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Chapitre 10

Prédiction de mots et saisie de requétes sur
interfaces limitées : dispositifs mobiles et aide
au handicap

10.1. Introduction : saisie de message sur interfas limitées

Le développement d’Internet au cours de la dernigeennie a bousculé les
usages de l'informatique en entrainant la démaattin d’'un outil jusqu’alors peu
utilisé dans le cadre domestique. L'exemple dadaée est ainsi édifiant : alors que
seulement 16 % des foyers étaient équipés d’'umatalir en 1997, cette proportion
atteignait déja 45 % en 2004. Et si 74 % des fofrargcais disposent en 2009 d'un
ordinateur a domicile, cette proportion atteint¥®@2ians les familles avec enfants.

La révolution Internet est donc juste derrieresngu’'une nouvelle ére se profile
avec autant de fulgurance : celle de l'informatiguebile et ubiquitaire. A I'opposé
de l'informatique de bureau ou a domicile, I'infatiyue ubiquitaire (ou ambiante)
met en jeu de multiples systemes a tout momeraires d’'importe quel lieu de votre
vie quotidienne. On pense bien entendu aux télgghamtelligents $martphones
qui permettent a leur utilisateur mobile de commuar, naviguer sur la Toile,
prendre des notes, gérer un agenda ou encore dseddnnées multimédias.
L’informatique ubiquitaire peut toutefois étre tsparente a l'usager, comme par
exemple dans le cas des étiquettes d'identificapan radiofréquence (RFID)
utilisées dans les transports en commun.

Chapitre rédigé par Jean-Yves®INE.
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La recherche d'information est directement concerpar cette évolution. Un
des usages les plus répandus des téléphones misibdbigents (au premier titre
desquels IPhong est en effet la recherche d’'une information aundservice sur la
Toile. Si cette recherche est initiée par une rej@base de mots-clés ou d'un
énoncé en langue naturelle, on se retrouve dangraidématique plus large : la
saisie de texte sur interface limitée. On entenddgque I'utilisateur ne dispose pas
d’'un clavier standard du fait des dimensions ré&dudu dispositif utilisé : il peut
s’agir par exemple d'un clavier de téléphone a nende touches réduites, ou d’'un
clavier virtuel affiché sur un écran tactile. Datwmus les cas, la vitesse de
composition des messages est ralentie par le esealonité du dispositif d’entrée.
On observe également souvent une augmentatiomaessde saisie.

L’ingénierie des langues peut proposer des outiteémne de compenser ces
insuffisances. C'est en patrticulier le cas de Edmtion linguistique, qui fait I'objet
de ce chapitre : si le systeme est capable derprédirectement les prochaines
lettres ou mots que lutilisateur souhaite said@, sélection des hypothéses
correspondantes va accélérer la composition desages et éviter certaines erreurs.
Les téléphones mobiles possédent déja des modelegrétiiction relativement
basiques. Dans ce chapitre, nous allons étudiesigquits modéles plus ou moins
évolués et comparer leurs performances respectives.

Avant d'aller plus avant, notons toutefois que taljématique de la saisie de
texte sur interface limitée n’est pas née avedédiimatique mobile. Cela fait en effet
pres de trois décennies qu'elle a retenu l'attenties chercheurs travaillant sur
l'aide a la communication pour personnes handica8AC pourAlternative and
Augmentative Communicatioen anglais). Ces systémes ont pour objectif de
restaurer les capacités de communication de peesosauffrant d’'un handicap
moteur tres sévere se traduisant par une tétraptgiune athétose accompagnée
souvent d’'une perte de I'usage de la parole. Lpaa#és motrices tres limitées de la
personne handicapée empéchent toute saisie didectmessage sur un clavier
d’ordinateur : le plus souvent, celle-ci ne va pmiupiloter son ordinateur que par
une interface adaptée ; tout ou rien n'autorisarg Bgquivalent d’'un simple clic.
Ici, le caractére limité de linterface provientraiodes capacités motrices limitées
des utilisateurs et non pas du systéme informatidilisé (un ordinateur portable
fixé sur le fauteuil électrique de la personne). m@iaturisation continue des
systemes informatiques permet toutefois une comveg remarquable des besoins
de l'aide a la communication et de l'informatiqueobsile : de plus en plus, les
personnes handicapées demandent a utiliser nonuplusrdinateur encore assez
lourd mais un micro-portableNétboolk ou un téléphone intelligent, bien plus
discrets. Dans une perspectivedssign for allcher a la communauté du handicap,
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les modéles de prédiction que nous étudierons canexte concerneront donc tout
type d'utilisateur mobile, qu’il soit valide ou itadlé sur un fauteuil électrique.

Dans un premier temps, nous allons situer la probligue de l'aide a la saisie
de message en décrivant les différents dispositéstrée qui peuvent étre utilisés
dans ces usages mobiles. Cette étude nous perrdettsaisir I'importance de la
prédiction linguistique pour l'aide a la compositide message. Nous présenterons
ensuite en détail différentes modeéles de prédictarinsistant plus particulierement
sur les techniques les plus avancées en matiedamtaion contextuelle de la
prédiction. Notre propos s’appuiera sur des résultsvaluation expérimentale afin
de situer I'intérét de chaque technique étudiée.

10.2. Interfaces limitées : dispositifs d’entrée
10.2.1.Dispositifs d’entrée de texte pour systemes infatigues mobiles

De par la diversité des systéemes, l'informatiquequiteire met en jeu une
grande diversité de dispositifs d’entrée de teRtd.on se limite auxSmartphones
quatre grandes classes de méthodes d’entrée égmxtent étre distinguées.

En premier lieu, on trouve les claviers physiquasoenbre limité de touches,
directement issus du clavier a 12 touches deshéiés classiques. Pour la saisie de
texte, ce type de clavier tient lieu de dispositéntrée ambigu. En effet, plusieurs
caractéres sont associés a chacune des touchee (i@ 1a).

Pour entrer un message sur un tel dispositif ambagux solutions sont
envisageables. La premiére consiste a laisser @ishteur la charge de la
commande de désambigiisation. Le paradigme muyitiiapdemande ainsi a
l'utilisateur d’effectuer un nombre d’appuis varfiabsur la méme touche pour
distinguer les différents caractéres qui lui s@#ogiées (par exemple, un appui sur
la touche « 2 » pour saisir la lettag deux pour la lettré etc.). L’autre approche
consiste a confier la désambigiisation au systdotdisateur n’effectuant qu’un
appui par caractére saisi. Cette désambiguisatianvalée a été popularisée par la
société Tegic Communication et son mode de sai8ieDhns ce cas, le systeme
consulte un dictionnaire interne pour filtrer l&xsences de mots correspondant a
'entrée ambiglie. En cas d’hypothéses multiplessistintes, I'affichage des
différentes hypothéses permet a [l'utilisateur déciger son choix. Dans cet
exemple, la désambiguisation ne fait appel qu'diationnaire statique.
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b)

Figure 10.1.Claviers physiques limités a) clavier ambigu tékipque standard (12
touches), b) clavier a accords Twiddler

Elle peut également s'appuyer sur une analyse dtexte de saisie, le filtrage
des hypothéses dépendant des mots ou caractégesaisis. On se retrouve alors
dans la problématique de la prédiction linguistique va nous intéresser dans ce
chapitre. Notons que désambiglisation statique rétigtion lexicale peuvent
consister en des solutions complémentaires.

Beaucoup moins répandus, d'autres claviers physiguaombre de touches
limitées permettent une entrée de texte non ambig&kagit des claviers & accords
(chording keyboarden anglais) qui s'utilisent en réalisant un apgiuiultané sur
plusieurs touches par caractére saisi (figure J0Qdntrairement aux apparences, la
prise en main d'un tel clavier est rapide. Peu codn grand public, les claviers a
accord sont utilisés par les télétypistes (pris¢edte lors de débats parlementaires,
par exemple) et pour tout usage avec une seulelibeenlLa démocratisation de ces
dispositifs d’entrée est parfois annoncée avee al I'informatique vestimentaire.
Dans I'immédiat, on notera que la saisie n’estarabiglie et ne nécessite donc pas
de techniques de prédiction linguistique.

Au vu des dernieres évolutions du domaine, il eprévoir que les systemes
mobiles sans clavier physique sont amenés a seajiéeé a I'avenir. La figure 10.2
montre ainsi I'interface utilisateur ddPhoned’Apple en mode saisie de message.
La solution retenue ici consiste a afficher a B&cun clavier virtuel utilisable par
appui tactile, avec le doigt ou un stylet.
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Lorem ipsum dotor sit amet, consetetur
sadipscing elitr, sed diam nonumy eirmod tempor
invidunt ut labore et dolore magna aliquyam |

DOOo0EEOOnEn
popGonone -
Lol z i xBclvisiniviEd

Figure 10.2.Clavier virtuel sur téléphone intelligent : exemgdkel'lPhone (Apple)

En dépit de la ressemblance avec le clavier stdndfan ordinateur de bureau,
la saisie de message sur de tels dispositifs kestti@par la taille réduite des touches
et 'absence d’'urfeedbackproprio-réceptif qui favorise également les ersede
saisie. Ces dispositifs s’accompagnent donc soudtemte prédiction linguistique
embarquée permettant la encore d’accélérer leesatisie réduire les erreurs. Sur la
figure 10.3a, on voit ainsi la liste de trois m@iser, ogre, overall) proposé par le
systeme. Un appui sur les touches de défilememhgted I'utilisateur de choisir la
bonne proposition.

Figure 10.3.Claviers virtuel avec prédiction de mots, a) cladkhabétique classique,
b) clavier a trois primitives graphiques UniGlyph
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L'usage de la prédiction n'empéche toutefois pas lgutaille des touches du
clavier virtuel reste trés réduite. Le conceptausgsteme doit alors faire face a des
contraintes antinomiques : augmenter la taille eshes tout en faisant en sorte
que le clavier laisse le maximum d’espace librergazone de saisie.

Une solution & ce dilemme est de limiter le nomdeedouches sur le clavier : on
se retrouve alors avec un clavier virtuel ambiguc&te approche est assez peu
développée sur des systemes commercialisés, elfaital’objet de plusieurs
propositions de recherche. Parmi les plus orig;atétons le clavier UniGlyph
[BEL 07] qui ne comporte que trois couches, ce peimet de bien dégager
l'interface.

Ici, chaque touche correspond a des primitives lggaes regroupant en
moyenne 12 caractéres (figure 10.3b): une toucheegmond aux caractéres
comportant un trait incliné, comme la lettre V, ungre aux caracteres arrondis et
une derniére aux caractéres avec barres verticalbsrizontales.

Quel que soit le nombre de touches retenues etdisposition, le recours a la
prédiction linguistique est incontournable puisdaeséquence d’appuis doit étre
désambiglisée. On apercoit la liste de mots préalivss, repag par le systéme sur
la figure 10.3b consacrée au systéeme UniGlyph. @esrnt présentés a l'aide d’'un
menu zoomablefigh ey@.

___ Graffitiz |
ABICIDIEIT |G| 1!
L

JIKILMNIO[P9]R

SIFUV
Ollj2|3[%

WIX{ 47
51671814

a) b)
Figure 10.4.a) alphabet Graffiti2 (PalmOS) et b) systeme deage du stylet Edgewrite

combiné a une version adaptée de I'alphabet Unkstro

La derniére approche ignore le clavier et proposectément a I'utilisateur une
saisie manuscrite sur écran tactile, en utilisanstylet. Développée initialement sur
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les organiseurs personnels (PDA), cette approamblseen perte de vitesse avec la
généralisation des téléphones intelligents englobarfactoun PDA mais utilisant
une interface a clavier. Compte tenu du manqueiat@lif¢ de la reconnaissance
d’écriture, ce paradigme de saisie de texte regligilisation d’'un alphabet dédié
quelque peu artificiel. Une des premiéres propmsitien la matiere fut I'alphabet
Unistroke [GOL 93] repris ensuite dans EdgeWrite JB/03] (figure 10.4b).
L’alphabet le plus utilisé a I'heure actuelle esttainement Graffiti2 que I'on trouve
sur les PDA utilisant le systeme d’exploitationR@S (figure 10.4a).

Suivant le systéme considéré, la reconnaissanceatasteres peut se limiter a
une reconnaissance des formes ou intégrer égalemmentodele de langage qui
guide les traitements d’images. Cette modélisagisnéquivalente a celle mise en
ceuvre dans le cadre de la prédiction de mots.

L’écriture manuscrite sur écran tactile releve @stg bidimensionnel (2D). De
nombreux dispositifs mobiles integrent désormass ateélérométres qui permettent
de passer facilement au geste 3D. Ce type de difpqai a été popularisé par la
console de jeux Wii de Nintendo, se retrouve déa@nidans de nombreux
téléphones intelligents.

L'utilisation des données tridimensionnelles commsepport a I'entrée
d’'information reste limitée sur IéSmartphones elle est cantonnée au parcours de
menus déroulants ou a la simulation d’un clic sU€in se retrouve alors dans une
problématique proche de l'aide a la communicatiourges personnes handicapées.

10.2.2.Dispositifs d’entrée de texte pour systémes d’ada communication

Le recours a un clavier virtuel est systématiquesdie cadre de l'aide a la
communication pour personnes handicapées. Les itdpaaotrices de I'utilisateur
peuvent lui permettre de contréler le systéeme médique a l'aide d’'un pointeur.
C’est par exemple le cas des personnes myopatheanitun joystick microgravité.

Cette situation d’'usage est proche de celle déphéhes a clavier virtuel. On
notera toutefois que la disposition des touchesgsisée afin de minimiser, pour
une langue donnée, les déplacements du pointetis sou

Cette optimisation ne concerne seulement que lesopees handicapées,
comme le montre la figure 10.5 ou le clavier opsnFITALY [MAC 99] a été
implémenté sur un organisateur personnel PalmV aditimiter les déplacements
du stylet.
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Figure 10.5.Clavier optimisé FITALY sur un organiseur persoritalm V

Dans d'autres pathologies (infirmités motrices bémtes, scléroses latérales
amyotrophiques, syndrome d’enfermement, etc.)cégmcités de contrdle moteur
de l'utilisateur se limitent a la réalisation d’alic & I'aide d’'un contacteur. L'entrée
de texte repose alors sur un clavier a défilemetttraatique : un curseur se déplace
touche aprés touche sur le clavier virtuel affighdécran. L'intervention de la
personne handicapée se limite a la désignatiorsyleboles lorsque le curseur est
sur la touche désirée. La sélection est réalidégdi d'un dispositif (téléthése) qui
dépend des capacités motrices de l'utilisateurteaiéur de souffle, commande
oculaire, contacteur menton ou toute autre pattieadps, etc. (figure 10.6).

a)

Figure 10.6.Deux exemples de dispositifs d’entrée pour persohaadicapées, a) détecteur
de souffle, b) commande oculaire et au menton
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Il existe a I'heure actuelle une grande diversiésgistemes de suppléance, tant
du point de vue de l'organisation du clavier viitgee des modes de défilement
autorisés ([ANT 07] pour une revue d’ensemble). Dtous les cas, ces systemes
restent confrontés au probléme de la lenteur deofaposition des messages. La
tdche de saisie est généralement longue (1 a 5 paotsgninute en moyenne) et
extrémement fatigante pour les utilisateurs.

Pour accélérer la composition des messages, deuodges complémentaires
sont envisageables. Tout d’abord, on peut accélgrstlection sur le clavier virtuel
en limitant le nombre de défilements du curseur pmgéder a la touche désirée. La
plupart des systemes commerciaux utilisent ainstclamier statique associé a un
mode de balayage de type ligne/colonne : au liem déplacement linéaire touche
par touche, le balayage se fait ici par ligne dwier. Une fois sélectionnée la ligne
ou se trouve le symbole recherché, le curseuréalktie derniére jusqu'a atteindre
la touche correspondante. Le gain de temps aitshalest appréciable, mais a pour
contrepartie de requérir que l'utilisateur fassenxdappuis par caractére saisi. A
I'opposé, d’autres systémes utilisent un modulgdgliction de lettres qui permet
d’optimiser contextuellement la disposition desctmes sur le clavier aprés chaque
saisie. En mode de défilement linéaire, cette miusgtion dynamique ne pose pas
de probleme particulier. 1l s’agit Ia d’'une apptioa particuliere de la prédiction
linguistique qui sera étudiée au paragraphe 4.3.

touches de saut de clavier touches de fonction

w% 7

4_'é

pavé numérique /
ponctuation / phrases
préenregistrées

“Fﬂmj

Lo 2 |
liste des mots clavier de curseur défilant N @ @ é |
prédits lettres &

&
l—,
| --

Figure 10.7.Clavier virtuel du systéeme d’'aide a la communicaB®aYLLE
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La seconde piste d’optimisation est complémentigréa premiére. Elle consiste
a compléter semi automatiquement la saisie afini@éa I'utilisateur I'entrée de
certains caracteres. On retrouve une idée ren@atréc les systémes informatiques
mobiles : prédire les mots (ou fins de mots) awvenifonction de ceux déja saisis.

La complétion peut étre pilotée de deux maniéremnsDle systeme VITIPI
[BOI 01], le systeme ne propose une complétionlquegu’il ne reste qu’une seule
hypotheése compatible avec les caracteres saisigppui spécifique permet alors de
valider la proposition du systeme.

Dans d’'autres systemes, tels FASTY [BEC 04] aySE [WAN 07], une liste
de mots prédits est affichée a c6té du clavieusir{figure 10.7). L'utilisateur peut
parcourir cette liste par défilement linéaire afle choisir le mot adéquat. En
proposant plusieurs hypothéses (5 a 10 en généaatpmplétion automatique est
plus souvent utile.

Cette stratégie nécessite en revanche un appuiésnpptaire afin d’accéder a la
liste de prédiction. Suivant le tableau clinique Kdtilisateur, une des deux
approches sera plus appropriée. Dans les deukecamdele de prédiction de mots
mis en jeu est identique.

10.2.3.Evaluer l'intérét de la prédiction de mots pour &aisie de message

En résumé, la mise en ceuvre d’'une entrée de téidace sur interface limitée
passe par l'intégration d’un moteur de prédictianlettres ou de mots. Plusieurs
métriques peuvent évaluer I'efficacité d’un dispibsi’entrée de texte [SAD 09].
Tout d'abord, la vitesse de saisie peut étre estier® nombre de mots saisis par
minute WPM : Words Per Minu)e

Cette métrique est évaluée en termes de caractaigs par minute, ramenée
ensuite a une saisie de mots d’une longueur moyederte caracteres. En I'absence
de benchmarkde référence, et du fait de la variabilité deetsyjil est difficile de
comparer les méthodes d’entrée de texte a I'auneette mesure. Le tableau 10.1
donne, a titre d'illustration, quelques résultatpégimentaux.

On observe que la saisie sur clavier standardeliftionc de taille réduite) reste
rapide, et que la vitesse de saisie semble invenseproportionnelle au nombre de
touches du clavier. L’expérience menée dans [MALsDL un clavier téléphonique
ambigu (12 touches) est également instructive. fabatre qu’'une désambiguisation
logicielle est préférable a une désambiguisatigulieite de I'utilisateur suivant le
paradigme multi-appuis.
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Méthode Systéme WPM

Clavier virtuel standard QWERTY 40 (sans appreatel
Clavier virtuel standard optimisé OPTI 42 (8h detigue)
Clavier a accords Twiddler 26 (6h de pratique)
e o[ et | 21 wem ( e pranaue
e g ars Mt T 12 5.5 wew (6 o prau
e s e[ Touenmedt] 12 wem ( e pranaue
Systéme d’aide a la communication HandiA$ 5 WPM (utilisateur

handicapé)

Tableau 10.1.Quelques exemples de vitesses de saisies obsewéiss dispositifs limités
(d’aprés [SAD 09], [MAC 01] et [LEP 97])

Le nombre d’appuis par caractéres saisis est domrcitére limitant important en
informatique mobile et ubiquitaire. 1l se retrowd@ns I'aide au handicap, ou chaque
appui influe sur la fatigue physique et psychique lditilisateur. 1l est donc
intéressant de coupler le WPM avec la mesure dubrormoyens d'appuis par
caractére saisi (KSPC keyStroke Per CharacterSi I'on considére un texte de N
caractéeres, le KSPC se définit formellement comengulotient du nombre d’appuis
nécessaire pour saisir le texte par ce nombre Mte @aétrique permet d'étudier
I'influence de la prédiction linguistique lorsquikest mise en jeu, puisque celle-ci a
pour conséquence d’éviter les appuis nécessaleesadsie des caractéres prédits.

Le WPM et le KSPC ne permettent toutefois pas déndjuer I'influence de la
prédiction linguistique de l'interface homme-machuhans laquelle elle est intégrée.
Du point de vue de l'ingénierie linguistique, oréférre donc mesurer I'efficacité de
la prédiction a I'aide d’une troisieme métrique thux d’économie de saisk€§R=
Keystroke Saving Rate-ormellement, le KSR est défini comme suit :

KSR, = (1 -ky/ ks ) . 100 [10.1]
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ou k, est le nombre d'appuis effectivement realisés ljditisateur lors de la
saisie d'un messagk, le nombre d’appuis qui auraient été nécessaines siae de
la prédiction. L'indice n adjoint au KSR correspoad nombre d’hypothéses
lexicales présentées a I'utilisateur (typiquemsht; 5).

10.3. Prédiction de lettres et claviers virtuels dyamiques

Comme nous l'avons vu, la prédiction de lettrestgiivient que pour les claviers
virtuels a réorganisation dynamique : la dispositiles touches est revue apres
chaque saisie de caractere afin d’accélérer lahpine entrée. La figure 10.8 illustre
ce principe sur un clavier dynamique a balayagésiie : on présente a chaque fois
en premier les lettres qui ont la plus grande pudité d’étre saisies en fonction des
caractéres déja saisis. Sur cet exemple, le maisa estcom...pter On observe que
la seconde et la troisiéme lettre du mot sont rettei avec respectivement 0 et 1
défilement du curseur de balayage.

Lettres
d | paelfc]s [Plehar i _ n E ul r o e
m o r f i t uq | u é& yv f g n t hp s doc i
n o av é& b j d s cmp & v a fqg _ b &
g h v k w z x b t j z q w k w v z X k vy |
¢ & u _ X a ¢ 0 u & ¢ a

Figure 10.8.Réorganisation aprés chaque saisie d’un clavietuerdynamique

Sur nombre de claviers dynamiques, cette réorga@mmiseepose sur |'utilisation
d'un lexique fréquentiel organisé sous la formendgraphe probabiliste de lettres
[MEN 01]. Cette méthode a pour inconvénient d'étrise en défaut sur les mots
hors vocabulaire ou aprés toute erreur de saissDe systéemeIS/LLE, nous
avons choisi au contraire de construire un modedekavien de succession des
lettres dans la langue [SCH 02]. Plus précisémeotis utilisons un penta-gram,
c'est-a-dire que I'on estime la probabilité d’'ogeurce des lettres en fonction des
quatre derniers caracteres saisisc P(C .1 Ci» Ci3 Cig). Cette approche présente
plusieurs intéréts.

Tout d'abord, la fenétre de contexte du penta-gr@mots) réalise une
modélisation qui est plus syllabique que lexic&lke est donc plus robuste en cas
d’erreur de saisie ou d’orthographe et n'est pagemée par le probléeme des mots
hors vocabulaire. En ne tenant pas compte desdrentlexicales, cette méthode est
par ailleurs bien plus efficace en début de mot.
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Linéaire Ligne/Colonne Azerty Ligne/Colonne Sibylle
Azerty optimisé
33,0 9,0 4,3 2,9

Tableau 10.2.Nombre moyen de défilements nécessaires pour lie séis caractére sur un
clavier accentué a 64 caractéres. Test réalisédasr extrait du corpus Le Monde

Le modéle penta-gram que nous avons développésst aommaire : il ne met
en ceuvre aucun lissage et aucune technique d'@agagning). L'efficacité est
pourtant au rendez-vous, comme le montre les adswdikpérimentaux résumés dans
le tableau 10.2. On y observe que le nombre mogegetilements pour atteindre un
caractere est inférieur a trois, ce qui est trésfasant a I'usage. Un clavier statique
a balayage ligne/colonne nécessite de 4,3 a 9jméhts suivant I'organisation
des touches, tout en requérant deux appuis awlieuseul pour atteindre le méme
but.

10.4. Prédiction de mots : retour historique et moéles markoviens de base

Nous venons d'étudier une premiéere illustrationl'deérét d’'une prédiction
linguistique pour I'entrée de texte. Le champ dlagion de la prédiction de mots
est toutefois bien étendu, puisqu’il concerne lapplt des dispositifs de saisie de
texte sur interfaces limitées.

La premiére idée qui vient a l'esprit en matiére mtédiction de mots est
l'utilisation d'un lexique. Si le lexique est frégutiel, on peut a tout moment
proposer les N mots les plus probables en fondis caractéres déja saisis. Des
techniques d’optimisation classiques permettent wloration rapide du
dictionnaire méme sur des dispositifs ayant unbldapuissance de calcul. C'est
pourquoi ce type de prédiction se retrouve suldagrt des téléphones intelligents
et des systéemes commerciaux d'aide a la commuaitatette approche revét
néanmoins les mémes faiblesses que celles entravaeda prédiction de lettres : le
systeme n’est d’aucune aide en présence de matsvhoabulaire, et la non prise en
compte du contexte (mots précédents) limite I'effité de la prédiction.

Les premiers systémes qui ont considéré un contéxterédiction plus étendu
relevaient de l'aide au handicap. Ils mettaientjean une approche descendante :
I'idée était de partir d'un scénario de communmatet de guider I'utilisateur dans
la composition des phrases [GUE 92, COP 97]. lisstieur compose pas a pas le
message en remplissant (mots ou expressions) tiésnas de phrases prédéfinis
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produits par le systéeme en fonction du théme deudfon choisi. Cette
composition assistée permet une saisie trés rapides elle se limite a une
communication finalisée, orientée vers un but @éei ou le libre arbitre de
I'utilisateur est le plus souvent restreint. En sans, elle ne peut tenir lieu de
solution universelle pour I'entrée de texte sueiifgéce limitées.

Dés les années 1990, certains auteurs ont donchghé@r mettre en ceuvre des
systemes ascendants de prédiction. Suivant le iganaddominant a I'époque, leurs
réalisations reposaient sur une modélisation sygui@axa base de connaissances.
[VAN 92 ; MAU 00]. Ces approches se sont toutefbeurtées au probleme de
'ordonnancement des hypothéses (ce qui a parfordudt a I'utilisation de
grammaires probabilistes [LEP 98, WRI 94]) et sulrtau probléme du manque de
couverture et de robustesse de la prédiction susaisies réelles.

C’est pourquoi la prédiction de mots n’est plusisagée a I'heure actuelle que
sous la forme d’'une approche ascendante a l'aideddi®les génératifs (modéles de
Markov). A la base, le module de prédiction de esystéme BYLLE repose ainsi
sur un quadri-gram qui estime la probabilité d’gcence des mots a venir en
fonction des trois derniers mots saisis WR((w; .1 Wi, Wi.3). Afin de faire face au
probléme de I'éparpillement des données, d’autysemes combinent une N-gram
avec un modeéle de classe. Par exempimfet [CAR 97] et Fasty [TRO 05]
reposent sur l'interpolation linéaire d'un bigrammhots et d’'un modéle tri-classe :

PWwi | h) =Ai . PWi| Wi1) + (IN) . P | (). PGil (©i-1Ci) (10.2]

ou h; représente le contexte de saisie antérieur awarpoédirew; et Pv; | (w; 1)
représente I'estimation de la probabilité d’'occooe de ce mot en fonction du mot
précédent (bigram). B(| (¢ ). PG | (G .1 G2) correspond a la probabilité
d’occurrence du maw; en fonction des catégories grammaticaleset ¢; , des deux
mots précédents. Celle-ci est calculée a partirladeprobabilité Pf; | (c )
d'appartenance du met a la catégorie; et de la probabilité B(| (¢ .1 ¢i») que la
catégoriec; suive une séquence de mots de catégariest ¢ ., (modéle triclasse).
Enfin, A; est un coefficient d’'interpolation qui est estidd’aide de I'algorithme
EM [JEL 90]. L'augmentation de la puissance desnatgurs et celle des données
d’apprentissage limite désormais I'intérét d'unaecs aux modeles de classes.

Les limitations des N-grammaires en termes de neatén des dépendances a
longue distance sont bien connues. Certains aut@oirscherché a utiliser des
modéles markoviens prenant en compte une fenétcemtexte plus large a nombre
de parametres égaux. La premiere version du sysg#weLE [SCH 04] utilisait
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par exemple un modéle structural inspiré de [CHEeDBasé sur la segmentation de
I'’énoncé en segments minimaux non récursifs (modéhunks. La plateforme
PCA[BLA 07] utilise le modéle des patrons [RQE], une sous-classe des modéles
de Markov cachés qui considére comme états deeségs de longueurs variables
et non plus des mots uniques comme dans le cds-gemms. Malheureusement, on
ne dispose pas a I'heure actuelle pour ces modidetechniques d’optimisation
équivalentes a celles des modéles markoviens stigdgui constituent donc la base
des moteurs de prédiction actuels.

A titre d’exemple, le modéle quadri-gram qui sextlihse au prédicteuBSLLE
atteint des performances déja intéressantes. @arsir letoolkit SRILM [STO 02]
avec un vocabulaire controlé, il utilise un lissag&neser-Ney modififG00 01] et
la technique depruning proposée par [STO 98]. Aprés apprentissage sysusor
journalistique Le Mondg, nous avons testé ce moteur de prédiction stgrdiits
corpus correspondant a autant de registres dedgtagieau 10.3).

Registre/Genre Description Nb. mots

Journalistique Journall’Humanité(extrait : janvier 1999) 58 457
Scientifique Articles scientifiques (références comprises) 8 766

Prose littéraire Extrait deGerminald’Emile Zola 50 251

Corpus OTG [ANT 02]: transcription dialogye

Parole oral finalisé (extrait : énoncé de I'hotesse| 15 435
d’accueil)
Courriel Corps de courriels personnels de l'auteurs. 44 946

Tableau 10.3.Corpus de test des versions frangaise et allemandysteme Sibylle

Le tableau 10.4 résume les résultats expérimertatenus. On observe que le
KSR5 atteint déja 57,8 % sur un registre identigeelui du corpus d’apprentissage.
Ce qui signifie que dans cette situation idéalesyistéeme peut éviter plus d'une
saisie sur deux a l'utilisateur. Ce résultat estueméme remarquable. Il s'approche
en effet de la valeur de 60 % que certains trathéariques sur la langue naturelle
ont posé comme valeur limite indépassable par gtesye de prédiction [COP 97].



28 Vers une RI contextuelle, assistée et pedimde

On peut donc supposer qu'il reste intrinséquementdiespace d’amélioration pour
un autre modeéle servant de base a la prédiction 1.

Journalistique | Scientifique Prose Parole Courriel

57,8 % 44,2% 46,2% 48,3% 50,1%

Tableau 10.4Mesure du KSRdu moteur de prédiction quadrigram du systemellgiby

On observe en revanche une dégradation sensillaide réellement apportée
sur les autres registres. Deux facteurs princippaxvent étre invoqués pour
expliquer cette baisse de performances : tout dthb@ présence de mots hors
vocabulaire, particulierement sensible dans ledeasorpus scientifique. Et ensuite
'usage d'un style de langage différent de celuicdupus d’apprentissage, qui est
particulierement visible dans le cas de la paroleversationnelle. 1l semble donc
important de s’intéresser avant tout a I'adaptaties modéles de prédiction.

10.5. Modeles adaptatifs pour la prédiction de mots
10.5.1.Adaptation utilisateur

L'adaptation a l'utilisateur est une problématideien connue en modélisation
stochastique du langage. Elle consiste a adaptanagtele initial, appris sur un
corpus de langue générale, au style de langageu etoeabulaire spécifique a
I'utilisateur. En pratique, cela consiste a apprendn modeéle spécifique sur les
textes déja saisis par l'utilisateur. Bien enteraumodéle utilisateur ne peut suffire
a lui seul, car les messages saisis par l'utilisasent en nombre insuffisant pour
couvrir la langue considérée. Le modele génératiest également conservé pour
couvrir les «trous » de couverture du modéle satiBur. On construit donc un
modéle global par interpolation linéaire du modgdeéral et du modéle utilisateur :

I:)global (Vv| ) = /]u DPutilisateur (Vv| ) + (1_ /]u) DPgénéral(vvi) [103]

1. La version francaise du systeme Fasty n'attpiet48 % de KSRTRO 05] mais 54 % sur
l'allemand. Ce systeme n'utilise toutefois qu'unrbig de mots et un tri-classe. A titre de
comparaison, un modéle trigram entrainé sur les@es d'apprentissage de8 LE obtient
un KSR, de 55,8 % et un bigram 51,2 %.
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Pour évaluer I'intérét de cette adaptation, noumaa nouveau testé le modele
sur les corpus précédents. Nous avons repris lesem@&onnées d’apprentissage
pour I'entrainement du modéle général. Par aillecthraque corpus de test précédent
a été partagé en un sous-corpus de développemesns a I'apprentissage du
modeéle utilisateur et un sous-corpus de test progne dit. Le tableau 10.5 donne le
KSR5 du modéle adaptatif en rappelant celui du qigrdm de base.

Modéle Journal | Sciences Prose Parole Courriel
4-gramme seul| 57,9 % 442 % 46,0 % 48,3 9 48,6 %
4-gramme+MU| 58,5 % 52,4 % 50,6 % 57,7 % 53,0 %

Gain KSR +06% | +82% +4,6 % +9,4% +4,4%

Tableau 10.5.KSR de la prédiction avec modéle utilisateur (MU)

Avec adaptation, |&KSR est cette fois supérieur a 50 % sur tous les sorpu
L'adaptation a l'utilisateur semble d’autant pluénkfique que KSR initial est
faible. Aussi nous sommes nous demandés ou cedfabn intervenait : conduit-
elle & une amélioration générale des performameespére-t-elle plus fortement sur
les messages ol KSRest faible ? Pour cela, nous avons calculé lamada du taux
d’économie de saisie entre les différents textesl@lex corpus (tableau 10.6). Les
résultats montrent que le modeéle utilisateur lirtatdispersion des performances : le
gain enKSRest donc modéré pour les messages déja bien peiditipérieur pour
les autres. C’est sans doute cette capacité a@eréles situations ou la prédiction
se comporte mal qui fait que le modéle adaptatibpprécié des utilisateurs.

Modéle Prose Courriel
4-gramme seul 0=1,44% 0 =8,38%
4-gramme+MU 0=1,28% 0=5,05%

Tableau 10.6 Analyse distributionnelle du K§Bur deux corpus de test : variance entre
textes

Pour que cette adaptation soit perceptible, il fauitefois que le modéle
utilisateur influe rapidement sur le comportementrdodéle global. Aussi avons-
nous cherché a estimer la masse de données uatilisaécessaire a atteindre une
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adaptation significative. Nous avons procédé aawauation incrémentale suivant
le principe suivant : le corpus de test est dies@ sous-corpus. On mesureKSR
du systéme sur le premier sous-corpus. Celui-ciasts utilisé comme donnée
d'apprentissage par le modéle utilisateur et pdadalptation du coefficient
d’interpolation. Le modeéle adapté qui en résulte easuite évalué sur le second
sous-corpus et ainsi de suite. Nous simulons &islution du modéle au fil des
saisies utilisateurs. Cette étude a été menéesuotpusourriel, proseetparole
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Figure 10.9. Adaptation du module de prédiction de mots: éiaiudu coefficient
d’interpolation du modele utilisateur

La figure 10.9 montre [I'évolution du facteur d'inpelation au cours de
'apprentissage. L'adaptation est manifeste : autlse 10 000 mots saisis, la part
prise par le modele utilisateur dans I'estimati@s grobabilités dépasse déja 20 %
dans tous les cas. Le modele utilisateur prend mé@meepart majoritaire avec le
corpus de dialogue orah = 0,7). Cette extréme rapidité d’adaptation s’exiq
par la spécificité syntaxique de la parole conw@saelle et par le caractere trés
finalisé de l'interaction (tache de renseignementistique). A 'opposé, le modéle
de langue général reste prédominant dans les ddresaasXu = 0,3).

La figure 10.10 donne I'évolution du gain en KSRrerle modéle adaptatif et le
quadri-gram de base. On remarque que l'influencenddéle utilisateur est toujours
positive et qu’'elle est rapidement significativen: observe déja un gain d’au moins
2 % avec seulement 2 000 mots de données d’adapt&le gain atteint ensuite au
moins 5 % au bout de 25 000 mots d’adaptation.
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Figure 10.10 Adaptation du module de prédiction de mots pagrdation d’'un modeéle
utilisateur : évolution du gain en KgRar rapport a un quadrigram

10.5.2Adaptation au contexte courant du discours : anséysémantique latente.

En dépit de sa rapidité de mise en action (2 003 eiapprentissage), le modéle
utilisateur ne permet qu’une adaptation a moyeméetJne adaptation a court terme
peut également étre intéressante. En effet, lorlguemmunication se focalise sur
un theme précis, les mots qui appartiennent au phs@mantique du discours ont
plus de chance d’apparaitre.

Dans le cadre de la modélisation du langage, pltsistratégies d’adaptation a
court terme ont été explorées. Une premiére approcbnsiste a détecter
automatiquement le theme du discours [BIG 01] fecaliser ensuite la prédiction
sur ce dernier. Pour cela, on aura au préalablstmoindes modeles de prédiction
spécifiques a chaque théme. Largement étudiéeuanaiot du millénaire, cette idée
n'a pas tenu toutes ses promesses. Tout d'aborthblastesse des systemes de
détection de théme est restée perfectible. Paruesl] ces approches ne peuvent
considérer que des thémes trés généraux qui relelerdpplication a la prédiction
de mots assez peu intéressante. Aussi I'on nensiéta pas que les travaux
fondateurs n'aient pas vraiment connu de suitemins dans le domaine de la

prédiction.

Une autre approche moins ambitieuse en apparemsést® a favoriser les mots
qui ont été saisis récemment, en supposant quilsune probabilité plus forte de
réapparaitre puisque faisant partie du champ Iegigahéme courant du discours.
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Cette hypothése est particulierement pertinenteqlee la communication est trés
finalisée. Elle est a la base du modédehe[KUH 90] qui remonte (éventuellement
avec une pondération pilotée par un facteur d’gudlprobabilité d’occurrence des
mots apparus dans une certaine fenétre de cor{tgpiguement, les 100 derniers
mots saisis).

Dans le méme esprit, le modétegger [MAT 03] est un peu plus fin. Il fonde
'adaptation non pas sur des mots isolés mais @& cbllocations: un mot
déclencheur augmente (dés qu'il est utilisé) lebphbilité des mots avec lesquels il
est déja apparu dans une certaine fenétre de ¢ent8Xl a été montré que ces
modeles ont une certaine capacité d’adaptationgdéss rapportés par la littérature
restent assez limités, en particulier dans le doenale la prédiction de mots.
Comme nous le verrons plus loin, nos résultats mxgé@taux confirment ce point.

Aussi avons-nous proposé un modeéle d’adaptatiomdtique original qui est
adapté d'une technique issue de la recherche di@tion : I'analyse sémantique
latente (LSA pour_atent Semantic Analy3isLa LSA [DEE 1990] peut étre vue
comme une technique qui rend compte de relatiofisdles sémantiques a partir de
la distribution des cooccurrences de mots dansouategte prédéfini. Elle peut ainsi
prédire des mots lexicaux a partir de termes quident reliés sémantiquement.

Dans un premier temps, un corpus de textes estgepté sous la forme d'une
matrice (terme x contexte) ou quelques milliers telames d’indexation ont été
préalablement choisis et ou le contexte peut étrgsiabien un document, un
paragraphe, ou toute autre fenétre contextuelleaq@h élément de la matrice
comptabilise la fréquence normalisée.iflf, par exemple) d’occurrence d’'un terme
d’'indexation dans le contexte considéré.

Par rapport au modeéle vectoriel standard [SAL B&pport de la LSA consiste a
transposer la matrice obtenue dans un espace dmsion réduite. Pour cela, on
décompose la matrice en valeurs singulieres eteoconserve que ldsprincipales
valeurs singulieres obtenues (typiqueméngst compris entre 100 et 300). Chaque
mot est représenté par un vecteukdiEmensions dans ce nouvel espace. Il est alors
possible de comparer ces vecteurs par une mesutistdace ordinaire, le cosinus
de l'angle entre les vecteurs étant le plus souwtiisé. On montre que cette
distance constitue une bonne mesure de simila@tt@stique [WAN 05].

Dans le cadre de la prédiction de mots, I'objeesif d’estimer la probabilité
d'occurrence d’'un mot en fonction du théme du dissoDans I'espace LSA, la
somme de plusieurs vecteurs représente la sémantijipbale des éléments
considérés.
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Nous faisons I'hypothése que le champ sémantiqueegmondant au theéme
courant peut étre décrit par un vecteur de contesteespondant aux derniers mots
déja saisis :

3

h=>w, [10.4]

=1

ou (wl, ... wm) sont les mots du contexte courante®ime alors la (pseudo-)
probabilité sémantique d’occurrence d’'un mot aipdrt cosinus de I'angle que fait
sa représentation vectorielle avec le vecteur etate

Ps:(wih) = @OS(Wi 1) = cosyy h))y

D @OS(Wk 1) = cospy (h))y [10.5]

On observe que la distribution de ces pseudo-pititésbest trés plate. Suivant
[COC 98], nous leur appliquons un facteur de tewrupée y pour augmenter le
contraste entre les différentes prédictions.

Le modeéele sémantique résultant est ainsi supposé&dirpr des mots
sémantiquement cohérents avec le contexte cotansidérons I'’énoncé suivant :

Mon peére était professeur en mathématiques etrjegque... [a]

Le tableau 10.7 donne la liste des dix mots qugrsée modéle, sont les plus
appropriés pour poursuivre la saisie. On obsereles propositions relévent bien
toutes de thématiquefaille, enseignemenscienceyinitiées dans le discours.

Rang Mot Pisa Rang Mot Psa
1 Professeur 0,0117 6 pére 0,0046
2 mathématiques | 0,0109 7 mathématiques| 0,0045
3 Enseigné 0,0083 8 grand-pere 0,0043
4 Enseignait 0,0053 9 sciences 0,0036
5 mathématicien 0,0049 10 enseignant 0,0032

Tableau 10.7.Mots de probabilités maximales selon le modéle h&4 I'énoncé (a)
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Si les mots prédits sont sémantiquement cohérers B contexte, tous ne
peuvent représenter une poursuite acceptable dwsagesd’'un point de vue
syntaxique. On note également que la LSA ne peddifg I'apparition de mots
grammaticaux, vides de sens. Il faut donc coupittecprédiction sémantique avec
un modéle de langage classique. Dans Sibylle, ralsons ainsi une interpolation
géométrique du modele sémantique et du modelemrgeaadaptatif :

I:)base(vvi )/]1 DPLSA(VVi )(l_/]l)

[10.6]
n A 1-A
Zj:l Pbase(Wj ) |:|PLSA(\Nj )( :

Pglobal (VV| ) =

avec n, nombre de termes du vocabulaire. Par rapport & ioterpolation
linéaire, I'interpolation géométrique présentetbirét d'imposer que les mots prédits
soient cohérents d'un point de vue syntaxique etasdique avec le début du
message saisi. [WAN 07] a montré la supérioritécete interpolation dans une
tache de prédiction (gain &SRde 0,6 %).

Nos études ont en outre montré que I'efficacitélalgrédiction sémantique
dépend fortement du mot considéré [WAN 05]. Enipalier, il existe une certaine
corrélation entre le nombre de termes sémantiquenaéiés a un mot et la densité
de ses plus proches voisins dans I'espace LSAe @bervation est assez intuitive :
plus les voisins d’un terme sont proches, plus de ahances que ceux-ci lui soient
réellement liés sémantiquement. Afin de rendre ¢enge cette influence de la
densité, nous avons décidé d'adapter localementadéeur d’interpolation de
I'équation [10.7] ; celui-ci sera défini commetsobur chaque mot :

A =p[D(w) siD(w)>0 et A =0sinon [10.7]

avec D(w) la densité des voisins d'un terme:

D, () = (3 cos(it, NN, (#)) [10.8]

ol lesNN(W;) sont les vecteuns; les plus proches de. S est uneconstante de
pondération qui gouverne I'importance de l'influende la LSA. Elle a été fixée a
0,4 aprés étude expérimentale. Cela signifie gnéluence du modele LSA sur le
prédicteur global est comprise entre 0 et 40 %asuive mot considéré. Pour des
raisons pratiques de colt computationnel, la vallaircette constante n’est pas
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modifiée au cours de I'apprentissage. L'influeneesd valeur est par ailleurs lissée
par le facteur de densité.

Le module sémantique a été entrainé sur sept adngesrnalLe Monde(1996-
2002, 101 millions de mots) a l'aide doolkit InfoMap2. Nous avons utilisé
3 000 termes d'indexation et un vocabulaire cogtrd 80 000 mots lexicaux. Le
contexte de cooccurrence qui a été retenu a étéendere de +100 mots. Enfin, nos
études nous ont conduit a une valeur de k = 15@mbions pour la réduction par
décomposition en valeurs singulieres.

Modéle Journal Sciences Prose Parole Courriel
Base 57,9 % 44,2 % 46,0 % 48,3 9 48,6 %
Base + MU| 58,5 % 52,4 % 50,6 % 57,7 % 53,0 %
Base + LSA 58,9 % 45,6 % 47,7 % 49,9 % 50,2 %
SIBY SEM 59,4 % 52,9 % 52,0 % 58,8 % 53,7 %
Gain +15% +8,7% +6,0% +10,5 % +51%

Tableau 10.8.Performances comparées (KpRes différents modeles de prédiction étudiés

L'apport de la focalisation sémantique a été évaluéles corpus précédents. Le
tableau 10.8 compare les résultats obtenus pandégles suivants :

— modéle 4-gramme seul (base) ;

— modeéle 4-gramme + modeéle utilisateur (rappel deltsits déja présentés) ;
— modeéle 4-gramme + LSA mais sans modéle utilisgteur

— Sibylle : modéle 4-gramme + modeéle utilisateur +Al&&vec pondération.

Globalement, la LSA permet de nouveaux gains damte$ les situations : son
apport est donc complémentaire de celui du modglisateur. Les gains cumulés
permettent d’atteindre des valeurs IIER plus que satisfaisantes (entre 52 % et
59 % suivant le registre de langue) qui s’approtdes seuils maximum théoriques
d’économie de saisie. Les améliorations permisedgp&SA a proprement parler
peuvent parfois sembler limitées. Elles sont taise$tatistiquement significatives
(seuil de significativité p < 0,001). Pour prendsiemesure de ces résultats, il faut
comprendre qu'urKSR de base de plus de 50 % constitue déja une emtmlle

2. Infomap Project: http://infomap-nlp.sourceforgs.
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performance. On remarquera a ce sujet que lessauéthodes d'adaptation
contextuelle que nous avons implémentées (modéleecautrigger) donnent des
résultats nettement inférieurs [WAN 07]. A titreedémple, l'utilisation d'un

modéle cache avec une fonction d’oubli exponestigLA 97] conduit au mieux a
une dégradation de 1% de KSR par rapport au mdd&ke pondéré interpolé
géométriquement.

10.6. Conclusion : pour une meilleure intégrationgonomique de la prédiction

En conclusion, ce chapitre a cherché a montrempbirrance des processus de
prédiction linguistique pour l'aide a la saisie texte sur interfaces limitées
(systemes informatigues mobiles mais également ésys daide a la
communication pour personnes handicapées). Noussavmntré que les moteurs
de prédiction sont a méme d’offrir a I'utilisatewme accélération appréciable de sa
vitesse de saisie. Lorsqu’elle est couplée a ddmigues avancées d’adaptation a
court et a long terme, la prédiction atteint uneaiv de performance qui s’approche
des limites théoriques du domaine. Aussi peut-osoremablement penser qu’on
n'assistera plus, dans les années a venir, a des ganificatifs de performance.
Plus que dans la construction de nouveaux moditlesmble que c’est du coté de
l'intégration des résultats de la prédiction atéiface générale du dispositif que
doivent étre cherchées les futures améliorationglamaine. Ce constat est déja
clairement établi dans le domaine de l'aide au ltapd Il a en effet été relevé
[BIA 06] que l'utilisateur handicapé ne faisait &bpju’assez rarement aux résultats
de la prédiction, quand bien méme celle-ci étaitipente. A ma connaissance,
aucune expérience équivalente n'a été menée darelte de la saisie de texte sur
téléphones intelligents. Il me semble toutefoisdémt qu’'en matiere d'aide a la
composition de messages, la balle est désormais ldacamp des chercheurs en
interaction homme-machine afin que 'aide appop#ela prédiction de mots puisse
étre utilisée au mieux par I'utilisateur du systeme
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