observe également que les utilisateurs n’ayant pas fait de

transition sont plus rapides avec les menus que ceux qui ont com-

mencé la transition, probablement parce qu’ils ont pu pratiquer

davantage cette méthode (courbe d’apprentissage).

Pour estimer plus précisément le gain de performance, nous

proposons de mesurer la différence du meilleur temps de sélection

avant et après la phase de transition pour chaque séquence. À cause

de la variabilité d’une sélection à l’autre, nous avons observé qu’il

était plus pertinent de considérer les deux sélections consécutives
les plus rapides et de prendre la moyenne. La figure 8 montre que

le gain de performance est 1.3s (CI= +/- 0.3s) en moyenne et ne

dépend ni de la technique ni de la fréquence.

Chute de performance et pré-transition Alors que le temps de sé-

lection avec les menus devrait diminuer avec la pratique (courbe de
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0.0 0.2 0.5 0.8 1.0 1.2 1.5

Temps (en secondes)

(A) Audio
Traditionnel

0.4 0.2 0.0 0.2 0.4 0.6

(B)Audio-Traditionnel

Figure 8: (A) Gain de performance par technique. (B) Diffé-

rence des moyennes.

performance [39]), la figure 5 suggère une augmentation progres-

sive du temps de sélection en approchant du début de la transition.

Nous proposons alors de mesurer la différence entre le temps de

sélection au début de la transition (moyenne du temps des deux pre-

mières sélections) et le meilleur temps avant la transition (moyenne

des deux meilleurs temps consécutifs). La Figue 9-A-B indique une

chute de performance de 1.4 secondes (CI=[-0.5,+0.6]) qui ne semble

pas dépendre de la technique d’interaction (Inactif n’est pas consi-

déré ici car elle n’a pas de phase Avant transition).

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

Temps (En Secondes)

(A) Audio
Traditionnel

0.5 0.0 0.5 1.0 1.5

(B) Audio-Traditionnel

Figure 9: (A) Chute de performance par technique. (B) Dif-

férence des moyennes.

Nous raffinons l’étude de la chute de performance en analysant

les quelques sélections précédant le début de la transition. Plus pré-

cisément, nous analysons la période séparant la meilleure sélection

avec le menu et la première sélection de la phase de transition que

nous appelons la phase de pre-transition (Figure 10). La durée de

cette période est en moyenne 2.9 (CI=[-0.4,+0.5]) sélections avec

Audio et 5.4 (CI=[0.9,1.2]) avec Traditionnel.

0 1 2 3 4 5 6

Nombre de sélections

(A) Audio
Traditionnel

4 3 2 1 0

(B)Audio-Traditionnel

Figure 10: (A) : Nombre de sélections entre la meilleure

performance avant la transition et le début de la transition.

(B) La différence des moyennes. Les barres d’erreur repré-

sentent la CIs à 95%

6.3 Durée du rebond

Nous avons défini la durée du rebond comme le temps nécessaire

pour retrouver la performance d’avant transition. Nous la mesurons

comme le nombre de sélections séparant la meilleure sélection avant

la transition et la première sélection plus rapide après la transition
4

4. Dans les deux cas, nous considérons la moyenne du temps de deux sélections

consécutives

(Figure 11). La durée du rebond est de 18 sélections (CI=+/- 2). Une

analyse visuelle de chaque séquence suggère que la fin de la période

de rebond coïncide souvent avec la fin de la transition. En effet, le

nombre de sélections entre la fin de la période de transition et la

fin de la période de rebond est égale à 0.6 sélections (CI=[-0.3,+0.6])

pour Traditionnel et 0.3 sélections (CI=+/- 0.1) pour Audio.

0 5 10 15 20

Nombre de sélections

(A) Audio
Traditionnel

4 2 0 2 4

(B) Audio-Traditionnel

Figure 11: (A) Durée du rebond par technique. (B) Diffé-

rence des moyennes.

6.4 Discussion

Notre analyse présente une nouvelle caractérisation de la transition

des menus vers les raccourcis claviers et offre un nouveau regard

sur le développement de l’expertise inter-méthode. Elle suggère en

particulier que :

(1) Il existe clairement une phase de transition pour la plupart

des séquences de sélection d’une commande. Cette transition

est rarement instantanée comme suggérée par les caractérisa-

tions théoriques, et ne s’étale pas tout au long de l’expérience

comme suggérée par les caractérisations empiriques.

(2) Les techniques d’interaction ont un impact sur le début de

transition (Audio : 6 sélections ; Traditionnel : 12 sélec-

tions), mais pas sur sa durée de la transition (17 sélections de

moyenne).

(3) La variable nombre de sélections semble mieux expliquer

le début et la durée de la transition que la fréqence. La

fréquence est en un facteur complexe [34] : il modifie non

seulement le nombre de sélections pour une commande cible,

mais aussi le nombre de commandes intercalé entre deux com-

mandes cibles consécutives. Nous pensions initialement, que

l’utilisateur serait davantage motivé à commencer la transi-

tion si une même commande apparaissait plusieurs fois dans

un court intervalle de temps. Par exemple, nous pensions

que si une même commande apparaissait trois fois à la suite,

l’utilisateur commencerait une transition. Ça ne semble pas

être le cas. Au contraire, le nombre de sélections semble être

davantage explicatif.

(4) Le gain de performance observé dans cette étude est de

1.3s suggérant un bénéfice à utiliser les raccourcis claviers.

Cependant le lecteur peut questionner la mesure utilisé pour

ce marqueur comportemental : la différence temporelle entre

la sélection la plus rapide Avant et Après la transition. Rien

n’indique que l’utilisateur a pu atteindre le plateau de per-

formance avec les deux méthodes. En fait, (1) il apparaît que

les utilisateurs de menus sont plus rapides s’ils n’effectuent

jamais de transitions, suggérant que de nombreux utilisateurs

commencent la transition avant d’avoir atteint le plateau de

performance des menus. Ceci est intéressant car ce n’est pas
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l’absence de progression avec une méthode qui a motivé les

utilisateurs à commencer la transition ; (2) Concernant les

raccourcis claviers, il semble également que les utilisateurs

n’ont pas eu le temps d’atteindre le plateau de performance,

en particulier pour les séquences avec peu de sélections (cor-

respondant aux commandes avec des petites fréquences). En

résumé, notre mesure ne reflète donc pas exactement le mar-

queur comportemental comme décrit dans les caractérisations

théoriques. Cependant, celles-ci ne semblent pas refléter le

comportement des utilisateurs ; les utilisateurs commençant

fréquemment la transition avant d’avoir atteint un pallier de

performance. Notre mesure est donc plus adaptée à nos ob-

servations, mais devrait être renommée gain de performance
avant-après transition.

(5) La chute de performance a souvent été évoquée comme raison

expliquant pourquoi les utilisateurs ne faisaient pas l’effort

d’apprendre les raccourcis claviers, mais à notre connaissance

n’avait jamais été estimée. Nos résultats suggèrent une chute

d’environ 1.4 secondes. Cette analyse a aussi mis en évidence

la présence d’une phase de pré-transition.

(6) la transition est précédée d’une phase de pré-transition ca-

ractérisée par le fait que le temps de sélection avec les menus

augmentent. Nous pensons que l’utilisateur prépare sa tran-

sition durant cette phrase en passant plus de temps dans les

menus pour lire/apprendre les raccourcis clavier. La durée de

cette phase semble dépendre de la technique d’interaction : 2.9

sélections pour Audio contre 5.4 pour Traditionnel. Ceci

suggère que l’utilisateur doit lire/apprendre davantage les

raccourcis claviers avec traditionnel à cause de l’absence

de retours d’information avancé. Une étude occulométrique

est nécessaire pour mieux comprendre les intentions des utili-

sateurs. Elle permettrait non seulement d’analyser l’évolution

du locus d’attention au cours de l’expérience, mais aussi d’es-

timer l’effort cognitif. Nous envisageons également comme

travail futur d’utiliser l’imagerie cérébrale (EEG) et d’utili-

ser des méthodes pour inciter les utilisateurs à exprimer leur

comportement pour capturer par exemple les hésitations.

(7) Enfin, nous avons estimé la durée du rebond à 18 sélections.

Il est intéressant d’observer que la fin de la transition coïncide

avec la fin de la période de rebond.

7 ANNOTATION AUTOMATIQUE

Nous présentons maintenant une méthode d’annotation automa-

tique réalisée avec les librairies TensorFlow et Keras pour (1) s’af-

franchir de l’annotation manuelle qui est chronophage et potentiel-

lement dépendante des annotateurs et (2) vérifier la cohérence des

annotations proposées dans la section 5.

7.1 Formulation du problème et état de l’art

L’annotation automatique peut être formulée comme un problème

de détection (segmentation + reconnaissance) consistant, à partir

d’une série temporelle à deux variables discrètes (stratégie et pré-

cision), à déterminer la phase de chaque instant parmi les trois

phases : Avant, Pendant et Après la transition.

Pour ce type de problèmes, plusieurs solutions ont été proposées

dans la littérature parmi lesquelles les chaines de Markov cachées

(HMM) [28, 42], les algorithmes de changement de points (Change

Point Algorithm) [2], les méthodes de transfert d’étiquettes suite à

un alignement de type Dynamic Time Warping (DTW) [21] ou les

méthodes utilisant les réseaux de neurones profonds [5, 33]. Tandis

que les algorithmes de changements de points sont entièrement non

supervisés et reposent sur de la détection de ruptures, les méthodes

de transfert d’étiquettes mettent en place un alignement entre deux

séquences pour transférer les étiquettes d’une séquence sur l’autre,

ce qui n’est pas très utile pour notre problème où beaucoup de

séquences étiquetées sont disponibles.

Vu les gains en performance des réseaux de neurones profonds

pour l’étiquetage de séquences temporelles, nous avons choisi de

les utiliser et plus particulièrement, un encodeur-décodeur avec

une couche convolutive 1D [5, 33].

7.2 Encodeur-décodeur de signaux temporels

avec une couche convolutive 1D

7.2.1 Extraction de phases : l’encodeur-décodeur. Chaque sé-

quence, codée à chaque instant par deux valeurs (stratégie et pré-

cision), constitue l’entrée de l’encodeur/décodeur. La sortie aura

la même dimension que la séquence d’entrée (même nombre de

points) mais chaque instant sera représenté par une seule valeur

codant la phase : -1 pour Avant la transition, 0 pour Pendant la
transition et 1 pour Après la transition.
Le but de l’apprentissage est d’apprendre au réseau à décoder la

phase à partir de la séquence d’entrée.

La figure 12 résume le fonctionnement global de l’encodeur/décodeur

par réseau de neurones convolutifs temporels.

L’encodeur a pour but de coder la partie utile de l’information

dans un vecteur latent de petite dimension. Il est constitué de deux

couches convolutionnelles
5
composée de NF filtres de taille ∆F ,

suivie d’une fonction d’activation RELU (unité linéaire rectifiée) et

d’une couche de max-pooling réalisant un sous-échantillonnage en

conservant la valeur maximale sur une fenêtre. Ces trois couches

peuvent être répétées N fois avant d’obtenir le vecteur latent.

Le décodeur a pour but de créer la sortie désirée à partir du

vecteur latent. Il est composé d’une couche de sur-échantillonnage

suivie d’une couche convolutionnelle et d’une couche RELU. De

la même manière que pour l’encodeur, ces trois couches peuvent

être répétées N fois. Une couche softmax qui transforme la sortie

en probabilité d’appartenance aux phases termine le réseau.

L’apprentissage consiste à apprendre les coefficients des filtres

de convolution qui permettent au mieux de prédire les séquences de

phase à partir des séquences d’entrée sur une base d’apprentissage.

Nous avons utilisé N=2, NF = (6, 12) et ∆F = 5. En effet, compte

tenu de la longueur des signaux (entre 12 et 144) et de la taille du

descripteur (2), ces valeurs sont un bon compromis entre un signal

ni trop résumé ni trop détaillé de façon à faire ressortir clairement

les transitions.

Une fois le réseau appris, il peut associer à toute séquence d’en-

trée Sk = {s1, s2..., sMk } la séquence de sortie Pk = {p1,p2...,pMk }
où ∀i = 1...Mk ,pi ∈ {−1, 0, 1} correspond aux phases Avant, Pen-
dant et Après la transition.

5. La convolution est un opérateur multiplicatif terme-à-terme à fenêtre glissante

qui permet d’extraire un descripteur de dépendances locales tout en conservant les

relations temporelles entre les instants
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Figure 12: Encodeur-décodeur de séries-temporelles à partir de réseaux de neurones convolutifs.

7.2.2 Estimation du début et de la fin de la transition.
Idéalement, la séquence Pk est composée d’un seul passage entre

−1 et 0 et d’un seul passage entre 0 et 1 fournissant directement

le début et la fin de la transition recherchée. Comme ce n’est pas

toujours le cas, une étape supplémentaire est nécessaire. Elle est

basée sur des heuristiques simples :

— Le début est le premier passage entre −1 et 0.
— La fin est le premier passage entre 0 et 1.

Ces instants sont affinés de manière à ce que le début de la transition

corresponde à une sélection qui n’est pas un menu seul et la fin de

la transition corresponde à un raccourci clavier sans erreur.

7.3 Résultats et discussion

Toutes les séquences ont été considérées en test. Néanmoins,

seules les séquences de taille supérieure à 36 ont été utilisées en

entrainement du réseau, les séquences courtes étant trop peu infor-

matives pour que le réseau puisse en tirer des informations.

Les résultats ont été obtenus en validation croisée “un contre

tous” (LOO : Leave-one-out Cross Validation) et en “un utilisateur

contre tous” (LOSO : Leave-one-subject-out Cross Validation). Ils

sont présentés à la Table 2.

La Table 2 présente les taux reconnaissance obtenus pour cha-

cune des transitions. Ils sont estimés d’une part avec les annotations

après résolution des conflits (accord absolu) et d’autre part, avec

celles avant résolution des conflits (accord avec au moins un an-

notateur). Les résultats sont meilleurs dans ce dernier cas, laissant

penser que la négociation n’a pas toujours amené à la solution

répondant le mieux à notre modélisation.

Nous avons comparé nos résultats à ceux d’un HMM discret

à 8 symboles (4 stratégies combinées à erreur/non erreur) et 3

états (avant/pendant/après transition) suivi du même affinement

que pour l’encodeur/décodeur. Les résultats obtenus avec l’enco-

deur/décodeur sont meilleurs que ceux des HMM : 92% de recon-

naissance absolue pour le début de transition et 82% pour la fin

contre 83% et 78%. D’autre part, les validations “un contre tous” et

“un utilisateur contre tous” amènent à des scores similaires, laissant

penser que la détection de transition est relativement indépendante

de l’identité de l’utilisateur.

Les erreurs de détection sont souvent dues à des comportements

singuliers que l’algorithme n’a pas modélisé comme par exemple

un utilisateur qui tente de passer aux raccourcis mais se ravise. Dès

lors, il existe une période de transition, mais celle-ci est suivie à

nouveau de sélections par menu.

Une étude plus approfondie du taux de détection en fonction

de la taille des signaux et de la technique utilisée montre que l’ap-

prentissage est plus performant pour Traditionnel que Audio

Validation Encodeur/Décodeur HMM

Accord absolu
LOO 91.16/82.99 82.99/77.72
LOSO 92.52/82.14 82.99/77.89

Accord avec au moins un annotateur
LOO 92.69/85.20 85.54/83.33
LOSO 93.71/84.86 85.71/83.33

Table 2: Taux de détection de transition (en %) en valida-

tion croisée “un contre tous” (LOO) et “un utilisateur contre

tous” (LOSO) avec une modélisation par encodeur/décodeur

ou HMM. Les résultats sont donnés sous la forme début de
transition / fin de transition.

ou Inactif pour les fins de transitions. Traditionnel et Audio

amènent à des résultats similaires pour le début de la transition. Par

ailleurs, il semble que les signaux de taille intermédiaire amènent

aux meilleurs résultats (excepté pour une longueur de 12, mais ces

signaux sont majoritairement des signaux sans transition).

Dans de futurs travaux, nous proposons d’utiliser les réseaux

convolutionnels de manière à prédire directement les début et fin

de transition et ce, afin d’éviter d’avoir à utiliser des heuristiques

pour les obtenir. Par ailleurs, une optimisation du paramétrage

(nombre de couches, nombre de filtres, taille des filtres) pourrait être

établie sur une base de validation. Plus généralement, les résultats

pourraient être améliorés en augmentant le nombre de données.

8 CONCLUSION

Dans cet article, nous discutons la caractérisation de la transition

des menus vers les raccourcis avec comme cas d’application, les rac-

courcis claviers. Nous avons mis en évidence : (1) le fossé entre les

caractérisations théoriques et empiriques et (2) le besoin d’analyser

les données au niveau de la séquence de sélections par commande

et utilisateur, plutôt que de les analyser après avoir agrégé les don-

nées. Ceci a permis par exemple de montrer que la transition n’est

pas instantanée, que les utilisateurs n’atteignent pas le plateau

de performance des menus avant de commencer la transition où

que le nombre de sélections est plus explicatif que la fréquence

pour expliquer le début de la transition. Et (3) le manque d’outils

pour caractériser la transition. Nous avons effectué une annota-

tion manuelle de données et proposée une annotation automatique

s’appuyant sur les réseaux de neurones.
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