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Chapitre 1

Introduction

Apprendre à lire constitue un enjeu majeur pour la future réussite scolaire d’un enfant : au fil des
années, de plus en plus d’informations sont transmises par le support écrit, ce qui fait de la lecture un
fondement de l’acquisition de nouvelles connaissances. Même en dehors du cadre scolaire, de nom-
breuses informations nécessaires à l’intégration dans notre société sont transmises par le support
écrit au quotidien, pour communiquer, s’informer, ou simplement faire ses courses. Or, les chiffres
montrent qu’apprendre à lire est une tâche difficile, loin d’être maîtrisée à la fin de la première année
d’apprentissage, en tout cas dans les langues alphabétiques comme le français ou l’anglais (Seymour,
2003).

Un élément principal de l’apprentissage de la lecture est l’apprentissage de l’orthographe lexicale
des mots, c’est-à-dire l’orthographe d’usage, sans considération grammaticale sur l’accord des mots
(Castles, Rastle, & Nation, 2018). Un enfant qui apprend à lire mémorise, en l’espace de quelques
années seulement, l’orthographe de l’essentiel des milliers de mots constituant son vocabulaire oral,
ainsi que celle de mots qu’il n’a jamais entendus. Cet apprentissage ne se limite pas au cadre expli-
cite de la salle de classe mais se fait principalement sans que l’enfant ne s’en rende nécessairement
compte, grâce à une exposition répétée aux mots écrits dans des contextes variés (Castles, 2006) :
l’apprentissage est alors dit « incident ». Cette exposition à la lecture se poursuit tout au long de la
vie, tout comme l’apprentissage de nouveaux mots (c’est-à-dire l’apprentissage de mots dont l’or-
thographe n’est pas connue). L’essentiel de l’apprentissage de la lecture se fait donc sans qu’un
enseignant ait besoin d’expliciter l’orthographe et la prononciation de chaque mot à apprendre.

1.1 La théorie d’auto-apprentissage

La théorie d’auto-apprentissage (Share, 1995) constitue le cadre théorique dominant pour rendre
compte de l’apprentissage incident de l’orthographe. Elle défend que pour apprendre l’orthographe
d’un nouveau mot de manière incidente, un lecteur doit traiter ce mot en plusieurs segments pour
générer une prononciation plausible, avec pour objectif de l’identifier, lorsque c’est possible (Share,
1995). Dans le cadre de cette théorie, la lecture de nouveaux mots est appelée « décodage pho-
nologique ». La réussite du décodage phonologique serait alors la condition sine qua non de l’ap-
prentissage de nouvelles formes orthographiques. Ensuite, le renforcement des connaissances or-
thographiques sur un mot permettrait au lecteur de ne plus le traiter séquentiellement, mais de le
reconnaître « directement ».

Cependant, réussir le décodage phonologique d’un nouveau mot est particulièrement difficile
dans certaines langues, comme par exemple l’anglais ou le français, car la prononciation d’un mot
n’est pas toujours prévisible par son orthographe (Schmalz, Marinus, Coltheart, & Castles, 2015).
Sans retour d’un enseignant, un lecteur, même expert, va vraisemblablement faire des erreurs de
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1. Introduction

prononciation, et il ne saura pas toujours lorsqu’une erreur aura été faite. Pourtant, les lecteurs ex-
perts ont visiblement réussi à surmonter cette difficulté puisqu’à l’âge adulte, mêmes les lecteurs
d’une langue opaque comme l’anglais parviennent à lire de manière extrêmement efficace des mil-
liers de mots à la prononciation imprévisible. Pour expliquer cela, la théorie d’auto-apprentissage
propose que le contexte vienne jouer le rôle de soutien au décodage phonologique, en favorisant
l’identification d’un mot si sa prononciation est suffisamment proche de la prononciation approxi-
mative issue du décodage phonologique.

Les deuxmodèles implémentés pour rendre compte de la théorie d’auto-apprentissage (Pritchard
et al., 2018; Ziegler et al., 2014) sont fidèles à la théorie originelle dans les grandes lignes. Cependant,
implémenter un modèle computationnel implique nécessairement de spécifier précisément tous les
mécanismes en jeu, et donc de faire des choix théoriques non explicités par Share (1995). En particu-
lier, même si la théorie d’auto-apprentissage propose de mettre le décodage phonologique au cœur
de l’apprentissage de la lecture, elle ne propose pas pour autant de mécanisme explicite.

La question des mécanismes impliqués dans la lecture de nouveaux mots suscite de vastes débats
dans la littérature scientifique depuis plusieurs décennies (Coltheart, Curtis, Atkins, & Haller, 1993;
Glushko, 1979; Venezky, 1970). La position théorique dominante consiste à envisager que les pro-
cessus cognitifs impliqués dans la lecture de nouveaux mots sont distincts de ceux impliqués dans
la lecture des mots connus : la lecture d’un mot connu se ferait par un accès direct au lexique, alors
que la lecture d’un nouveau mot se ferait par la segmentation du mot en graphèmes, puis l’appli-
cation de règles de correspondances graphèmes-phonèmes (Castles et al., 2018). Les deux modèles
computationnels d’auto-apprentissage adoptent cette approche dite « double-voie » et font donc
de l’unité graphémique le cœur de la lecture de nouveaux mots (Coltheart, 2005; Coltheart, Rastle,
Perry, Langdon, & Ziegler, 2001; Zorzi, Houghton, & Butterworth, 1998).

Cependant, des données de la littératures remettent à la fois en cause la pertinence théorique
(Henderson, 1985; Meletis, 2019) et la saillance du graphème comme unité perceptive de la lecture
de nouveaux mots (Chetail, 2020). Ces données suggèrent que les connaissances lexicales sont im-
pliquées dans la lecture de nouveaux mots (Glushko, 1979). De manière cohérente avec ces données,
les modèles de lecture « à voie unique » font l’hypothèse que les mécanismes en jeu lors de la lec-
ture ne diffèrent pas selon le type d’item à traiter, et que les connaissances mobilisées pour lire
des mots connus et des nouveaux mots sont les mêmes (Ans, Carbonnel, & Valdois, 1998; Hendrix,
Ramscar, & Baayen, 2019; Seidenberg & McClelland, 1989). À notre connaissance, aucun modèle
d’auto-apprentissage n’est à ce jour implémenté dans cette famille de modèles. Malheureusement,
les données comportementales alimentant ce débat sur les mécanismes impliqués dans la lecture de
nouveaux mots ne sont pas toujours concordantes, et la question est donc encore débattue (Chetail,
2020; Perry, 2022).

Par ailleurs, les deux modèles computationnels d’auto-apprentissage (Pritchard et al., 2018; Zie-
gler et al., 2014) font d’autres hypothèses sur le fonctionnement de l’apprentissage incident. En effet,
ils proposent tous les deux, en accord avec la théorie de Share (1995), que le contexte vienne favo-
riser l’apprentissage d’items mal prononcés, mais contrairement à la théorie originelle, ils font du
contexte et de la connaissance de la forme phonologique d’un nouveau mot des éléments indis-
pensables à l’apprentissage. De plus, ils postulent que toutes les lettres du mot sont parfaitement
identifiées et que le mot écrit est mémorisé en une seule présentation. Ces hypothèses sont éga-
lement discutées dans la littérature comportementale (Joseph, Wonnacott, Forbes, & Nation, 2014;
Murray, Wegener, Wang, Parrila, & Castles, 2022; Wegener et al., 2018).
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Questions de recherche

1.2 Questions de recherche

Dans cette thèse, nous nous concentrons tout d’abord sur les mécanismes impliqués dans la lec-
ture de nouveaux mots, mais également sur les mécanismes d’apprentissage en tant que tels. Nous
formulons maintenant les questionnements sur lesquels vont s’appuyer nos travaux.

La première question à laquelle nous allons nous intéresser concerne la plausibilité et la mise en
œuvre d’un mécanisme de lecture reposant uniquement sur des connaissances lexicales sur l’ortho-
graphe et la prononciation des mots, sans faire intervenir d’unités psycholinguistiques spécifiques
comme le graphème, et donc sans faire intervenir des connaissances liant spécifiquement les gra-
phèmes et les phonèmes, connaissances qui seraient stockées indépendamment des connaissances
lexicales.

La deuxième question à laquelle nous allons nous intéresser dans ce manuscrit concerne la façon
donc un lecteur peut réussir à gérer l’incertitude liée à la prononciation de nouveaux mots, et à leur
identification, pour malgré tout les apprendre sans information explicite sur leur prononciation.
Nous nous demanderons comment, dans ces conditions, un lecteur peut progressivement associer
une forme orthographique à chacun des mots de son vocabulaire oral, et même apprendre des mots
qu’il n’a jamais entendus.

1.3 Contributions

L’objectif principal de cette thèse est de proposer unmodèle d’apprentissage de la lecture. Cemodèle,
appelé « BRAID-Acq », s’inscrit dans la lignée de la famille des modèles « BRAID ». Le modèle initial
est le modèle BRAID (pour Bayesianword Recognition using Attention, Interference and Dynamics),
un modèle probabiliste de reconnaissance visuelle de mots (Phenix, 2018). Le modèle BRAID-Acq
est une extension à la fois du modèle BRAID-Learn d’apprentissage orthographique (Ginestet, 2019;
Ginestet, Phénix, Diard, & Valdois, 2019) et du modèle BRAID-Phon de lecture de mots (Saghiran,
2021; Saghiran, Valdois, & Diard, 2020), qui sont eux-mêmes deux extensions du modèle BRAID
initial.

La première contribution de ce travail de thèse utilise une version reprise et étendue du mo-
dèle BRAID-Learn. Il s’agit de tester la capacité de la version mise-à-jour de BRAID-Learn à rendre
compte de la transition entre un traitement visuel plutôt sériel à un traitement plutôt global chez
le lecteur débutant, notamment à travers les effets de longueur et de lexicalité. Nous montrons que
le modèle simule avec succès cette transition, à la fois au niveau de l’item grâce à l’apprentissage
orthographique, mais aussi à travers les variations des capacités visuo-attentionnelles. Cette pre-
mière série de simulations montre que ces effets peuvent être reproduits même avec un modèle de
reconnaissance visuelle et d’apprentissage orthographique de mots sans composante phonologique.

La deuxième contribution de ce travail de thèse est le développement et l’exploitation du modèle
BRAID-Acq. Le modèle BRAID-Acq se concentre sur l’apprentissage incident de nouveaux mots.
Il contient un mécanisme d’exploration visuo-attentionnelle, inspiré de celui du modèle BRAID-
Learn, qui lui permet à la fois de simuler la lecture des mots connus et des nouveaux mots (même si
l’essentiel des simulations présentées explore la lecture de mots nouveaux). De plus, son mécanisme
d’apprentissage étendu lui permet d’apprendre et de mettre à jour des connaissances lexicales à
la fois orthographiques et phonologiques. Enfin, le modèle intègre une représentation simple du
contexte sémantique : le contexte favorise tout au long du traitement l’identification de certains
mots, et permet de tenter des corrections de prononciation lorsqu’aucun mot n’est reconnu à la fin
du traitement.

Dans notre modèle, nous faisons tout d’abord des hypothèses théoriques sur les mécanismes
impliqués dans la lecture de nouveaux mots. Nous faisons l’hypothèse que les mots connus et les
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nouveaux mots mettent en jeu les mêmes composants du modèle, contrairement au cadre théorique
des modèles double-voie. Nous explorons l’hypothèse qu’il n’est pas nécessaire de segmenter un
nouveau mot en graphèmes pour le lire correctement, mais que les fixations visuo-attentionnelles
effectuées fournissent un moyen de traiter ce nouveau mot en sous-portions. Ainsi, nous proposons
de ne faire reposer le traitement des nouveaux mots sur aucune unité psycholinguistique fixée a
priori. De plus, nous avançons l’idée que les mots connus et les nouveaux mots peuvent être lus à
partir du même ensemble de connaissances, connaissances qui seraient de nature lexicale, contrai-
rement au cadre théorique des modèles double-voie, qui reposent pour cela sur des conversions
des graphèmes aux phonèmes. Les simulations conduites avec le modèle BRAID-Acq permettent de
tester ces hypothèses théoriques et montrent qu’il est possible de lire correctement la plupart des
nouveaux mots en se reposant sur ces hypothèses.

Ensuite, nous faisons également des hypothèses théoriques sur les mécanismes impliqués dans
l’apprentissage incident de nouveaux mots. Plus précisément, nous faisons des hypothèses sur les
éléments permettant l’apprentissage incident malgré l’incertitude sur la prononciation des mots
et l’absence d’information explicite sur leur prononciation. Contrairement aux choix faits par les
deux modèles computationnels d’auto-apprentissage (Pritchard et al., 2018; Ziegler et al., 2014), et
en accord avec les données comportementales (Nation & Cocksey, 2009), nous proposons que la
connaissance de la forme orale d’un mot et la présence de contexte ne soient pas indispensables à
l’apprentissage. Ces deux éléments sont en revanche des soutiens à la lecture et à l’apprentissage.
Ils permettent notamment d’estimer si une erreur a été faite et de tenter des corrections de pronon-
ciations.

Les simulations conduites avec le modèle BRAID-Acq permettent de tester ces hypothèses et
montrent qu’il est possible d’apprendre de manière incidente la plupart des mots de la langue. De
plus, la connaissance orale d’un mot et la présence de contexte sont déterminants pour l’appren-
tissage incident de nouveaux mots au sein de notre modèle, d’autant plus lorsque ces mots sont
difficiles à lire correctement, car ils permettent de désambigüiser leur prononciation.

1.4 Plan de lecture

Ce manuscrit de thèse est composé de sept chapitres, numérotés de 1 à 7. Nous présentons mainte-
nant rapidement le contenu de chacun des chapitres.

1.4.1 Chapitre 1 : Revue de littérature

Dans le premier chapitre, nous présenterons une revue de littérature de la théorie d’auto-apprentissage
et les modèles computationnels qui ont été proposés pour implémenter cette théorie. Une analyse
critique des limites de la théorie et de son implémentation nous amènera à nous poser trois questions
de recherche. En particulier, nous nous demanderons 1) s’il est justifié de supposer que la lecture
de nouveaux mots repose sur l’identification des graphèmes du mot, 2) si les connaissances lexi-
cales sont impliquées dans la lecture de nouveaux mots et 3) comment un lecteur parvient à lire de
manière incidente malgré l’incertitude sur la prononciation des mots. Enfin, une analyse critique
des réponses de la littérature à ces trois questions nous permettra de formuler les hypothèses de
développement du modèle BRAID-Acq.

1.4.2 Chapitre 2 : Présentation du modèle BRAID-Learn

Dans le deuxième chapitre, nous rappellerons le contexte de développement de la famille desmodèles
« BRAID », les éléments principaux du modèle BRAID-Learn, ainsi que les modifications que nous
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avons apportées au modèle BRAID-Learn au cours cette thèse, pour le reprendre et l’étendre.

1.4.3 Chapitre 3 : Simulation avec le modèle BRAID-Learn

Dans le troisième chapitre, nous présenterons la simulation conduite avec le modèle BRAID-Learn
pour étudier la transition entre un traitement visuel plutôt sériel et un traitement visuel plutôt global,
pendant l’apprentissage de nouveaux mots. Cette première contribution a fait l’objet d’une publica-
tion (sous presse) dans le journal Vision Research (Steinhilber, Diard, Ginestet, & Valdois, in press).

1.4.4 Chapitre 4 : Présentation du modèle BRAID-Acq

Dans le quatrième chapitre, nous présenterons en détail le modèle BRAID-Acq, qui constitue la
principale contribution de ma thèse. Nous détaillerons le fonctionnement du modèle BRAID-Acq
et de la simulation de l’apprentissage incident de nouveaux mots au sein de ce modèle. Ensuite,
nous illustrerons le fonctionnement du modèle sur trois exemples représentatifs du comportement
du modèle. Par ailleurs, un élément technique original de la définition mathématique du modèle
BRAID-Acq, que nous avons appelé les « comparateurs Bayésiens », a été détaillé dans un article
publié dans les actes d’une conférence internationale, la 44th Annual Conference of the Cognitive
Science Society (CogSci 2022) (Steinhilber, Valdois, & Diard, 2022a).

1.4.5 Chapitre 5 : Analyse critique pour définir nos objectifs de

simulation

Dans le cinquième chapitre, nous nous intéresserons aux réponses de la littérature comportementale
et computationnelle sur les questions théoriques clés qui feront ensuite l’objet des simulations ef-
fectuées avec le modèle BRAID-Acq. Cette présentation sera l’occasion de présenter les hypothèses
opérationnelles synthétisant nos attendus par rapport au modèle BRAID-Acq.

1.4.6 Chapitre 6 : Simulations avec le modèle BRAID-Acq

Dans le sixième chapitre, nous présenterons les simulations que nous avons conduites avec le mo-
dèle BRAID-Acq. Ces simulations porteront notamment sur des effets variés, comme l’effet de la
connaissance phonologique du mot, l’effet du contexte, l’effet de la consistance graphémique, l’ef-
fet de l’opacité de la langue ou encore l’effet du niveau de connaissances orthographiques. Pour
chaque simulation, nous rappellerons nos hypothèses opérationnelles, nous détaillerons nos résul-
tats, et nous les discuterons en les mettant en regard des données comportementales. Un poster
décrivant une version préliminaire d’une des simulations de ce chapitre a été présenté à une confé-
rence internationale, la 22nd conference of the European Society for Cognitive Psychology (ESCOP
2022) (Steinhilber, Valdois, & Diard, 2022b).

1.4.7 Chapitre 7 : Discussion

Dans le dernier chapitre, nous rappellerons rapidement les principaux résultats obtenus lors des
simulations avec le modèle BRAID-Acq, ainsi que la confrontation de nos données avec les don-
nées comportementales. Ensuite, nous comparerons nos résultats aux résultats obtenus par les deux
autres modèles computationnels d’auto-apprentissage (Pritchard et al., 2018; Ziegler et al., 2014), et
nous détaillerons la contribution spécifique du modèle BRAID-Acq par rapport à ces deux modèles.
Nous reviendrons ensuite sur les hypothèses opérationnelles formulées dans le chapitre 6, et nous
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tenterons de les éclairer au regard de nos résultats de simulations. La discussion des résultats obte-
nus sera l’occasion de présenter les limites de notre travail, ainsi que nos perspectives. Enfin, nous
reviendrons sur la structure de notre modèle pour la comparer aux autres modèles computationnels
« classiques » de la littérature.
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Chapitre 2

Revue de littérature

Dans ce chapitre, nous présenterons une revue de la littérature autour de l’apprentissage de la lec-
ture. Nous détaillerons la théorie la plus influente dans l’étude de l’apprentissage de la lecture, la
théorie d’auto-apprentissage, ainsi que les modèles computationnels implémentant cette théorie.
Une analyse critique de ces modèles computationnels nous permettra ensuite de soulever trois ques-
tions théoriques spécifiques, liées premièrement à la nature des unités impliquées dans le traitement
des nouveaux mots, deuxièmement à la nature des connaissances impliquées dans le traitement des
nouveaux mots, troisièmement aux éléments venant favoriser l’apprentissage lorsque la prononcia-
tion du nouveau mot est imprévisible. Nous tenterons de répondre à ces questions à partir d’argu-
ments expérimentaux et computationnels tirés de la littérature. Les réponses à ces questions nous
serviront de base pour définir les hypothèses théoriques nécessaires à l’élaboration de notre modèle.

2.1 L’auto-apprentissage

Dans cette partie, nous présenterons la théorie d’auto-apprentissage : le contexte historique dans
lequel cette théorie est apparue, les hypothèses défendues par cette théorie, ainsi que des arguments
expérimentaux venant appuyer ou nuancer ses propos. Ensuite, nous présenterons les deux modèles
computationnels implémentant cette théorie. Nous détaillerons notamment comment certains mé-
canismes, décrits de manière très générale dans la théorie d’auto-apprentissage, ont été spécifiés
précisément dans ces modèles. Enfin, nous ferons une analyse critique de l’implémentation de ces
modèles, pour d’une part, les comparer à la théorie qu’ils implémentent, et d’autre part, évaluer la
pertinence de certains choix au regard de la littérature comportementale.

2.1.1 La théorie d’auto-apprentissage

La théorie d’auto-apprentissage de Share (1995) constitue le contexte théorique le plus communé-
ment accepté au sujet de l’apprentissage de la lecture (Castles et al., 2018). Elle succède aux théories
dites « à stades », selon lesquelles l’enfant passe, au cours de son développement, par plusieurs stades
caractérisés par des procédures particulières de lecture (Stuart & Coltheart, 1988). Un changement
de procédure permettrait notamment d’expliquer la transition entre le traitement analytique sériel,
portant sur des portions de mots, qui est observé chez le lecteur débutant, et le traitement global
basé sur la reconnaissance immédiate du mot entier, qui caractérise le lecteur expert. Cependant,
certaines critiques remettent en question l’existence des stades de lecture (Martinet, Bosse, Valdois,
& Tainturier, 1999; Stuart & Coltheart, 1988). La théorie d’auto-apprentissage développée par Share
(1995) succède à ces théories et fait au contraire l’hypothèse d’une transition sériel-global basée sur
l’« item ». Au lieu d’être caractéristique d’un stade donné, elle se vérifierait au niveau de chaque
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item, qui serait d’abord décodé sériellement puis reconnu comme un tout. C’est l’acquisition d’une
représentation orthographique de l’item en question lors de lectures successives qui permettrait de
passer à un traitement en mode global. Ainsi, nous nous concentrerons sur cet aspect central de
l’apprentissage de la lecture, et dans le reste du document, par « apprentissage », nous entendrons
essentiellement « apprentissage orthographique» (et parfois apprentissage phonologique), c’est-à-
dire l’acquisition des séquences de lettres et de sons correspondant aux mots. Il s’agit d’une des
pièces centrales de l’apprentissage de la lecture, mais loin d’être le seul élément important : en effet,
l’apprentissage de la lecture concerne également l’apprentissage des formes des lettres, de la séman-
tique des mots, et aussi, au delà du mot, des règles de syntaxe de la langue, et de l’accès au sens en
général ; nous n’étudierons pas ces dimensions dans ce travail.

La théorie d’auto-apprentissage fait donc l’hypothèse que l’apprentissage de formes orthogra-
phiques spécifiques est la condition du passage à une lecture fluente. Cette théorie cherche à ex-
pliquer comment un lecteur débutant peut apprendre, en l’espace de seulement quelques années,
plusieurs milliers de mots. L’instruction explicite de chaque mot, c’est-à-dire l’instruction explicite
de l’association entre sa forme écrite et sa forme orale, ne permettrait pas à un lecteur de construire
un lexique orthographique complet, car il serait difficilement envisageable d’apprendre de cette fa-
çon plus de quelques centaines de mots par an (Share, 1995). Selon Share (1995), au cours de ses
lectures personnelles, non supervisées par un enseignant, le lecteur apprend de nouvelles formes
orthographiques de manière incidente et implicite. Cet apprentissage est incident dans le sens où
il se fait lors d’une activité ayant un autre objectif que l’apprentissage (découvrir le contenu d’un
livre), et implicite dans le sens où il ne fait pas l’objet d’une prise de conscience explicite. Des études
expérimentales montrent que les lecteurs débutants peuvent apprendre de manière incidente, im-
plicite et non supervisée des nouveaux mots en quelques expositions seulement Ehri and Saltmarsh
(1995); Reitsma (1983); Share and Shalev (2004), ce qui appuie cette hypothèse. Des études en langue
anglaise suggèrent que l’essentiel des connaissances d’un lecteur sur l’orthographe des mots sont
acquises de manière implicite (Bryant, 2002; Snow, Griffin, & Burns, 2005; Venezky, 1999). La théo-
rie d’auto-apprentissage soutient que cette situation d’apprentissage est la base de l’apprentissage
orthographique, et donc la base de l’apprentissage de la lecture.

Pour apprendre de manière non supervisée l’orthographe d’un nouveau mot, plusieurs méca-
nismes sont envisageables. Les informations contenues dans le texte environnant le mot, qui sont de
nature variée (syntactique, sémantique, pragmatique etc.), pourraient permettre cet apprentissage,
en aidant le lecteur à identifier le mot en question. Cependant, ces informations, que l’on appellera
informations contextuelles, sont généralement ambiguës et peu fiables (Finn, 1977; Gough, Juel, &
Roper-Schneider, 1983). Elles ne pourraient donc pas permettre l’apprentissage orthographique d’un
lexique entier. Selon Share (1995), la seule explication plausible est l’apprentissage de formes ortho-
graphiques nouvelles grâce au décodage phonologique : le lecteur utiliserait ses connaissances sur
les relations entres lettres et sons pour traduire sous forme phonologique la chaîne de lettres ren-
contrée. Ainsi, la clé de l’apprentissage orthographique serait la réussite du décodage phonologique.
Selon Share (1995) :

« each successful decoding encounter with an unfamiliar word provides an opportunity
to acquire the word-specific orthographic information that is the foundation of skilled
word recognition. » (Share, 1995, p. 155)

La théorie de l’auto-apprentissage met l’emphase sur les traitements phonologiques dans l’ac-
quisition des représentations orthographiques et fait l’hypothèse que les traitements plus spéci-
fiquement orthographiques seraient, quant à eux, plutôt secondaires. Cependant, les résultats de
plusieurs études suggèrent que le décodage phonologique n’est pas le seul mécanisme clé impli-
qué dans l’acquisition de nouvelles représentations orthographiques : certes, l’apprentissage semble
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compromis lorsque la possibilité de décoder le mot phonologiquement est perturbée (Kyte & John-
son, 2006), mais la corrélation entre décodage phonologique et apprentissage orthographique n’est
pas toujours très élevée (Cunningham, Perry, Stanovich, & Share, 2002). D’ailleurs, une part consi-
dérable de variance en apprentissage orthographique n’est pas expliquée par les compétences de
décodage phonologique (Castles, 2006). Enfin, comme le remarquent Bosse, Chaves, Largy, and Val-
dois (2015), il n’est pas nécessaire de décoder phonologiquement correctement pour apprendre un
mot, et décoder phonologiquement correctement n’assure pas d’apprendre un mot. Il est donc dif-
ficile de défendre que la réussite du décodage phonologique est nécessaire et suffisante pour que
l’apprentissage orthographique ait lieu.

Ainsi, il semble possible d’apprendre même lorsque le décodage phonologique d’un nouveau
mot n’est pas correct. Cette situation est relativement fréquente en début d’apprentissage : en effet,
la connaissance des relations entre lettres et sons, ainsi que les compétences en conscience pho-
némique, qui sont critiques pour le décodage phonologique, ne se développent pas spontanément
(Castles et al., 2018). Elles nécessitent un long entraînement qui n’est pas terminé lorsque l’appren-
tissage de la lecture à proprement parler débute. Comme ces compétences ne sont pas encore maî-
trisées en début d’apprentissage, le lecteur débutant commet des erreurs. Même lorsque le lecteur
devient compétent en décodage phonologique, les erreurs de décodage phonologique restent fré-
quentes, car dans la plupart des langues, la prononciation d’un mot n’est pas toujours prévisible par
son orthographe (Schmalz et al., 2015). Que cette difficulté vienne des compétences en lecture ou
du stimulus en question, un lecteur est souvent confronté à une « indétermination phonologique »
qui l’empêche de décoder phonologiquement correctement un nouveau mot, et donc de l’identifier
pour l’apprendre (Share, 1995). Comme il est observé comportementalement que cela n’empêche pas
l’apprentissage (Bosse et al., 2015), il est naturel d’imaginer qu’il existe un mécanisme supplémen-
taire permettant à un lecteur d’apprendre un nouveau mot de manière incidente même lorsque son
décodage phonologique n’est pas correct. La théorie d’auto-apprentissage s’intéresse à cette ques-
tion. Comme le souligne Share (1995), un décodage phonologique est rarement entièrement faux.
Ainsi, l’hypothèse du décodage partiel (Share, 1995) postule que si la lecture se fait en contexte, il
est possible d’identifier correctement le mot à apprendre sur la base d’un décodage phonologique
partiel. Selon Share (1995) :

« By its very nature, partial decoding must fail in identifying words presented in isola-
tion owing to the complete or near-complete processing of letter information required
by an alphabetic orthography. However, contextual information may be the key to re-
solving decoding ambiguity » (Share, 1995, p. 162)

Pour résumer, la théorie d’auto-apprentissage fait l’hypothèse que le décodage phonologique
est la clé pour apprendre l’orthographe d’un nouveau mot. Le décodage phonologique n’a pas be-
soin d’être parfaitement réussi pour pouvoir apprendre, tant que le contexte vient désambiguïser
l’identification du mot. L’apprentissage d’un nouveau mot se ferait donc en deux étapes : 1) le déco-
dage phonologique du mot et 2) l’identification du mot à l’aide du contexte. Ces deux propositions
restent très générales et ne spécifient pas précisément les mécanismes en jeu pour décoder phonolo-
giquement puis identifier, et donc apprendre un nouveau mot. Tout d’abord, aucune hypothèse n’est
faite quant à la procédure utilisée pour décoder phonologiquement un stimulus. Selon Share (1995),
plusieurs mécanismes sont envisageables pour dériver une prononciation à partir d’une chaîne de
lettres : l’application de règles de correspondances graphèmes-phonèmes (Coltheart et al., 2001), un
mécanisme d’analogie lexicale (Glushko, 1979; Kay & Marcel, 1981), ou encore l’activation au sein
d’un réseau reliant des unités orthographiques et phonologiques (Seidenberg & McClelland, 1989).
Ces mécanismes ont tous en commun de faire intervenir des mécanismes phonologiques, mais sont
de nature variée. Ensuite, Share (1995) propose que le contexte joue un rôle de support lorsque le
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décodage phonologique est partiel, mais aucune hypothèse n’est faite sur la manière dont le contexte
contribue au décodage phonologique pour apprendre.

2.1.2 Les modèles computationnels d’auto-apprentissage

Dans cette partie, nous allons présenter les deux modèles computationnels d’auto-apprentissage : le
Phonological Decoding Self-Teaching – Connectionist Dual Processing Model (PDST-CDP++) (Zie-
gler et al., 2014) et le Self-Teaching – Dual-Route Cascaded Model of Reading (ST-DRC) (Pritchard
et al., 2018). La théorie d’auto-apprentissage ne spécifie pas la nature des mécanismes employés
pour effectuer le décodage phonologique. Les modèles PDST-CDP++ et ST-DRC explicitent cela en
proposant que le décodage phonologique repose sur la mise en relation d’unités graphémiques et
phonologiques. De plus, suivant la suggestion de Share (1995), les deux modèles utilisent le contexte
comme support au décodage phonologique pour l’apprentissage. Cependant, seul le modèle ST-DRC
(Pritchard et al., 2018) en spécifie le mécanisme.

Ces deux modèles computationnels sont des modèles double-voie. Ils font l’hypothèse classique
d’une architecture en deux voies de traitement, faisant appel à des processus cognitifs différents :
d’une part, une voie sous-lexicale pour le traitement des nouveaux mots, qui permet de traduire di-
rectement des unités orthographiques en unités phonologiques ; d’autre part, une voie lexicale pour
le traitement des mots, qui repose sur des connaissances lexicales sur les formes orthographiques et
phonologiques des mots.

2.1.2.1 Le modèle PDST-CDP++ de Ziegler et al. (2014) et Perry et al. (2019)

Le modèle PDST-CDP++ (Ziegler et al., 2014) est le premier modèle computationnel à implémen-
ter la théorie d’auto-apprentissage proposée par Share (1995). Il vise à simuler le déroulement de
l’apprentissage normal de la lecture, en reprenant l’architecture de base du modèle connexionniste
de lecture à voix haute Connectionist Dual Processing (CDP) (Perry et al., 2007). L’architecture du
modèle PDST-CDP++ a été réutilisée pour étudier les variations individuelles lors de l’apprentissage
de la lecture (Perry, Zorzi, & Ziegler, 2019).

Le modèle CDP de Perry et al. (2007) L’architecture du modèle est présentée Figure 2.1. Les
deux voies de lecture sont implémentées à travers deux réseaux connexionnistes. La voie lexicale
comporte deux lexiques, orthographique et phonologique, reliés entre eux par un réseau. Elle per-
met de lire n’importe quel mot déjà connu du système par accès direct aux lexiques, mais pas les
pseudo-mots qui sont traités via la voie sous-lexicale. La voie sous-lexicale comprend un premier
module opérant la segmentation des lettres en graphèmes. Ces graphèmes, stockés dans le « buffer
graphémique », servent ensuite d’entrée au réseau sous-lexical « Two-Layer Associative » (TLA) : il
s’agit d’un réseau associatif faisant le lien entre les graphèmes et les phonèmes. Cette voie permet
de lire des pseudo-mots et des mots peu fréquents, mais également des mots fréquents, à condition
qu’ils soient réguliers. Le traitement est initié simultanément dans les deux voies pour lire un item.

Le modèle PDST-CDP++ Le modèle PDST-CDP++ découle directement du modèle CDP, avec
quelques modifications pour simuler l’auto-apprentissage, plus précisément l’apprentissage incident
et implicite de nouvelles formes orthographiques. À l’état initial, le lexique phonologique contient
déjà un grand nombre de nœuds correspondant aux mots connus à l’oral, alors que le lexique ortho-
graphique est vide. Le réseau TLA est pré-entraîné de manière supervisée avec quelques relations
graphèmes-phonèmes. L’apprentissage d’un nouveau mot par auto-apprentissage commence avec
le calcul d’une prononciation possible à l’aide du réseau TLA : ce dernier associe à chaque graphème
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Fig. 2.1 : Représentation graphique de l’architecture du modèle CDP (Perry et al., 2007). O = onset ;
V = voyelle ; C = coda ; TLA = assemblage à deux couches (two-layer associative) ; IA = activation
interactive ; L = lettre ; F = traits (feature). Figure tirée de (Perry et al., 2007).

un phonème possible, et les différents phonèmes sont associés pour générer la forme phonologique
du mot entier. Les unités du lexique phonologique sont ensuite activées en fonction de leur ressem-
blance avec la forme phonologique générée. Pour rappel, dans le modèle expert CDP++, si une des
activations dépasse un certain seuil, le mot est reconnu. Ce seuil est relativement haut, pour éviter
que plusieurs candidats ne le dépassent.

Cependant, comme les décodages phonologiques de PDST-CDP++ sont souvent partiels (l’ap-
prentissage démarre avec des connaissances sous-lexicales simplifiées), le fonctionnement du mo-
dèle doit être adapté : le seuil d’activation (ressemblance phonologique) est baissé pour permettre
au modèle de reconnaître un mot même si la correspondance n’est pas parfaite. En conséquence,
plusieurs mots peuvent être suffisamment activés et faire partie d’une « cohorte » de mots activés.
La reconnaissance d’un mot est ensuite légèrement modifiée par rapport à celle du modèle CDP++ :
dans le modèle CDP++, si la cohorte de mots activés est non vide, le mot le plus activé sera reconnu.
En revanche, dans le modèle PDST-CDP++, seul le mot présenté en entrée peut être reconnu. Il est
reconnu si et seulement si il est suffisamment activé, et ce, même si d’autres mots sont également
suffisamment activés. Dans le premier cas, l’apprentissage a lieu. Dans tous les autres cas, l’ap-
prentissage est bloqué. L’hypothèse sous-jacente est qu’un mécanisme contextuel non implémenté
permettrait au modèle de choisir le mot correct parmi la cohorte de mots activés s’il en fait partie,
ou bien de savoir que le mot correct ne se trouve pas parmi la cohorte de mots activés. Les méca-
nismes contextuels en jeu, comme par exemple des mécanismes sémantiques, ne sont ni spécifiés ni
implémentés dans le modèle. Les auteurs supposent qu’ils existent, et donc que l’identification de
mots partiellement décodés fonctionne (mais sans expliquer comment), comme le suggère la théorie
d’auto-apprentissage (Share, 1995).

Enfin, si l’apprentissage a lieu, une nouvelle représentation est créée au sein du lexique ortho-
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Fig. 2.2 : Illustration des mécanismes de décodage phonologique et d’auto-apprentissage dans le
modèle PDST-CDP++ de Ziegler et al. (2014). Après un premier enseignement explicite sur un petit
ensemble de correspondances graphèmes-phonèmes (GPC), par exemple T -> /t/ (i), le réseau est
capable de décoder des mots nouveaux, par exemple HEAT (ii), qui a une représentation préexis-
tante dans le lexique phonologique. Si le mécanisme de décodage phonologique active un mot dans
le lexique phonologique (ici, le mot correct /hi:t/ est plus actif que ses concurrents), une entrée or-
thographique est créée (heat) et la représentation phonologique du « gagnant » (/hi:t/) est utilisée
comme un signal d’apprentissage généré en interne (flèches grises) pour améliorer et renforcer les
poids du réseau TLA (iii). Figure tirée de (Ziegler et al., 2014).

graphique, et une connexion directe est établie entre les formes orthographique et phonologique
(obtenue par le décodage phonologique) du mot. La forme phonologique du mot reconnu est ensuite
utilisée comme un signal d’apprentissage pour les connaissances sous-lexicales, ce qui permet de
mettre à jour le réseau TLA. Ainsi, tout nouvel apprentissage orthographique est l’occasion pour
l’apprenti lecteur d’affiner ses compétences sous-lexicales. Au contraire, si l’apprentissage échoue,
le modèle peut, dans sa dernière version (Perry et al., 2019), apprendre explicitement la forme ortho-
graphique du mot. Cet apprentissage réussit avec une certaine probabilité p (paramètre du modèle).
Le fonctionnement du modèle d’apprentissage est illustré Figure 2.2.

Résultats marquants En partant d’une base de 32 735 mots à apprendre dans un ordre aléatoire
au cours de 500 000 présentations (cumulées sur l’ensemble des mots), les auteurs ont testé le modèle
à différents moments de son apprentissage. L’apprentissage d’un mot cible est considéré comme cor-
rect s’il se trouve parmi la cohorte de mots activés lors d’une tâche de lecture. Ainsi, après 500 000
présentations, l’apprentissage est correct pour 80 % des mots lorsque le seuil de déclenchement de
l’apprentissage (seuil d’activation) est suffisamment faible. Abaisser ce seuil a notamment permis
d’apprendre un grand nombre de mots irréguliers. En moyenne, 5 mots sont activés dans la cohorte
pour le seuil choisi (ce chiffre varie très peu au cours de l’apprentissage). Ce chiffre ne semble pas
excessif en comparaison de la taille des lexiques couramment utilisés (plusieurs milliers de mots).
Ainsi, les simulations ont montré qu’il était possible d’apprendre un grand nombre de mots connus
à l’oral si le contexte vient aiguiller le décodage phonologique, en partant de quelques correspon-
dances graphèmes-phonèmes.
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Fig. 2.3 : Représentation graphique de l’architecture du modèle DRC (Pritchard et al., 2018). Chaque
bloc est un composant du modèle. Les éléments grisés doivent être appris par le modèle ST-DRC.
Figure adaptée de (Pritchard et al., 2018).

Perry et al. (2019) reprennent l’implémentation de l’auto-apprentissage de PDST-CDP++ pour
étudier les variations inter-individuelles lors de l’apprentissage de la lecture, notamment en contexte
dyslexique. Les données de Peterson, Pennington, and Olson (2013), séparées en deux sous-groupes
« contrôles » et « dyslexiques », fournissent des scores dans trois tâches comportementales. Ces
trois scores sont utilisés pour paramétrer 622 modèles individualisés : 1) des erreurs peuvent être
faites sur l’identité des phonèmes, avec une probabilité dépendant du score à la tâche de suppression
phonémique ; 2) la taille du lexique phonologique varie en fonction du score en vocabulaire ; 3) si un
mot est décodé correctement ou appris par instruction explicite, il est reconnu avec une probabilité
fixée par le score à la tâche de choix orthographique.

Après apprentissage, les scores en lecture des groupes « contrôles » et « dyslexiques » obte-
nus par les modèles paramétrisés sont comparés avec les scores comportementaux. Pour les deux
groupes, la corrélation entre prédiction et score comportemental est élevée (environ 0,7) en lecture
de mots réguliers, de mots irréguliers et de pseudo-mots. Il s’agit donc du premier modèle d’ap-
prentissage de la lecture permettant de rendre compte des variations individuelles. Le modèle rend
mieux compte des données comportementales observées en postulant plusieurs déficits qu’en faisant
l’hypothèse d’un déficit unique, à savoir un modèle à déficit phonologique, un autre avec un déficit
visuel, ou un dernier modèle de bruit global. Ce type d’exploration de déficits permet de tester des
prédictions sur les liens causaux entre déficits spécifiques et scores en lecture.
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2.1.2.2 Le modèle ST-DRC de Pritchard et al. (2018)

Le modèle ST-DRC (Pritchard et al., 2018) étend le modèle double-voie DRC (Coltheart et al., 2001),
qui implémente la lecture de mots à voix haute. Il vise à expliquer l’apprentissage normal de la
lecture, et s’intéresse en particulier au rôle du contexte dans cet apprentissage. Avant le début de
l’apprentissage, le modèle ST-DRC a la même structure que le modèle DRC de lecture experte, mais
avec certaines parties non fonctionnelles. L’architecture du modèle ST-DRC est illustrée Figure 2.3.

LemodèleDRC Cemodèle est constitué de deux voies de lecture, une lexicale et une sous-lexicale.
Elles prennent toutes les deux en entrée les lettres du stimulus, dont l’identification est supposée
parfaite. La voie sous-lexicale est implémentée sous forme de règles de conversion graphèmes-
phonèmes. La voie lexicale est composée des deux lexiques orthographique et phonologique, consti-
tués de nœuds représentant chacun un mot du lexique. Une entrée du lexique orthographique est
connectée à l’entrée correspondante dans le lexique phonologique, ainsi qu’aux lettres qui com-
posent ce mot. Une description détaillée de ce modèle se trouve ailleurs (Coltheart et al., 2001).

Le modèle ST-DRC A l’état initial, le lexique phonologique contient déjà un grand nombre de
mots (de nœuds), correspondant au vocabulaire oral de l’enfant (Figure 2.3). En revanche, le lexique
orthographique est vide de toute connaissance orthographique (rectangle en pointillé, Figure 2.3).
En conséquence, il n’y a pas de connexion entre les deux lexiques (flèche en pointillé du bas, Fi-
gure 2.3). Les règles de conversion graphèmes-phonèmes utilisées dans la voie sous-lexicale de la
version experte du modèle sont conservées.

Lorsqu’un stimulus est présenté en entrée, l’identité des lettres et leur position sont supposées
parfaitement connues. La segmentation graphémique, puis la conversion graphèmes-phonèmes, per-
mettent d’activer des phonèmes dans la voie sous-lexicale, qui à leur tour permettent l’activation des
mots du lexique phonologique : c’est le décodage phonologique. Si unmot est reconnu dans le lexique
phonologique, il peut y avoir apprentissage. Le déclenchement de l’apprentissage est donc condi-
tionné par le fait que l’activation de la représentation phonologique d’un mot dépasse un certain
seuil. Deux types d’apprentissage sont alors envisageables : si aucun nœud orthographique n’est
activé dans la voie lexicale, l’apprentissage est « item-based ». Un nœud est créé dans le lexique or-
thographique, et sa fréquence est fixée à 10 (paramètre de vitesse d’apprentissage). Des connexions
entre le mot et ses lettres sont créées (flèche en pointillé du haut, Figure 2.3), ainsi que des inhibitions
entre le mot et les autres lettres. De plus, une connexion entre le nœud orthographique et le mot
correspondant dans le lexique phonologique est créée (flèche en pointillé du bas, Figure 2.3), ainsi
qu’une inhibition avec les autres mots du lexique phonologique. Enfin, des inhibitions latérales entre
le nœud orthographique du nouveau mot et les autres nœuds orthographiques sont créées. En re-
vanche, si le mot est déjà représenté dans le lexique orthographique, c’est-à-dire si l’activation d’un
nœud orthographique dépasse un certain seuil, l’apprentissage est « token-based ». La fréquence du
mot en question est augmentée de 10, mais aucune connexion n’est modifiée.

Comme le défend Share (1995), le contexte joue un rôle crucial dans l’auto-apprentissage, par-
ticulièrement lorsqu’il s’agit d’apprendre des mots irréguliers, dont le décodage phonologique est
généralement partiel. Suivant cette idée, ce modèle intègre à sa voie lexicale une modélisation sim-
plifiée de la sémantique des mots à travers un module nommé « Simple Semantics ». Il est théori-
quement relié aux deux lexiques orthographique et phonologique mais seule la connexion avec le
lexique phonologique est implémentée pour l’instant. Le module sémantique a la capacité d’exciter
des nœuds du lexique phonologique selon deux paramètres : l’excitation de chaque nœud correspond
à la quantité d’information contextuelle, et le nombre de nœuds recevant cette activation correspond
à l’ambiguïté du contexte. Cette excitation supplémentaire permet à un mot dont le décodage pho-
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nologique est partiel d’atteindre le seuil d’activation phonologique nécessaire au déclenchement de
l’apprentissage. Le seuil d’activation phonologique étant très haut, un mot irrégulier ne peut pas
être appris sans contexte. Son apprentissage ne repose pas non plus exclusivement sur le contexte :
si l’ambiguïté du contexte équivaut à 5 candidats plausibles dans le module sémantique, alors la
probabilité de choisir le mot correct sans indice phonologique est seulement de 20 %. C’est donc
seulement grâce à l’action combinée des deux mécanismes de décodage phonologique et d’apport
contextuel que l’apprentissage de ces mots peut avoir lieu : un contexte riche (grande quantité d’in-
formation contextuelle) et non ambigu favorise la reconnaissance phonologique du mot, et donc son
apprentissage.

Résultats marquants La phase d’apprentissage du modèle ST-DRC lors des simulations de (Prit-
chard et al., 2018) est constituée de 30 220 expositions à 8 017 nouveaux mots anglais monosylla-
biques. Le nombre d’expositions pour chaque item est fonction de sa fréquence. Parmi ce corpus
se trouvent 6 658 mots réguliers et 1 359 mots irréguliers, soit 17 % de mots irréguliers. Après cette
première phase, il est possible de simuler la lecture à voix haute des mots appris pour évaluer leur ap-
prentissage. L’apprentissage d’un mot est considéré comme correct si les formes orthographique et
phonologique du mot existent et sont connectées, et s’il est prononcé correctement lors d’une tâche
de lecture à voix haute. Dans toutes les simulations, l’intensité et l’ambiguïté du contexte varient,
permettant ainsi d’évaluer l’apport du contexte.

Le module « Simple Semantics » permet de simuler l’interaction entre le contexte et le niveau de
compétence graphèmes-phonèmes. Dans lemodèle, le niveau de compétences sous-lexicales peut va-
rier selon quatre niveaux d’expertise en enlevant de la voie sous-lexicale experte un certain nombre
de règles (en commençant par les plus complexes, celles dont les graphèmes sont les plus longs).

Les simulations montrent, en concordance avec les données de Chapman (1998), que le contexte
est le plus utile pour les lecteurs intermédiaires, qui maîtrisent seulement des règles à graphèmes
simples. Cela paraît facilement interprétable : les bons lecteurs ne font pas suffisamment d’erreurs
sans contexte pour pouvoir en bénéficier, et les mauvais lecteurs ont un décodage phonologique
trop partiel pour utiliser les indices fournis par le contexte. Cette simulation montre que l’auto-
apprentissage peut avoir lieu assez tôt, même avec des connaissances graphèmes-phonèmes impar-
faites, comme le défend Share (1995).

De plus, ce module permet également de simuler l’interaction entre contexte et régularité du
mot. Ainsi, les mots réguliers ne bénéficient pas du contexte, puisque le décodage phonologique
suffit à les identifier sans erreur. Les auteurs ont indépendamment étudié l’effet du contexte sur les
mots réguliers. Ils montrent que pour certaines valeurs de paramètres contextuels, l’apprentissage
des mots réguliers peut être largement dégradé (0 % d’apprentissage incorrect hors contexte, et jus-
qu’à 60 % d’apprentissage incorrect en contexte pour une combinaison particulière de paramètres).
Le fait que le contexte puisse dégrader les performances pour les mots réguliers n’est pas justifié
théoriquement. Pour les mots irréguliers en revanche, le décodage phonologique est seulement par-
tiel, ce sont donc ces mots-là qui bénéficient le plus du contexte (0 % d’apprentissage correct hors
contexte, et jusqu’à 90 % d’apprentissage correct pour une certaine combinaison particulière de pa-
ramètres). Ainsi, les simulations ont montré qu’en présence de contexte sémantique, il était possible
d’apprendre jusqu’à 90 % des mots irréguliers connus à l’oral.

2.1.3 Analyse critique de l’implémentation des modèles

d’auto-apprentissage

Dans cette partie, nous analysons les choix d’implémentation des deuxmodèles d’auto-apprentissage,
en particulier leur adéquation avec la théorie d’auto-apprentissage (Share, 1995) et avec certaines
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études comportementales. Cette analyse sera découpée en plusieurs thématiques. En fonction de la
divergence d’implémentation des deux modèles dans chaque thématique, l’analyse sera conjointe
ou au contraire séparée.

Un apprentissage en « tout ou rien » La théorie d’auto-apprentissage est basée sur l’item : elle
postule que grâce à l’apprentissage orthographique, la lecture d’un mot en particulier est de plus
en plus fluide au fur et à mesure des expositions répétées à ce mot (Share, 1999). Ainsi, un mot ne
passerait pas du statut de « nouveau mot » à « mot connu » après une exposition unique, mais les
représentations ainsi formées se renforceraient au cours des expositions (Share, 1999). Pour appuyer
cette hypothèse, des études montrent que même si l’apprentissage orthographique peut avoir lieu
après seulement une exposition à un nouveau mot, et ce, dès le plus jeune âge, les scores dans les
mesures d’apprentissage orthographique progressent encore après plusieurs expositions (Share &
Shalev, 2004). De plus, des études montrent que, chez le lecteur expert, l’apprentissage d’un item est
graduel, c’est-à-dire que les temps de traitement diminuent graduellement au cours des expositions
(Ginestet, Valdois, Diard, & Bosse, 2020; Joseph et al., 2014).

Or, les deux modèles computationnels d’auto-apprentissage, PDST-CDP++ et ST-DRC, font l’hy-
pothèse que l’apprentissage d’une trace orthographique fonctionne en tout ou rien : une fois la forme
orthographique stockée, son contenu ne sera pas amené à évoluer au cours des expositions suivantes.
Par ailleurs, l’effet graduel des expositions à un nouveau mot est également lié à la fréquence des
expositions à ce mot. Sur ce point, les deux modèles divergent : d’une part, le modèle PDST-CDP++
(Ziegler et al., 2014) assigne une valeur fixe de fréquence (le logarithme de la fréquence orale) à une
trace orthographique au moment de sa création, il fonctionne donc également en tout ou rien au ni-
veau de la fréquence ; d’autre part, le modèle ST-DRC (Pritchard et al., 2018) est plus en adéquation
avec la théorie d’auto-apprentissage et les données comportementales sur ce point, car la fréquence
du mot est incrémentée à chaque nouvelle exposition à un mot. Ainsi, même si la forme orthogra-
phique stockée n’évolue pas avec les expositions, le traitement du stimulus, lui, est facilité au fur et
à mesure des expositions. Cependant, un système qui est graduel sur les deux niveaux semblerait
plus réaliste.

Des traitements visuels minoritaires La théorie d’auto-apprentissage se concentre sur l’ap-
prentissage de nouveaux mots et de mots peu fréquents, pour lesquels il est admis que le traitement
se fait par sous-portions. Elle avance que les traitements visuels et orthographiques seraient secon-
daires, contrairement aux traitements phonologiques qui eux, seraient primaires (Share, 1995). Cela
explique le choix terminologique de « décodage phonologique », qui met en avant les mécanismes
phonologiques dans la traduction d’unités orthographiques en unités phonologiques. Pourtant, de
nombreuses études tendent à montrer le rôle prépondérant joué par les traitements visuels en lec-
ture : pouvoir traiter un mot globalement semble notamment être essentiel pour l’apprentissage
orthographique (Bosse et al., 2015). Certains dyslexiques n’ont pas de trouble phonologique et pré-
sentent un déficit visuo-attentionnel, qui n’est pas de nature phonologique (Bosse, Tainturier, &
Valdois, 2007; Zoubrinetzky, Bielle, & Valdois, 2014). De même, plusieurs études montrent que des
capacités réduites ou déficitaires d’attention visuelle impactent la vitesse de lecture (Bosse et al.,
2007; Lobier, Dubois, & Valdois, 2013), la connaissance de l’orthographe des mots (Niolaki et al.,
2020) et l’apprentissage orthographique (Marinelli, Zoccolotti, & Romani, 2020), indépendamment
du niveau de compétences phonologiques. Les résultats de ces études suggèrent que les traitements
visuo-attentionnels sont impliqués dans l’apprentissage de la lecture. D’ailleurs, même les modèles
double-voie postulent que la première étape du décodage est de nature orthographique puisqu’elle
consiste à identifier les graphèmes au sein de la séquence de lettres du mot. Les tenants de cette
approche conviennent que des traitements visuo-attentionnels sont impliqués dans la segmentation
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graphémique, mais sans les spécifier ni les implémenter dans les modèles computationnels (Perry,
Ziegler, & Zorzi, 2013).

Le terme de « décodage phonologique » semble donc discutable puisqu’il tend à occulter l’im-
portance des traitements non-phonologiques. Ainsi, pour décrire le traitement des nouveaux mots
en sous-unités, visant à traduire des unités orthographiques en unités phonologiques, nous utilise-
rons l’expression « traitement analytique » plutôt que « décodage phonologique ». Cette expression
reste neutre et ne fait aucune hypothèse sur les mécanismes en jeu lors du traitement des nouveaux
mots. L’expression « décodage phonologique » sera quant à elle réservée au traitement analytique
de la théorie d’auto-apprentissage et des modèles double-voie. De plus, pour des raisons de fluidité,
nous utiliserons généralement l’expression « le traitement des nouveaux mots » pour remplacer « le
traitement analytique des nouveaux mots et des mots peu fréquents ».

Pour en revenir aux traitements visuels, les auteurs des deux modèles implémentant l’auto-
apprentissage suivent la position de Share (1995) et ne s’attardent pas sur l’implémentation des
traitements visuo-attentionnels. Les auteurs du modèle ST-DRC (Pritchard et al., 2018) mentionnent
que les traitements visuo-attentionnels jouent un rôle en lecture, mais qu’ils ne sont pas leur objet
d’étude. Les auteurs du modèle PDST-CDP++ (Ziegler et al., 2014) suggèrent eux, en accord avec
l’hypothèse de Share (1995), que les traitements visuels en lecture sont secondaires. Pour appuyer
cette hypothèse, ils étudient l’impact d’un déficit visuel sur l’apprentissage de la lecture et cherchent
à le comparer avec un déficit phonologique (Ziegler et al., 2014). Dans cette étude, le déficit visuel
implémenté consiste à altérer l’encodage positionnel des lettres de la séquence à lire, c’est-à-dire
inverser l’ordre des lettres du mot (par exemple, « abllon » pour « ballon »). Les phénomènes vi-
suels tels que l’acuité, les effets d’interférence entre lettres voisines ou l’attention visuelle ne sont
pas implémentés. Les simulations montrent que l’inversion de deux lettres adjacentes lors de l’ap-
prentissage a des conséquences moins fortes sur l’apprentissage qu’un déficit phonologique. Notons
toutefois que d’une part, ce « déficit visuel » nous semble peu plausible et que, d’autre part, l’im-
pact du paramètre de déficit visuel a été testé sur un intervalle plus faible que celui utilisé pour le
paramètre de déficit phonologique, sans que cela ne soit justifié.

La connaissance de la forme orale du mot Dans la théorie d’auto-apprentissage, il n’est fait
aucune mention explicite de la nécessité de connaître un mot à l’oral pour l’apprendre, mais l’iden-
tification du stimulus à partir du décodage phonologique est mentionnée comme étape importante.
Dans les études comportementales d’auto-apprentissage menées avec des enfants, les stimuli sont
essentiellement des pseudo-mots, donc ce sont des stimuli rencontrés visuellement que les enfants
n’ont jamais entendus préalablement (Share & Shalev, 2004). Ces études montrent qu’il est possible
d’apprendre de manière incidente des mots totalement nouveaux, dont la forme orale n’est pas préa-
lablement connue. D’ailleurs, un enfant qui apprend à lire accroît considérablement son vocabulaire
oral lors de l’exposition à de nouveaux mots écrits (D. Duff, Tomblin, & Catts, 2015).

Contrairement à cette idée, il n’est possible pour aucun des deux modèles computationnels
d’auto-apprentissage d’apprendre un mot absent du lexique phonologique, car le stimulus présenté
visuellement en entrée doit systématiquement être associé à une forme phonologique existante pour
que l’apprentissage se déclenche. Dans le modèle PDST-CDP++ (Ziegler et al., 2014), la chaîne de
lettres présentée ne peut être associée qu’avec la forme phonologique qui lui correspond, et cette
association a lieu seulement si l’activation de cette forme phonologique est supérieure à un certain
seuil. La présence du stimulus dans le lexique phonologique est donc nécessaire pour apprendre son
orthographe. Dans le modèle ST-DRC (Pritchard et al., 2018), la chaîne de lettres présentée peut être
associée avec une forme phonologique si l’activation de cette dernière dépasse le seuil de détection
phonologique. Ces deux modèles ne peuvent donc pas simuler l’apprentissage de pseudo-mots. Ils
ne peuvent pas non plus comparer un apprentissage avec et sans connaissance de la forme orale du
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mot. En particulier, aucun mécanisme n’a été proposé pour expliquer comment la connaissance de
la forme oral d’un mot peut soutenir l’apprentissage de son orthographe. Cette question n’est pas
abordée par la théorie d’auto-apprentissage, mais de nombreuses études comportementales s’y sont
intéressées (Murray et al., 2022; Ricketts, Nation, & Bishop, 2007; Tunmer & Chapman, 2012). Les
hypothèses faites sur le sujet seront abordées ultérieurement (section 2.4).

La nature des éléments contextuels La théorie d’auto-apprentissage fait l’hypothèse que le
contexte oriente la lecture des nouveaux mots, en particulier lorsque le décodage phonologique est
partiellement correct. Au sein de cette théorie, le contexte est défini comme l’ensemble des éléments
syntaxiques, sémantiques et pragmatiques du texte entourant le mot à apprendre (Share, 1995). Ces
éléments fournissent une information ambiguë, dans le sens où plusieurs candidats sont activés,
généralement sémantiquement proches mais lexicalement distincts. Cependant, elle ne permet pas
d’identifier précisément l’item lexical recherché (Finn, 1977; Gough et al., 1983; Share, 1995). Comme
la situation par excellence de l’auto-apprentissage est une situation de lecture personnelle, sans si-
gnal externe de justesse ou validation, l’ambiguïté des éléments contextuels n’est pas un frein insur-
montable à son objectif qui est la compréhension. Cependant, elle peut être un frein à l’apprentissage
de nouvelles formes orthographiques. Ce contexte est également peu fiable, c’est-à-dire que le sens
du mot n’est pas toujours prévisible, car par nature un texte n’est pas totalement redondant (Share,
1995). Les éléments contextuels ne permettent donc pas de dériver un sens de manière certaine.

Pour résumer ces deux idées, les éléments contextuels décrits par la théorie d’auto-apprentissage
1) aiguillent la lecture vers un ensemble de mots plausibles, sans favoriser un item lexical en par-
ticulier et 2) suggèrent plutôt que contraignent, c’est-à-dire que les possibilités d’apprentissage ne
sont pas restreintes aux mots suggérés par les indices contextuels.

Le contexte implémenté dans le modèle PDST-CDP++ (Ziegler et al., 2014) ne vérifie aucune de
ces deux conditions : certes, le contexte seul ne permet pas d’apprendre des nouveauxmots, puisqu’il
ne fournit pas systématiquement l’identité du stimulus. Cependant, après le décodage phonologique
d’un nouveau mot, un feedback est donné sur l’identité du stimulus. Ce feedback est d’une nature
différente selon l’activation du stimulus, mais dans tous les cas il contraint complètement le com-
portement du modèle. En effet, si la forme phonologique du nouveau mot présenté au modèle est
suffisamment activée pour faire partie de la cohorte de candidats, alors elle est automatiquement
choisie, sans aucune possibilité d’erreur. Dans ce cas-là, le contexte permet de favoriser un unique
item, et contraint entièrement le comportement du modèle : ce dernier ne peut ni bloquer l’appren-
tissage, ni se tromper d’item à apprendre. En revanche, si le mot à apprendre ne se trouve pas dans la
cohorte de candidats, l’apprentissage est bloqué et les autres candidats sont automatiquement tous
rejetés. Ici aussi, aucun autre item que le mot à apprendre n’est favorisé par le contexte puisqu’aucun
candidat de la cohorte ne peut être choisi. Le contexte contraint complètement le comportement du
modèle en bloquant l’apprentissage d’un mot de la cohorte. Pour résumer, dans ces deux situations,
le contexte contraint totalement le comportement du modèle en ne rendant possible que l’appren-
tissage du mot à apprendre.

Ces deux cas de figure illustrent le fait que mis à part le mot à apprendre, le contenu de la co-
horte n’a aucune incidence sur le comportement du modèle, la seule information déterminante étant
l’activation du mot à apprendre. L’existence de cette cohorte de mots n’est donc pas réellement uti-
lisée dans le modèle. Le contexte ainsi implémenté ne laisse aucune marge de manœuvre au modèle
en termes de prise de décision. C’est comme si un « enseignant externe » était là pour indiquer au
modèle quel comportement adopter : apprendre un mot et lequel, ou bien ne pas apprendre. Cepen-
dant, nous pouvons noter une différence dans la nature du feedback qui est fourni : dans le premier
cas, l’identité du stimulus est donnée par le contexte, le feedback peut donc être qualifié de « signal
d’identification » ; dans le deuxième cas, la seule information fournie concerne la correction de la
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tâche, le feedback peut donc être qualifié de « signal de justesse ».
Aucun de ces deux types de signaux n’est envisagé par la théorie d’auto-apprentissage. Notons

toutefois que dans le cadre du développement de ce modèle, la notion de contexte a été redéfi-
nie (Ziegler et al., 2014). La définition proposée inclut le feedback de l’enseignant comme élément
contextuel, en plus de tous les éléments déjà répertoriés dans la théorie d’auto-apprentissage. Cet
apprentissage se démarque donc explicitement de la théorie d’auto-apprentissage. En particulier, il
n’est plus implicite, puisque le feedback de l’enseignant ramène la notion d’apprentissage explicite
au centre de la lecture. Cependant, la notion qui paraît importante ici n’est pas tellement le côté
implicite de l’apprentissage (c’est-à-dire l’absence de prise de conscience explicite), mais plutôt le
fait que le signal fourni par l’enseignant est non-ambigü. Il serait donc plus pertinent de s’intéresser
à la notion de supervision. Nous dirons que l’apprentissage est « supervisé » lorsque les signaux
d’identification ou de justesse sont non-ambigüs, qu’il est « faiblement supervisé » si ces signaux
fournissent des informations ambiguës, et enfin qu’il est « non-supervisé » si aucun de ces deux
types de signaux n’est présent.

Pour se rapprocher d’une situation d’apprentissage faiblement supervisée, il faudrait que le
contexte contraigne moins le comportement du modèle, notamment en laissant ce dernier faire des
erreurs. Lorsque lemot à apprendre ne fait pas partie de la cohorte de candidats, il serait envisageable
qu’aucun signal de justesse ne vienne bloquer l’apprentissage. Il serait alors naturel de laisser le mo-
dèle se tromper et apprendre un mot de la cohorte. Ainsi, ces erreurs découleraient naturellement du
décodage phonologique du modèle. Contrairement à cette idée, une simulation faite avec le modèle
aborde la question des erreurs d’apprentissage (Ziegler et al., 2014), sans faire émerger les erreurs à
partir du décodage phonologique du modèle, mais en les faisant intervenir de manière ad hoc : une
erreur a une certaine probabilité p de se produire, peu importe la similarité du résultat du décodage
phonologique avec la forme phonologique du mot en question. Deux comportements face à cette er-
reur sont alors proposés et simulés. Dans une première simulation, l’apprentissage est bloqué en cas
d’erreur. Dans ce cas-là, un signal extérieur de justesse est nécessaire pour indiquer qu’une erreur a
été faite, et le comportement du modèle est encore contraint par ce signal de justesse. Dans une se-
conde simulation, un mot incorrect est utilisé pour entraîner le réseau TLA, mais aucune connexion
n’est créée dans la voie lexicale. Dans les deux cas, le comportement du modèle n’est pas le même,
selon que le modèle fasse ou non une erreur. Pour que le modèle puisse adapter son comportement
en présence d’une erreur, il faut nécessairement supposer qu’une information extérieure lui a été
fournie, un signal de justesse en l’occurrence. Ainsi, les erreurs simulées au cours de cette simula-
tion ne permettent pas au modèle PDST-CDP++ de se rapprocher des situations d’apprentissage non
supervisées envisagées par la théorie d’auto-apprentissage.

Contrairement au modèle PDST-CDP++ (Ziegler et al., 2014), le modèle ST-DRC (Pritchard et
al., 2018) implémente un contexte qui favorise indifféremment plusieurs items lexicaux, et laisse la
prise de décision au modèle. En effet, le contexte est implémenté sous forme d’une activation sup-
plémentaire pour les mots en faisant partie, et donc tous les mots du contexte sont favorisés de la
même manière. De plus, l’apprentissage subséquent n’est pas contraint par le contexte, mais défini
par la valeur d’activation des mots du lexique : il a lieu si un mot dépasse le seuil d’activation, que
le contexte ait aidé ou non à dépasser ce seuil. Ainsi, en recevant seulement un signal d’identifi-
cation partiel, il reste de l’incertitude sur le comportement que le modèle va adopter et les erreurs
d’apprentissage sont donc possibles. Cette implémentation du contexte est plus proche de la théorie
d’auto-apprentissage, et est cohérente pour simuler une situation d’apprentissage semi-supervisé.
Cependant, les simulations montrent que l’apprentissage de mots réguliers peut s’en trouver en
moyenne dégradé sur l’ensemble des mots, notamment lorsque le contexte est fort. Ce dernier point
n’est pas prédit par la théorie d’auto-apprentissage. De plus, lorsque le contexte est ambigu (à par-
tir de 3 mots dans le contexte), une faible proportion des mots irréguliers est correctement apprise
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par le modèle, en particulier lorsque la force du contexte est telle qu’elle ne dégrade pas l’appren-
tissage des mots réguliers. Il semblerait donc qu’un faible intervalle de valeurs permette de valider
l’hypothèse du décodage partiel de Share (1995) en améliorant effectivement la proportion de mots
correctement appris.

Les éléments présentés jusqu’ici concernent l’effet qu’a le contexte sur l’acquisition de nouvelles
formes orthographiques. Une autre question importante concerne les mécanismes cognitifs impli-
qués dans cet effet. La théorie d’auto-apprentissage ne fait aucune hypothèse sur le sujet, puisque
les éléments proposés sont uniquement descriptifs, mais pas explicatifs. Les deux modèles d’auto-
apprentissage ont donc dû spécifier eux-mêmes les mécanismes contextuels. Dans le modèle PDST-
CDP++ (Ziegler et al., 2014), aucun mécanisme n’est spécifié, puisque le contexte permet de prendre
les décisions, mais aucun détail n’est donné sur la façon dont ces décisions sont prises. Ils simulent
le résultat de l’effet que pourraient avoir des mécanismes contextuels spécifiés, mais ils ne les mo-
délisent pas. De plus, comme les informations fournies sont de nature variée (signaux de justesse ou
d’identification), il est possible qu’aucun mécanisme simple ne puisse gérer à lui-seul ces différentes
décisions. Dans le modèle ST-DRC (Pritchard et al., 2018), le mécanisme est spécifié plus finement,
puisque le contexte est modélisé par une activation supplémentaire pour les mots en faisant partie :
il s’agit donc d’un unique signal partiel d’identification. Cependant, comme l’apprentissage de mots
réguliers peut être dégradé par le contexte, de nouvelles simulations seraient nécessaires pour étu-
dier de manière plus approfondie l’effet du contexte. De nombreuses études comportementales se
sont intéressées à cette question, elles seront présentées section 2.4.

Les mécanismes de traitement des nouveaux mots Il est généralement admis que les mots
connus sont reconnus d’emblée alors que les nouveauxmots ou lesmots peu fréquents nécessitent un
traitement en sous-portions, que nous appellerons traitement analytique. Les deux modèles compu-
tationnels d’auto-apprentissage postulent que ce traitement en sous-portions se fait en deux étapes :
le découpage du mot en graphèmes, puis l’association d’un phonème à chaque graphème du mot.
L’association entre les graphèmes et les phonèmes est au cœur de l’apprentissage dans les deux mo-
dèles : elle se fait à l’aide d’un réseau associatif dans lemodèle ST-DRC (Ziegler et al., 2014), à l’aide de
règles de conversion dans le modèle PDST-CDP++ (Pritchard et al., 2018). Cependant, dans les deux
modèles, la première étape de segmentation du stimulus en graphèmes est à peine mentionnée : elle
ne fait pas l’objet d’un apprentissage et est supposée parfaite dès le début de l’apprentissage. Dans
les deux modèles, un graphème est une lettre ou un ensemble de lettres correspondant à un unique
phonème. Ainsi, comme les graphèmes sont phonologiquement contraints, ils ne peuvent pas être
appris à partir de simples régularités orthographiques (Perry et al., 2013), et il est donc peu plausible
que la segmentation graphémique soit parfaitement acquise avant le début de l’apprentissage de la
lecture.

Coltheart, Besner, Jonasson, andDavelaar (1979) affirment qu’aucune procédure ne peut segmen-
ter correctement un lexique entier à partir de la simple séquence de lettres : elle doit nécessairement
opérer par référence à un lexique. Certes, dans certains cas, le contexte intra-mot (consonantique
ou vocalique) peut aider : par exemple, en français, le fait que « on » soit un graphème dans le mot
« son » mais pas dans le mot « sonate » est prévisible en prenant en compte le contexte intra-mot.
Cependant, dans d’autres cas, ce sont plutôt des indices morphologiques qui vont aider à segmenter
le mot : par exemple, en anglais, le digraphe « ea » constitue généralement un seul graphème, comme
dans le mot « reach ». Dans le mot « react » en revanche, ce digraphe correspond à deux graphèmes,
alors qu’aucune différence orthographique, comme le contexte consonantique, n’aurait pu le prévoir.
Ainsi, il semblerait que la segmentation en graphèmes repose sur des informations contextuelles de
nature variée et plus larges que le graphème. De plus, en anglais, certains mots ont une segmentation
graphémique irrégulière, c’est-à-dire qu’elle ne peut pas être extraite sans référence au lexique. On
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peut donc en déduire que l’étape de segmentation n’est pas secondaire par rapport à l’étape de mise
en correspondance des graphèmes et des phonèmes. Si la segmentation graphémique est supposée
acquise d’emblée par les modèles, le fonctionnement du traitement des nouveaux mots ne peut être
que partiellement étudié. L’apprentissage de la segmentation graphémique a par ailleurs été simulé
au sein des modèles double-voie, mais à travers l’instruction explicite de la segmentation graphé-
mique de 60 761 mots (Perry et al., 2013). Pour montrer qu’un mécanisme de traitement analytique
fondé sur la segmentation graphémique est plausible dès le début de l’apprentissage de la lecture, il
serait nécessaire de simuler son apprentissage de manière réaliste, c’est-à-dire soit de manière impli-
cite, soit de manière explicite mais sur un nombre raisonnable de mots (quelques centaines au plus).
Par ailleurs, l’absence d’hypothèses claires sur la façon dont s’acquièrent les capacités de segmen-
tation graphémique nous conduit à nous interroger sur la pertinence du graphème comme unité
du traitement analytique par excellence. Cette question a suscité un vaste débat, qui sera détaillé
section 2.2.

Si le statut du graphème est discuté, il paraît nécessaire d’évaluer également l’hypothèse selon la-
quelle le traitement des nouveaux mots se fait par association entre des graphèmes et des phonèmes.
Certes, l’apprentissage de la lecture démarre effectivement en salle de classe avec l’instruction ex-
plicite de quelques correspondances graphèmes-phonèmes simples. Ce sont d’abord des correspon-
dances entre lettres et sons non contextualisées qui sont apprises (Castles et al., 2018; Share, 1995;
Tunmer & Chapman, 2012). Par la suite, l’instruction explicite se poursuit généralement avec l’ins-
truction de règles de conversion graphèmes-phonèmes plus complexes, impliquant notamment des
graphèmes complexes (comportant plusieurs lettres) ou parfois des éléments de contexte (« g » se
prononce /Z/ avant un « i ») (Castles et al., 2018; Treiman, 2017). L’hypothèse selon laquelle le trai-
tement des nouveaux mots se fait par application de correspondances graphèmes-phonèmes semble
donc plausible. Cependant, il est désormais largement admis que l’essentiel des connaissances utili-
sées en lecture chez le lecteur expert sont acquises de manière implicite (Bryant, 2002; Nagy, Her-
man, & Anderson, 1985; Snow et al., 2005; Venezky, 1999). Il est donc légitime de se demander si ces
connaissances développées implicitement sont de même nature que celles apprises explicitement : il
est possible que le lecteur continue à utiliser les mêmes connaissances sous forme de règles même à
l’âge adulte, mais les complète et les précise de manière implicite. A contrario, un autre mécanisme,
fondé sur des connaissances différentes, pourrait se développer spontanément, pour cohabiter ou
remplacer le mécanisme appris explicitement. Cette question a été très étudiée, le contenu de ces
études sera détaillé dans une prochaine section 2.3

Bilan de l’analyse critique Les points discutés dans cette section ont permis demettre en lumière
des différences majeures entre la théorie d’auto-apprentissage de Share (1995) et les modèles compu-
tationnels d’auto-apprentissage (Perry et al., 2019; Pritchard et al., 2018; Ziegler et al., 2014). De plus,
certaines hypothèses faites par ces modèles sont encore débattues. Nous discutons trois d’entre elles
dans les sections suivantes : 1) le fait que le décodage phonologique repose sur la segmentation d’un
stimulus en graphèmes, puis la traduction de ces graphèmes en phonèmes (voir section 2.2), 2) le fait
que le traitement des nouveaux mots repose sur un ensemble de connaissances indépendantes des
connaissances lexicales (voir section 2.3) et 3) le fait que la forme orale d’un mot soit indispensable
pour apprendre son orthographe (voir section 2.4).
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2.2 Les unités impliquées dans le traitement des nouveaux

mots

L’idée que le graphème serait l’unité privilégiée pour le traitement des nouveaux mots est aujour-
d’hui extrêmement répandue (Chetail, 2020) : d’après (Castles et al., 2018),

« Alphabetic decoding is a process of mapping graphemes onto phonemes » (Castles et
al., 2018, p. 17).

C’est notamment l’unité orthographique utilisée pour le traitement des nouveaux mots dans les
modèles double-voie. Le traitement analytique est alors systématiquement appelé « décodage ».

Dans cette partie, nous verrons que la notion même de graphème est encore largement discutée
théoriquement en linguistique (Meletis, 2019), et que sa pertinence comme unité descriptive des
relations entre l’écrit et l’oral est discutable. De plus, nous présenterons des arguments empiriques
remettant en cause sa pertinence comme unité perceptive du traitement des nouveauxmots (Chetail,
2020). Nous verrons que face à ces critiques, d’autres unités de traitement ont été proposées, comme
par exemple la syllabe (Doignon-Camus&Zagar, 2014; Ziegler &Goswami, 2005). Enfin, des théories
récentes soutiennent plutôt l’idée que le traitement des nouveaux mots pourrait reposer sur des
unités de taille variable, non spécifiées préalablement (Lallier & Carreiras, 2018; Ziegler & Goswami,
2005).

2.2.1 La notion de graphème en linguistique

Dans cette partie, nous verrons que la définition linguistique du graphème comme unité visuelle
fonctionnelle minimale de l’écrit est sujette à débat, avec deux visions qui s’opposent : une vision
référentielle du graphème et une vision analogique du graphème. Les modèles double-voie prennent
position dans ce débat et adoptent une vision référentielle du graphème : le graphème serait l’en-
semble de lettres correspondant à un phonème dans un mot. Nous montrerons que la description
des relations entre l’écrit et l’oral en termes de relations entre des graphèmes référentiels et des
phonèmes est très incomplète, ce qui limite a priori la plausibilité cognitive d’un mécanisme de
traitement des nouveaux mots fondé sur des conversions graphèmes-phonèmes. Cependant, cette
hypothèse nécessite des preuves empiriques.

Le graphème commeunité fonctionnelleminimale Tout d’abord,malgré le fait que ce concept
soit central en grapholinguistique, il n’y a, aujourd’hui encore, aucun consensus sur la définition du
graphème (Henderson, 1985; Meletis, 2019). Deux visions principales s’affrontent pour définir quelle
est l’unité de base fonctionnelle de l’écrit, que l’on appellera le graphème (Meletis, 2019). La première
est une vision référentielle, qui envisage l’écrit comme n’étant, finalement, qu’une notation pour re-
présenter l’oral. Le graphème est alors défini comme l’unité orthographique correspondant au pho-
nème. La seconde est une vision analogique, qui envisage l’écrit comme une modalité langagière
relativement indépendante de l’oral. Le graphème y est alors défini comme l’unité fonctionnelle la
plus petite de l’écriture qui soit lexicalement distinctive, indépendamment de sa relation avec les
phonèmes. De manière analogue à la méthodologie utilisée pour définir un phonème, la condition
pour être un graphème dans la vision analogique est l’existence d’une paire minimale créant une dis-
tinction de sens. Par exemple en allemand, les mots « fiel » (il sentit) et « viel » (beaucoup) identifient
les lettres « f » et « v » comme deux graphèmes distincts car ils forment une paire minimale dis-
tinguant le sens de deux mots. Cette distinction de sens ne s’accompagne pas nécessairement d’une
distinction phonologique, puisque ces deux mots se prononcent de la même manière en allemand
(/fi:l/).
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Pour résumer, la distinction essentielle entre ces deux visions est la modalité à laquelle se rap-
porte le graphème : pour la vision référentielle, il s’agit de la modalité phonologique ; pour la vision
analogique, il s’agit de la modalité orthographique. Ainsi, dans une vision référentielle, il n’est pas
possible d’envisager une unité visuelle fonctionnelle plus petite que le graphème, même lorsque ce
dernier est constitué de trois lettres, car une composante plus petite que le graphème ne se rapporte à
aucun son. Certains linguistes s’opposent à cette idée, en ne niant pas l’existencemême du graphème
référentiel, mais en rejetant son utilité et son universalité pour décrire les langues. En revanche, la
notion de lettre semble être plus générale, et serait suffisante pour la description des systèmes al-
phabétiques, même si elle n’est pas toujours une unité fonctionnelle (Neef, 2011). La lettre a ainsi
été proposée comme unité visuelle minimale. Son pouvoir descriptif rendrait la notion de graphème
superflue (Neef, 2011).

De manière plus drastique, certains linguistes proposent d’abandonner complètement la notion
de graphème (Daniels, 2017). Ce rejet se fait principalement pour deux raisons : non seulement le
débat sur l’unité fonctionnelle de base de l’écrit persiste dans les systèmes d’écriture alphabétique,
mais en plus le concept de graphème ne peut pas s’appliquer à l’ensemble des systèmes d’écriture.
Comme le concept de graphème a notamment été formalisé pour pouvoir comparer différents sys-
tèmes d’écriture grâce à un concept général, l’objectif ne semble pas rempli (Meletis, 2019). En consé-
quence, les mécanismes cognitifs généraux de la lecture, qui devraient s’appliquer à l’ensemble des
langues, ne peuvent pas être décrits à partir des graphèmes qui, eux, sont spécifiques aux langues
alphabétiques.

La pertinence descriptive du graphème référentiel Nous venons de voir qu’il est difficile de
s’accorder sur une définition précise du graphème comme unité minimale fonctionnelle de l’écrit en
linguistique. Dans le champ de la modélisation de la lecture, le parti pris est celui de ne pas rentrer
dans ce débat (Meletis, 2019). Dans les modèles double-voie de lecture, les conversions graphèmes-
phonèmes reposent généralement sur une définition référentielle du graphème (Coltheart et al.,
2001), mais la distinction terminologique entre les deux visions est rarement faite (Meletis, 2019).
Dans la suite de ce document, nous désignerons simplement par « graphème » le graphème référen-
tiel.

Quelle est donc la pertinence descriptive du graphème? D’après Henderson (1985), la manière
référentielle de définir le graphème est largement arbitraire, car il n’existe aucun critère objectif
pour valider une potentielle décomposition d’un mot en graphèmes. Pourtant, ce côté arbitraire est
rarement mentionné par ceux qui l’utilisent :

« The Sense 2 definition [the referential one] treats grapheme-phoneme correspon-
dences (GPCs) as if they lie there in the language awaiting discovery » (Henderson,
1985, p.145).

Certes, pour un mot considéré comme régulier en langue anglaise, comme le mot « eat », il est
naturel de considérer que ce mot est constitué des deux graphèmes, « ea » et « t », étant donné la
prévisibilité des relations entre lettres et sons en anglais. En revanche, pour un mot dont la pronon-
ciation est considérée de manière consensuelle comme non prévisible par son orthographe, comme
le mot « yacht », proposer « ach » comme le graphème correspondant à la voyelle n’est qu’une pos-
sibilité parmi d’autres. Par exemple, « cht » pourrait tout aussi bien être le graphème correspondant
à la consonne /t/.

De manière plus générale, en définissant les graphèmes à partir de mots dont la prononciation
n’est pas toujours prévisible à partir de leur orthographe, la liste des graphèmes du lexique contient
un grand nombre de graphèmes extrêmement peu fréquents et très longs (comme « ach »), dont le
lien avec un phonème est spécifiquement lié à un mot en particulier (« yacht ») : dans le lexique
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français Lexique Infra (Gimenes, Perret, & New, 2020), 43 % des graphèmes définis apparaissent au
total dans seulement 0,15 % des mots. Dès lors, il semble déraisonnable de penser que ces graphèmes
ne soient pas arbitraires plutôt que perceptivement saillants. Par ailleurs, prenons le mot anglais
« quit », prononcé /kwit/. La prononciation de ce mot est prévisible par son orthographe, notam-
ment parce que le digraphe « qu » se prononce classiquement /kw/. Cependant, sa décomposition
en graphèmes est arbitraire, car l’assignation des deux lettres du digraphe « qu » aux deux sons /kw/
n’a pas de solution évidente (Haas, 1970). Ici encore, le graphème ne semble pas être l’unité perti-
nente pour décrire les relations entre l’orthographe et la prononciation du mot (Haas, 1970). Ainsi,
la vision référentielle du graphème nous amène à définir un grand nombre de graphèmes et de cor-
respondances graphèmes-phonèmes de manière arbitraire, ce qui limite la pertinence descriptive de
la notion même de graphème (Henderson, 1985).

De plus, en utilisant seulement le graphème comme unité descriptive des liens entre l’écrit et
l’oral, la description n’est pas seulement arbitraire, mais également très incomplète. Par exemple, en
anglais, 38,9 % des graphèmes sont inconsistants, c’est-à-dire qu’ils peuvent correspondre à plusieurs
phonèmes (Vousden, 2008). Il en résulte quemême en connaissant la segmentation graphémique d’un
mot (ce qui n’est pas une chose aisée), il reste de l’incertitude sur sa prononciation. Cette incertitude
peut être réduite en prenant en compte des éléments de contexte intra-mot : par exemple, l’incon-
sistance d’une voyelle peut être diminuée en prenant en compte la rime orthographique (Kessler
& Treiman, 2001) ou la consonne précédente (Bernstein & Treiman, 2004). Il en résulte que, pour
traiter correctement des nouveaux mots, il est nécessaire de prendre en compte des éléments plus
larges que le graphème, comme par exemple la rime ou la syllabe (Treiman, 2017).

Implications pour le développement des modèles d’apprentissage Donc, si la description
des relations entre l’écrit et l’oral en termes de graphèmes est incomplète, alors un modèle utili-
sant uniquement cette description pour décrire les mécanismes de traitement des nouveaux mots
ne peut pas proposer une description fine de ces mécanismes. Contrairement aux tout premiers mo-
dèles double-voie, qui n’intégraient pas d’éléments de contexte (Barry, 1994), les dernières versions
intègrent effectivement des éléments de contexte (Houghton & Zorzi, 2003; Pritchard et al., 2018),
en formulant par exemple des règles du type : (en anglais) un « u » après un « q » se prononce /w/.
Cependant, comme le font remarquer Kay and Marcel (1981), si les systèmes de correspondances
graphèmes-phonèmes se mettent à intégrer un grand nombre de patterns plus larges que le gra-
phème, ce système aura tendance à se complexifier, car la multiplication du nombre de règles enlève
au système de règles sa propriété de résumer le lexique.

De plus, comme le fait remarquer Treiman (2017), ces descriptions restent toujours incomplètes,
et de nombreux patterns, notamment orthographiques, ne sont pas capturés par les modèles de cor-
respondances graphèmes-phonèmes contextuels. Par exemple, Treiman and Kessler (2016) montrent
que le modèle de Houghton and Zorzi (2003) ne parvient pas à capturer la tendance à doubler plus
souvent une consonne après une voyelle s’écrivant à l’aide d’une seule lettre qu’après une voyelle
s’écrivant avec plusieurs lettres. Les exemples de ce style sont nombreux. Cognitivement, la com-
plexité et le manque de finesse descriptive enlèvent de la plausibilité à ce système de règles : lorsque
la masse de connaissances à apprendre est trop importante, l’apprentissage explicite est compromis,
comme le souligne Share (1995).

2.2.2 L’unité perceptive la plus saillante du traitement des nouveaux

mots

Dans la partie précédente, nous avons vu que la description des relations entre l’écrit et l’oral en
termes de graphèmes était limitée. Cependant, la pertinence descriptive en linguistique ne nous ren-
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seigne pas directement sur la plausibilité du graphème comme unité perceptive du traitement des
nouveaux mots. Cette question est centrale, car elle peut directement nous renseigner sur les mé-
canismes impliqués dans le traitement des nouveaux mots. Une unité perceptive est définie comme
un élément pour lequel un détecteur existe dans la hiérarchie des unités menant à l’activation de
formes orthographiques lexicales (Chetail, 2014, 2020; Lupker, Acha, Davis, & Perea, 2012). Une unité
perceptive peut être définie par des contraintes linguistiques (comme pour les graphèmes, syllabes
orthographiques, rimes) ou orthographiques (comme les bigrammes). Dans cette partie, nous ver-
rons que la saillance perceptive du graphème est aujourd’hui remise en cause, et que d’autres unités
ont été proposées, comme par exemple la syllabe ou la rime.

Pertinence descriptive et plausibilité cognitive Selon Glushko (1979), il existe une confusion
entre la description linguistique des relations entre l’écrit et l’oral d’une part, et les connaissances
de ces relations par le lecteur. Même si l’on admet qu’une description fondée sur le graphème est
pertinente pour résumer les relations entre l’écrit et l’oral, cela n’implique pas que le lecteur utilise
des connaissances sur les relations entre les graphèmes et les phonèmes pour lire des nouveauxmots.
En revanche, si cette description n’est pas suffisante pour décrire les relations entre l’écrit et l’oral,
il est peu vraisemblable qu’un lecteur lise des nouveaux mots principalement par ce biais. Pourtant,
l’hypothèse centrale des modèles double-voie est que cette description sous forme de règles reflète
les connaissances qu’a un lecteur de sa langue :

« the central dogma (of Dual Route models) reflects a strongly held intuition about the
nature of human knowledge and the behaviors it supports, namely that they are rule-
governed » (Seidenberg, 2012, p. 197).

Cette hypothèse est d’ailleurs utilisée comme axiomatique de base, et non pas comme une hypothèse
nécessitant une remise en cause permanente. L’hypothèse selon laquelle les règles de conversion
graphèmes-phonèmes ont une réalité psychologique conduit à l’hypothèse d’une distinction psy-
chologique entre les mots réguliers (qui se conforment aux règles) et les mots irréguliers (qui ne s’y
conforment pas) (Mason, 1978).

Glushko (1979) critique lemanque de fondements de cette hypothèse, et va plus loin en formulant
l’hypothèse qu’il n’y a pas nécessairement de lien entre la description linguistique des régularités
orthographiques et phonologiques, et les représentations inférées par un lecteur : même si les règles
permettaient de décrire parfaitement le système, leur côté arbitraire les rendrait cognitivement peu
plausibles. Rappelons que l’essentiel des connaissances d’un lecteur sur les relations entre l’ortho-
graphe et la phonologie sont acquises implicitement (Tunmer & Chapman, 2012), et que s’il lit des
nouveaux mots par application de règles de conversion graphèmes-phonèmes, alors il devra inférer
de lui-même quelles règles lient les graphèmes et les phonèmes. Selon Venezky (1967), il serait ex-
trêmement improbable qu’un lecteur infère les même règles que celles utilisées en linguistique pour
décrire le système. Comme un mot n’est pas a priori régulier ou irrégulier, bâtir un système de règles
à partir d’un mélange de mots respectant et ne respectant pas ces règles semble très difficile, et les
possibilités sont multiples. Ce travail serait plus celui d’un linguiste que celui d’un enfant (Venezky,
1967).

Le graphème, une unité perceptive du traitement des nouveauxmots? Ainsi, il paraît indis-
pensable d’évaluer empiriquement la saillance perceptive du graphème (Chetail, 2020). Cette ques-
tion peut nous renseigner sur les mécanismes en jeu lors du traitement des nouveaux mots. En
effet, il est difficile de montrer qu’un lecteur s’appuie sur des connaissances sur les relations entre
graphèmes et phonèmes pour lire des nouveaux mots. Certes, les données montrent que lorsqu’un
lecteur est face à une tâche de lecture de pseudo-mots, la prononciation produite est généralement
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cohérente avec celle qui serait obtenue par application de règles de conversion graphèmes-phonèmes
(Brown & Deavers, 1999; Coltheart et al., 1979; Sprenger-Charolles, Colé, Béchennec, & Kipffer-
Piquard, 2005). Cependant, cette prononciation pourrait être cohérente avec d’autres mécanismes
reposant sur d’autres unités. La question de la saillance perceptive du graphème permettrait donc
de trancher ce débat. Le graphème a-t-il un statut particulier ? Est-il impliqué dans les stades précoces
du traitement analytique des nouveaux mots? Un « détecteur de graphèmes » ou une segmentation
graphémique sont-ils plausibles cognitivement?

De nombreuses expériences se sont intéressées à ces questions, mais malheureusement le débat
n’est pas encore tranché. Par exemple, Rey, Jacobs, Schmidt-Weigand, and Ziegler (1998) ont com-
paré, chez l’adulte, les temps de latence en reconnaissance de mots pour des mots de cinq lettres
comportant de trois à cinq phonèmes. Ils ont observé des temps de réaction plus longs pour les mots
contenant le moins de phonèmes, en particulier lorsque la fréquence des mots était faible. Comme il
est fait l’hypothèse que la lecture de mots peu fréquents s’appuie au moins en partie sur une procé-
dure de traitement analytique, cette étude peut nous informer sur l’unité perceptive du traitement
analytique. Ce temps supplémentaire pour les mots peu fréquents a été interprété comme un temps
nécessaire pour regrouper des lettres en graphèmes. Selon les auteurs de l’étude, cet effet met en
lumière l’importance des graphèmes en tant qu’unités visuelles activées dans les premiers stades de
la reconnaissance visuelle de mots.

Ensuite, dans une tâche d’identification de lettres au sein d’un mot, Rey, Ziegler, and Jacobs
(2000) ont montré qu’une lettre était reconnue plus lentement lorsqu’elle était incluse dans un gra-
phème complexe (comme la lettre « a » dans « chant »), et cet effet a été largement reproduit (Brand,
Giroux, Puijalon, & Rey, 2007; Commissaire & Casalis, 2018; Marinus & de Jong, 2011). Il est sou-
vent fait l’hypothèse que cette tâche fait intervenir des traitements sous-lexicaux (Commissaire &
Casalis, 2018), et elle semble donc utile pour évaluer la pertinence de la notion de graphème lors
du traitement analytique. Cet effet en identification de lettre est généralement interprété comme un
effet du graphème, mais dans toutes ces études, il peut également être interprété comme un effet de
similarité phonologique : en effet, la prononciation d’une lettre incluse dans un graphème complexe
est généralement différente du nom de la lettre, alors que c’est plus rarement le cas lorsque la lettre
est un graphème simple (Chetail, 2020).

Ces études possèdent donc un facteur confondu phonologique, ce qui remet en cause leur conclu-
sion. Pour tenter de distinguer ces différents facteurs, Chetail (2020) a fait passer à des lecteurs ex-
perts la même tâche de lecture demots, toujours avec des mots de longueur orthographique fixemais
de longueur phonologique variable. Deux conditions ont été testées : avec et sans facteur confondu
phonologique. Dans la condition « sans facteur confondu phonologique », la prononciation du pho-
nème associé à la lettre est la même dans les deux mots. Par exemple, la détection de la lettre « e » a
été évaluée au sein des mots « leçon » et « jeudi ». La condition « avec facteur confondu phonolo-
gique » est la même que dans les études précédentes : par exemple, la lettre « a » doit être détectée
dans les mots « chat » et « chant ». Les résultats montrent que l’effet du nombre de graphèmes
dans le mot ne se retrouve que dans la condition « avec facteur confondu phonologique », ce qui
suggère que cet effet n’est pas lié à la présence ou non d’un graphème complexe. Les auteurs n’en
concluent pas que le graphème n’a aucune réalité cognitive, mais plutôt qu’il ne semble pas jouer un
rôle déterminant, que ce soit dans le traitement sous-lexical ou dans le traitement lexical des mots.

Il semblerait donc que le graphème, c’est-à-dire la lettre ou l’ensemble de lettres correspondant
à un phonème, ne soit ni suffisant pour décrire les relations entre l’écrit et l’oral, ni perceptivement
saillant de manière évidente chez le lecteur expert lors d’une tâche impliquant un traitement ana-
lytique du mot. Pourtant, pour apprendre les relations entre l’écrit et l’oral, ce que Grainger (2008)
et Castles et al. (2018) appellent « déchiffrer le code alphabétique », l’entraînement est quasiment
systématiquement fondé sur les correspondances graphèmes-phonèmes (Castles et al., 2018).
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Des unités de taille supérieure au graphème, comme la rime ou la syllabe D’autres unités
linguistiques ont été proposées, notamment pour des raisons de « disponibilité » : la syllabe et la
rime (par exemple en anglais, la syllabe « beak » peut être décomposée en une attaque « b » et une
rime « eak ») (Doignon-Camus & Zagar, 2014). Brown and Ellis (1994) remarquent que lorsqu’un
enfant apprend à lire, il est face à des représentations disponibles orthographiquement et phonolo-
giquement qui ne correspondent pas. En effet, les unités visuelles « disponibles » chez le débutant
lecteur sont les lettres, à un moment où le phonème n’est pas encore « disponible » à l’oral contrai-
rement aux syllabes ou à la rime (Ziegler & Goswami, 2005). La syllabe et la rime sont des unités
naturelles de production de parole, perçues chez les enfants avant le début de l’apprentissage de la
lecture (Liberman, 1973).

Des études comportementales ont montré que la syllabe est une unité perceptive visuelle chez
les lecteurs débutants (Doignon-Camus & Zagar, 2014), ainsi que chez les lecteurs experts (Chetail
& Mathey, 2009; Doignon-Camus & Zagar, 2014; Maïonchi-Pino, de Cara, Écalle, & Magnan, 2012).
Cette saillance perceptive pourrait s’expliquer par les propriétés statistiques orthographiques des
transitions entre les syllabes : les groupes de lettres (comme les bigrammes) à l’intérieur d’une syllabe
sont plus fréquents que ceux qui sont à cheval sur deux syllabes différentes (Doignon-Camus &
Zagar, 2014). Ce pattern de fréquence, qui permettrait de segmenter unmot en syllabes, a été désigné
par l’expression « creux de bigramme » (Seidenberg, 1987).

Goswami (1993) fait l’hypothèse qu’il serait plus facile pour un lecteur débutant d’utiliser ses
connaissances phonologiques préalables sur les composants de la syllabe que sont les attaques et les
rimes que de développer des représentations phonémiques. Cette idée s’appuie sur des travaux de
Treiman (1983, 1985), qui suggèrent que la décomposition de la syllabe en attaque et rime est plus
naturelle. Elle est corroborée par une étude montrant que les enfants étaient capables d’apprendre
des associations entre des ensembles de lettres et des syllabes avant même le début de l’appren-
tissage de la lecture (Doignon-Camus & Zagar, 2014). D’autres données montrent qu’un entraîne-
ment basé sur les relations entre les syllabes phonologiques et les lettres permettait d’améliorer les
scores en reconnaissance visuelle de mots (Gallet, Viriot-Goeldel, & Leclercq, 2020). De plus, Walton,
Walton, and Felton (2001) ont comparé deux entraînements chez des enfants anglophones, fondés
sur le graphème ou sur la syllabe, et ont montré qu’en suivi longitudinal, les scores en lecture du
groupe d’entraînement syllabique étaient meilleurs que ceux du groupe graphémique. Ces résultats
remettent en perspective l’hypothèse d’un apprentissage du traitement des nouveaux mots fondé
sur le seul graphème.

2.2.3 La multiplicité des unités lors du traitement des nouveaux mots

Pour résumer, il existe des arguments remettant en cause l’idée que le graphème soit l’unité privilé-
giée du traitement analytique des nouveaux mots. Nous verrons que face à ce manque de consensus,
l’hypothèse de la flexibilité des tailles d’unités (« flexible-unit-size hypothesis ») a été proposée :
le lecteur débutant lirait des nouveaux mots en utilisant plusieurs stratégies fondées sur des tailles
d’unités différentes. Cette hypothèse semble confortée par des données expérimentales. Nous dé-
taillerons plus loin la « Grain Size Theory » (GST), qui reprend et complète l’hypothèse de la flexibi-
lité des tailles d’unités en avançant l’idée que ces différentes stratégies se développent chez le lecteur
débutant, et subsistent chez le lecteur expert, en réponse à la consistance de la langue apprise. Dans
cette théorie, l’exposition à une langue inconsistante obligerait le lecteur débutant à se reposer sur
des stratégies avec des tailles de grain phonologique variées. Enfin, nous verrons que la taille du
grain visuel pourrait également jouer un rôle important dans l’apprentissage d’une langue opaque.
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L’hypothèse de la flexibilité des tailles d’unités Face à ce débat opposant plusieurs tailles
d’unités de taille phonologique définie a priori, il a été proposé que le traitement des nouveaux mots
pourrait reposer sur plusieurs unités, de tailles variables, comme le graphème, la rime ou la syllabe.
Différentes stratégies seraient alors possibles pour lire un nouveau mot, selon la nature du stimulus
ou de la tâche, ou même selon les compétences en lecture du participant (Brown & Deavers, 1999).
Goswami (1988) a même fait l’hypothèse que des enfants utiliseraient de manière préférentielle la
stratégie d’analogie de rime si ils en ont la capacité, car elle serait plus susceptible de les mener à
la prononciation correcte. Cependant, bien que les enfants soient capables d’utiliser des stratégies
de lecture fondées sur l’analogie de rime (lire « beak » comme « peak » en anglais) et ce, dès le
plus jeune âge (Bosse, Valdois, & Tainturier, 2003; Brown & Deavers, 1999; Hansen & Bowey, 1992),
des données suggèrent qu’ils n’appliquent pas cette stratégie de manière systématique (Hansen &
Bowey, 1992). D’autres études ont montré que la généralisation à des items non familiers est plus
difficile avec des unités plus larges que le graphème, et que la stratégie fondée sur la rime mettrait
plus de temps à se développer qu’une stratégie fondée sur le graphème (Brown & Deavers, 1999).
L’utilisation d’une stratégie basée sur la rime semble augmenter avec le niveau de lecture, ce qui
suggère que même si une stratégie fondée sur la rime peut être acquise relativement tôt, l’utilisation
généralisée de cette stratégie nécessite plus d’expérience avec l’écrit.

Selon les auteurs de l’étude, sa faible incidence s’expliquerait par la plus grande quantité de
connaissances nécessaire au traitement des nouveaux mots par analogie syllabique. En effet, le
nombre de syllabes étant supérieur au nombre de graphèmes, le nombre de correspondances à ap-
prendre pour lire des nouveaux mots de manière syllabique est plus important que le nombre de
correspondances à apprendre pour lire de manière graphémique et ce, malgré la plus grande consis-
tance des correspondances syllabiques. En plus d’être plus nombreuses, les syllabes sont en général
plus longues que les phonèmes (au niveau phonologique). Ainsi, en début d’apprentissage, les en-
fants seraient capables d’appliquer une stratégie de lecture fondée sur la rime, mais n’auraient pas
toujours la correspondance spécifique nécessaire à l’application de cette stratégie. L’augmentation
de l’utilisation d’une stratégie fondée sur la rime ou la syllabe pourrait alors simplement refléter
l’augmentation du vocabulaire du lecteur débutant. Cette hypothèse est renforcée par des données
qui montrent que lorsque la connaissance utile est fournie juste avant le traitement du nouveau mot,
dans une amorce pouvant être utilisée pour l’analogie de rime, alors même les débutants lisent les
nouveaux mots quasiment systématiquement en utilisant une stratégie par analogie de rime.

Même si les stratégies portant sur des unités plus grandes semblent se développer avec l’amélio-
ration des compétences en lecture, les données vont à l’encontre de l’idée selon laquelle une unité de
traitement serait systématiquement préférée par un lecteur : chez le lecteur débutant, le graphème
n’est pas toujours préféré, et la stratégie de rime est souvent utilisée, notamment lorsque la tâche
oriente vers cette stratégie. Chez le lecteur expert, la stratégie d’analogie au niveau de la rime n’est
pas toujours utilisée (Brown & Deavers, 1999). Une stratégie portant sur des unités plus grandes,
fondée sur la syllabe, ne remplace donc pas totalement la stratégie fondée sur le graphème. Ce choix
de stratégie pourrait s’adapter à tout âge en fonction d’autres paramètres que le niveau de lecture,
tels que la nature de la tâche ou de l’item à lire.

La « Grain Size Theory » La « Grain Size Theory » s’inspire des travaux présentés dans la partie
précédente et cherche à comprendre comment différentes stratégies de lecture vont se développer
et persister à l’âge adulte en réponse à l’exposition à une langue en particulier (Ziegler & Goswami,
2005). Elle résume les points précédents en affirmant qu’un lecteur débutant est face à trois pro-
blèmes lorsqu’il développe ses capacités à utiliser une stratégie de lecture :

1. la « disponibilité » de l’unité dès le début de l’apprentissage de la lecture : le graphème ne
serait pas « disponible », contrairement à la rime ou la syllabe ;
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2. la « consistance » de l’unité : le graphème serait moins consistant que la rime ou la syllabe ;

3. la « granularité » de l’unité : les unités à plus large grain, comme la rime ou la syllabe, seraient
plus nombreuses, ce qui rend leur apprentissage laborieux, car il nécessite la mémorisation
d’un plus grand nombre d’unités.

Le niveau en lecture dépendrait de la gestion de ces trois difficultés.
Ces trois difficultés ne sont pas équivalentes dans toutes les langues. En particulier, les langues

européennes varient dans la consistance de leurs relations entre l’orthographe et la phonologie
(Schmalz et al., 2015). Une langue où cette consistance est élevée est qualifiée de « transparente » ou
« consistante ». Au contraire, une langue où cette consistance est faible est qualifiée d’« opaque »
ou « inconsistante ». Cette inconsistance peut se limiter au sens de la lecture (de la modalité or-
thographique à la modalité phonologique), au sens de l’écriture (de la modalité phonologique à la
modalité orthographique), ou se retrouver dans les deux directions. En particulier, l’anglais est la
langue européenne la plus inconsistante, à la fois dans le sens de la lecture et de l’écriture. Le fran-
çais est inconsistant dans le sens de l’écriture, mais relativement consistant dans le sens de la lecture.
L’espagnol, l’italien ou l’allemand sont consistants dans les deux directions (Schmalz et al., 2015).
L’opacité d’une langue est une notion très générale, qui a été formalisée de différentes manières
(Borleffs, Maassen, Lyytinen, & Zwarts, 2017; Schmalz et al., 2015). Schmalz et al. (2015) proposent
que l’opacité soit la combinaison de deux éléments : la complexité des relations entre l’écrit et l’oral
(la proportion de graphèmes complexes, la nécessité de prendre en compte des éléments de contexte
intra-mot), ainsi que la prédictibilité des relations entre l’écrit et l’oral (lorsque les éléments pré-
cédents ont été pris en compte) (Schmalz et al., 2015). Par exemple, le français est complexe mais
prévisible dans le sens de la lecture.

La « Grain Size Theory » fait l’hypothèse que les stratégies de lecture observées à l’âge adulte
dépendent fortement de la langue à laquelle est exposé le lecteur (Ziegler & Goswami, 2005). Dans
les langues où cette consistance est faible, il n’est pas possible de lire des nouveaux mots avec une
bonne précision en se reposant simplement sur des correspondances entre graphèmes et phonèmes,
car à un graphème peuvent correspondre plusieurs phonèmes. Ainsi, pour progresser en lecture de
nouveaux mots, un lecteur débutant dans une langue peu consistante est contraint de prendre en
compte plus d’informations que le simple graphème, et d’intégrer des éléments de contexte intra-
mot afin de diminuer cette ambiguïté. Cette théorie adopte une vision phonologique de la lecture :
les unités orthographiques considérées dans cette argumentation (graphème, syllabe) sont toutes le
pendant orthographique d’une unité phonologique. Dans cette optique, le graphème resterait l’unité
visuelle indivisible de la lecture, mais la lecture pourrait reposer sur des unités plus larges que le
graphème lorsque cela est nécessaire. La largeur ainsi mentionnée correspond à la taille en termes
de nombre de phonèmes de l’unité, pas au nombre de lettres qui le composent. Ainsi, un graphème
est une unité à « petit grain », de taille phonologique unitaire, alors que la syllabe est une unité à
« large grain », de taille phonologique variable.

Comme expliqué précédemment, se reposer sur une unité plus large que le graphème permet
justement de prendre en compte des éléments de contexte (Vazeux et al., 2020). De manière plus
générale, les relations entre les unités dites à « grain plus large » seraient moins inconsistantes que
les relations entre unités à « grain moins large », au moins en anglais (Treiman, Mullennix, Bijeljac-
Babic, & Richmond-Welty, 1995). Ainsi, dans une langue opaque, si un mot contient des patterns
orthographiques à large grain familiers, alors l’application d’une stratégie à large grain a toutes les
chances de fonctionner ; si, au contraire, les patterns orthographiques à large grain sont non fami-
liers, alors une stratégie à large grain n’est pas applicable, et une stratégie à petit grain est préférée.
L’idée du choix de stratégie est empruntée à l’hypothèse de la flexibilité des tailles d’unités (Brown
& Deavers, 1999), qui ne liait cependant pas le choix de stratégie à la transparence d’une langue.
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Selon (Brown & Deavers, 1999; Ziegler & Goswami, 2005), cette flexibilité dans le choix de l’unité
a un coût : apprendre de multiples stratégies fondées sur des tailles de grain variées nécessite plus
de temps d’apprentissage qu’une stratégie se limitant aux correspondances graphèmes-phonèmes.
Un lecteur adoptant une stratégie à grain plus large pour gérer l’inconsistance de sa langue fait
alors face au problème de granularité détaillé précédemment. L’émergence de multiples stratégies
aurait donc seulement lieu dans les langues où cela semble nécessaire, donc essentiellement dans les
langues opaques.

Pour appuyer cette théorie, des études ont tenté de lier la taille de grain privilégiée à la consis-
tance des langues. Goswami (1986) a étudié plus précisément les stratégies à large grain dans une
langue opaque et a montré que des enfants anglais utilisaient des blocs orthographiques correspon-
dant à la rime pour lire des nouveaux mots et ce, dès le début de leur apprentissage (comme utiliser
le mot « beak » pour lire le mot « peak »). Une étude similaire menée sur des enfants anglais et grecs
de 7 à 9 ans a comparé la lecture de pseudo-mots de deux types : soit des pseudo-mots construits
à partir de vrais mots, pouvant être lus par une stratégie d’analogie de rime (par exemple « ticket–
bicket »), soit des pseudo-mots dont la prononciation était la même que dans la liste précédente, mais
où le pattern orthographique correspondant à la forme phonologique était non familier (« bikket »)
(Goswami, Porpodas, &Wheelwright, 1997). Les enfants anglais ont mieux lu les mots incitant à une
stratégie d’analogie de rime que les autres mots. En revanche, les enfants grecs ont eu des résultats
similaires et excellents pour les deux listes de mots. Les résultats de ces deux études suggèrent que
les enfants apprenant à lire dans une langue inconsistante développent des stratégies de lecture à
large grain. Ces enfants seraient donc ralentis dans leur traitement des nouveaux mots lorsque la
stratégie à large grain n’est pas disponible.

Une prédiction testable à partir de cette hypothèse est la suivante : changer de stratégie devrait
avoir un coût, qui devrait se retrouver dans les temps de traitement. Si elle s’avère correcte, il s’agirait
d’un argument de plus en faveur de l’hypothèse de la flexibilité des tailles d’unités. Cette prédiction
a été testée avec succès (Goswami, Ziegler, Dalton, & Schneider, 2003). Des enfants anglais et alle-
mands ont lu des mots incitant soit à une stratégie à large grain soit à une stratégie à petit grain.
Ces mots étaient soient présentés en deux blocs séparés successifs, ce qui ne devait pas engendrer
de coût de changement de stratégie, soit mélangés au sein des deux blocs, ce qui devait inciter les
lecteurs à changer continuellement de stratégie de lecture. Grouper les items par bloc a permis de
diminuer le temps de traitement des mots seulement pour les enfants anglais, ce qui suggère que
seuls les enfants anglais changeaient de stratégie de lecture et avaient un coût associé. Pour résu-
mer, les études ont apporté des arguments en faveur de l’idée que dans une langue inconsistante, une
stratégie à plus large grain est préférée lorsque le pattern orthographique est familier, c’est-à-dire
lorsqu’il est familier dans la langue et que le lecteur en a la connaissance. Dans le cas contraire, le
lecteur est contraint d’appliquer une stratégie à plus petit grain, même si l’incertitude sur la pronon-
ciation résultante est plus importante. En revanche, dans une langue consistante, comme l’allemand,
étant donné le peu d’incertitude sur la prononciation d’un mot écrit, une stratégie à petit grain, plus
simple à développer, pourrait être suffisante.

Enfin, deux études récentes en oculométrie permettent de réévaluer l’hypothèse de la « Grain
Size Theory » : Rau et collaborateurs (Rau et al., 2016; Rau, Moll, Snowling, & Landerl, 2015) ont
montré qu’en lecture de mots, l’effet de longueur sur la durée du regard, ainsi que le nombre de
fixations par mot était plus prononcé en allemand qu’en anglais, à la fois chez les enfants et les
lecteurs experts. Comme l’effet de longueur est caractéristique d’un traitement plus sériel des lettres,
cela suggère que les lecteurs utilisent une stratégie à grain plus petit en allemand qu’en anglais. De
plus, l’effet de fréquence des mots était plus prononcé chez les anglais que chez les allemands, ce
qui suggère que les anglais ont plus tendance à utiliser leurs connaissances sur les mots pour lire,
connaissances dont il est fait l’hypothèse qu’elles sont privilégiées dans les stratégies à large grain.
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Grain visuel et grain phonologique Les travaux de la « Grain Size Theory » (Goswami et al.,
2003; Ziegler & Goswami, 2005) se concentrent essentiellement sur les unités phonologiques lors
du traitement analytique des nouveaux mots. Leur hypothèse principale est qu’en réponse à l’expo-
sition à une langue opaque, un enfant développe différentes stratégies de lecture, fondées sur des
unités phonologiques de tailles différentes, comme le phonème ou la syllabe. L’apprentissage d’une
stratégie de lecture à large grain serait plus long que l’apprentissage d’une stratégie basée sur les
phonèmes, car elle nécessite de devenir familier avec un plus grand nombre de patterns (Brown &
Deavers, 1999; Ziegler & Goswami, 2005), mais elle serait nécessaire pour apprendre à lire dans une
langue opaque. Lallier and Carreiras (2018) reprennent et complètent les travaux de la « Grain Size
Theory », en s’intéressant aux dimensions visuelles du traitement des nouveaux mots. Ils partent du
constat que dans une langue opaque, il est nécessaire de traiter simultanément plusieurs lettres pour
pouvoir lire correctement des nouveaux mots : d’une part, il est souvent nécessaire de prendre en
compte des unités visuelles correspondant à plus d’un phonème, comme la syllabe (point abordé par
la « Grain Size Theory ») ; d’autre part, les graphèmes sont souvent complexes, c’est-à-dire formés
de plusieurs lettres (point non abordé par la « Grain Size Theory »). Ainsi, un enfant est encou-
ragé dès le début de l’apprentissage à utiliser des stratégies fondées sur un grain visuel plus large
lorsqu’il apprend à lire dans une langue opaque. Cependant, traiter des unités orthographiques de
taille croissante implique de déployer son attention sur un nombre de lettres de plus en plus grand
(Valdois, Roulin, & Bosse, 2019).

Cette capacité à pouvoir traiter simultanément plusieurs lettres a été formalisée par la mesure
de l’empan visuo-attentionnel (Bosse et al., 2007). L’empan visuo-attentionnel représente le nombre
d’éléments visuels distincts qui peuvent être traités simultanément. Lallier and Carreiras (2018) font
l’hypothèse explicite que le déploiement de l’attention visuelle détermine la taille du grain visuel
utilisé en lecture. Les données montrent que l’empan visuo-attentionnel est déterminant pour la
lecture des mots irréguliers, pour lesquels une stratégie à petit grain ne permet pas d’aboutir à
une prononciation correcte : Bosse and Valdois (2009) ont montré que la contribution de l’empan
visuo-attentionnel à la performance en lecture de mots irréguliers restait stable avec les années
d’apprentissage, alors que l’influence des compétences phonologiques diminuait après la première
année. Cela suggère que le traitement de grandes portions de mots (allant jusqu’au mot entier pour
les items courts) participe à la lecture desmots irréguliers de façon stable au cours de l’apprentissage.

Les capacités visuo-attentionnelles d’un lecteur semblent donc déterminantes dès le début de
l’apprentissage pour lire. Cependant, il semblerait que les lecteurs débutants mettent du temps à
réussir à déployer leur attention sur plusieurs lettres : tout d’abord, les données montrent que la
taille de l’empan visuo-attentionnel augmente avec l’apprentissage de la lecture (Bosse et al., 2007).
De plus, Pelli, Burns, Farell, and Moore-Page (2006) ont montré que des lecteurs débutants, dont
le score en identification de lettres était similaire à celui d’un lecteur expert, avaient des scores
inférieurs dans des tâches nécessitant le traitement simultané de plusieurs lettres. Enfin, l’effet de
longueur en lecture de mots, caractéristique d’un traitement analytique sériel, est très prononcé
en début d’apprentissage, mais diminue au fil des années (Aghababian & Nazir, 2000; Samuels, La-
berge, & Bremer, 1978). Comme les grains phonologiques plus larges sont en moyenne des grains
visuels plus larges, l’adoption de stratégies à plus large grain est rendue possible par l’améliora-
tion des capacités visuo-attentionnelles. Il est donc possible que le recours progressif à des straté-
gies à large grain phonologique au cours des années d’apprentissage ne reflète pas seulement une
amélioration des connaissances orthographiques du lecteur débutant, comme le suggère (Brown &
Deavers, 1999), mais également sa capacité à adopter un grain visuel plus large. L’idée que le grain
visuel soit déterminé par les capacités visuo-attentionnelles est cohérente avec l’hypothèse selon la-
quelle les capacités visuo-attentionnelles sont déterminantes pour apprendre à lire dans une langue
opaque, comportant un grand nombre de mots irréguliers (Lallier & Carreiras, 2018). Deux dimen-
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sions doivent cependant être séparées dans cette idée générale : le temps de traitement et le taux de
succès.

D’une part, concernant les temps de traitement, la taille de l’empan visuo-attentionnel est pré-
dictive des temps de lecture chez des enfants français, apprenant à lire dans une langue relativement
opaque (Valdois et al., 2019). Lallier, Valdois, Lassus-Sangosse, Prado, and Kandel (2014) montrent
que la taille de l’empan visuo-attentionnel est également corrélée aux temps de lecture à la fois dans
une langue transparente (l’espagnol) et dans une langue plutôt opaque (le français). De manière co-
hérente, une étude de cas présentant un cas de déficit visuo-attentionnel sévère chez une patiente
bilingue française-espagnole (Valdois et al., 2014) met en lumière une réduction des temps de traite-
ment à la fois en français et en espagnol. Ces résultats suggèrent que lorsque plusieurs lettres sont
identifiées simultanément, le traitement d’un nouveau mot est accéléré, à la fois dans une langue
transparente et dans une langue opaque.

D’autre part, dans l’étude de Lallier et al. (2014), un effet de de lexicalité sur la justesse de la
lecture a été observé seulement en français, mais pas en espagnol. Les auteurs de l’étude proposent
qu’un effet de lexicalité dans des tâches de lecture ou décision lexicale pourrait indiquer des dif-
férences de taille de grain visuel pour lire les mots connus et non connus. Ainsi, les données sug-
gèrent l’utilisation d’une taille de grain visuel plus large en français qu’en espagnol. Par ailleurs,
dans l’étude de cas de la patiente bilingue française-espagnole (Valdois et al., 2014), la justesse était
plus affectée en français qu’en espagnol. Cependant, dans l’étude de Lallier et al. (2014), la justesse de
la lecture de nouveaux mots n’était pas corrélée à la taille de l’empan visuo-attentionnel, mais seule-
ment aux compétences phonologiques. Il est donc possible que la taille du grain phonologique ait
une influence, plus sur la justesse que sur le temps de traitement en lecture. Enfin, une étude menée
en anglais (langue opaque) et en italien (langue transparente) (Marinelli et al., 2020) a montré que
l’apprentissage de nouveaux mots était meilleur en anglais qu’en italien, et que les capacités visuo-
attentionnelles des lecteurs expliquaient une part de variance en anglais, mais pas en italien, après
avoir contrôlé pour d’autres variables, comme la conscience phonémique. Pour résumer, il semble-
rait que les capacités visuo-attentionnelles soient plus déterminantes pour prononcer correctement
des nouveaux mots en langue opaque.

Même si ces données sont encore limitées à un nombre restreint de langues, et même s’il est
encore difficile de tirer une conclusion globale, l’hypothèse de la « Grain Size Theory » peut être
précisée : la taille du grain visuel serait liée à la vitesse de traitement dans les langues transparentes
et les langues opaques, car le traitement simultané de plusieurs lettres accélère le traitement d’un
mot. La taille du grain visuel serait liée à la justesse principalement dans les langues opaques, car
une stratégie fondée sur des grains visuels plus larges est d’autant plus nécessaire dans une langue
opaque. De plus, la taille du grain phonologique serait liée à la justesse dans une tâche de lecture,
mais plutôt en langue opaque. En effet, dans une langue transparente, une stratégie à petit grain
phonologique donne généralement d’aussi bons résultats qu’une stratégie à plus large grain phono-
logique.

2.3 La nature des connaissances impliquées dans le

traitement des nouveaux mots

Dans la partie précédente, nous avons vu que le traitement d’un nouveau mot pourrait reposer sur
des unités de tailles phonologiques différentes, dont le choix serait flexible. Cependant, cela ne nous
dit pas sur quel type de connaissances repose cette multitude d’unités. Le débat est centré autour de
deux possibilités. 1) Les connaissances pourraient être plutôt de nature sous-lexicale : elles seraient
abstraites de formes lexicales spécifiques, porteraient sur des portions de mots et décriraient de
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manière générale les relations entre l’orthographe et la phonologie. Dans ce cas-là, des connaissances
entre l’écrit et l’oral pour chaque chaque type d’unité (graphème, rime, syllabe) seraient nécessaires,
ce qui accroîtrait considérablement la complexité du système. 2) Les connaissances utilisées lors du
traitement des nouveaux mots pourraient être plutôt de nature lexicale, c’est-à-dire qu’elles seraient
liées à des mots en particulier. Lors du traitement analytique, chaque unité pourrait alors être activée
à partir des formes orthographiques et phonologiques des mots.

Dans cette partie, nous allons voir que l’hypothèse d’un traitement sous-lexical indépendant
des activations lexicales a souvent été utilisée comme hypothèse de travail et non pas comme objet
d’étude. Nous verrons que des données montrent pourtant que les connaissances lexicales sont im-
pliquées dans le traitement des nouveaux mots. Ainsi, l’effet de régularité, classiquement interprété
comme un marqueur de l’utilisation d’une procédure sous-lexicale, pourrait en fait refléter d’autres
types de traitement. Nous montrerons qu’une mesure liée aux connaissances lexicales, la consis-
tance, est pertinente pour caractériser le comportement d’un lecteur face à un nouveau mot, mais
ne capture pas tous les effets liés à la régularité.

2.3.1 La nature des connaissances utilisées lors du traitement des

nouveaux mots comme hypothèse de travail

Le traitement analytique d’un nouveau mot est le traitement de ce mot en plusieurs portions en
vue d’en déterminer la prononciation. Cela n’implique rien sur la nature des connaissances utilisées
pour ce traitement. De nombreuses études partent de l’hypothèse que le traitement analytique opère
par application d’une procédure sous-lexicale, comme les conversions graphèmes-phonèmes. Cette
hypothèse contient deux idées indépendantes : 1) les connaissances utilisées ne feraient pas réfé-
rence au lexique et 2) elles porteraient sur des portions de mots. Historiquement, cette hypothèse a
notamment été formulée parce qu’aucune autre hypothèse ne semblait viable (Coltheart et al., 1979).
Dans ce cadre-là, le traitement analytique est appelé « décodage », et un marqueur d’un traitement
sous-lexical est considéré comme un marqueur du décodage.

En particulier, l’effet de régularité est classiquement interprété comme le signe de l’utilisation
d’une procédure sous-lexicale (Ziegler, Perry, & Coltheart, 2003) : comme la régularité est définie
par adéquation aux règles de correspondances graphèmes-phonèmes, un effet de régularité est un
marqueur de l’utilisation de correspondances graphèmes-phonèmes (Ziegler et al., 2003), de nature
sous-lexicale. Par exemple, Sprenger-Charolles et al. (2005) ont mis en évidence, chez des lecteurs
français ayant entre une et quatre années d’apprentissage de la lecture, un effet de régularité en
lecture de mots, sur le score et le temps de traitement, diminuant au cours des années. Dans le
cadre de l’apprentissage de la lecture, cette diminution de l’effet de régularité peut être interprétée
comme une diminution du recours à une procédure sous-lexicale pour lire des mots connus au cours
de l’apprentissage. En reprenant l’hypothèse selon laquelle le décodage est de nature sous-lexicale,
cette diminution de l’effet de régularité est également interprétée comme un moindre recours au
décodage, et comme un accès direct au lexique (Sprenger-Charolles et al., 2005).

Cependant, l’hypothèse sur laquelle reposent ces travaux mérite une attention particulière, car
la nature des connaissances impliquées dans le traitement analytique des nouveaux mots n’est pas si
claire (Glushko, 1979). Un traitement analytique du mot, c’est-à-dire en plusieurs portions, pourrait
se faire sur la base des connaissances lexicales. Par ailleurs, les arguments pour l’hypothèse sous-
lexicale contiennent une confusion (mentionnée précédemment) entre description linguistique et
fonctionnement cognitif (Kay & Marcel, 1981). Coltheart (1987) a affirmé d’une part que, puisque
nous sommes capables de lire des mots que nous n’avons encore jamais vus, pour lesquels nous
n’avons aucune entrée lexicale, nous devons nécessairement utiliser une procédure sous-lexicale
pour les lire ; d’autre part que, puisque nous sommes capables de lire correctement des mots irrégu-
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liers, nous avons accès à des représentations orthographiques spécifiques. Ici, les catégories linguis-
tiques descriptives (mot, lexical, sous-lexical) sont directement prises pour des catégories fonction-
nelles psychologiques. Cependant, le fait que les connaissances utilisées nous permettent de lire un
mot en sous-portions n’indique pas que les connaissances utilisées portent uniquement sur des sous-
portions de mots et sont indépendantes des connaissances lexicales. Coltheart (1987) a même affirmé
que l’existence des traitements cognitifs lexicaux et sous-lexicaux ne demandait pas de vérification
expérimentale. Pourtant, ces descriptions linguistiques peuvent seulement fournir des hypothèses
testables quant aux connaissances que peut avoir un lecteur de sa langue (Kay & Marcel, 1981).

2.3.2 La nature des connaissances utilisées lors du traitement des

nouveaux mots comme objet d’étude

Pour étudier plus précisément la question de la nature des connaissances utilisées lors du traitement
analytique des nouveauxmots, il est nécessaire d’étudier la lecture d’items induisant nécessairement
un traitement analytique : les pseudo-mots. Dans une étude menée chez des adultes anglophones,
Glushko (1979) a fait lire des pseudo-mots qui étaient soit voisins de mots irréguliers, soit voisins de
mots réguliers. La prononciation était considérée correcte si elle se conformait à la prononciation
obtenue par application de règles de correspondances graphèmes-phonèmes abstraites. L’étude a
montré que les pseudo-mots avec un voisin irrégulier étaient lus plus lentement et avec un moindre
taux de succès que les pseudo-mots avec un voisin régulier, même lorsqu’ils étaient prononcés de
manière régulière. De plus, ils étaient prononcés de manière irrégulière 17 % du temps. Cela suggère
que la lecture de pseudo-mots ne se ferait pas simplement par application de règles de correspon-
dances abstraites, mais que les voisins d’un pseudo-mot auraient une influence sur sa prononciation.
Ainsi, les connaissances lexicales semblent impliquées dans le traitement analytique des nouveaux
mots.

Face à ces données, Glushko (1979) s’interroge sur la nature des connaissances impliquées dans
le traitement des nouveaux mots et fait l’hypothèse parcimonieuse que les mots connus et les nou-
veaux mots seraient lus à partir du même ensemble de connaissances, connaissances qui seraient de
nature lexicale. Cependant, les connaissances lexicales sur un mot ne seraient pas nécessairement
considérées comme un tout indivisible, et l’activation des connaissances lexicales pourrait conduire
à traiter des portions du mot à lire. Le traitement des nouveaux mots se ferait alors à partir des
connaissances sur les mots du lexique « qui partagent des caractéristiques orthographiques simi-
laires », c’est-à-dire par analogie. Kay and Marcel (1981) ont spécifié ce mécanisme : ils proposent
qu’une chaîne de lettre soit segmentée « de toutes les manières possibles ». Les entrées lexicales
contenant ces segments seraient extraites du lexique, activant les prononciations de ces segments.
Pour un segment donné, la prononciation la plus fréquente serait choisie. La principale différence
entre la lecture de mots connus et de nouveaux mots serait alors que pour le cas des mots connus, le
segment correspondant au mot entier serait présent et préféré aux autres segments. Un conflit entre
plusieurs types de segments induirait un retard dans le traitement, notamment lors de la lecture de
mots irréguliers.

À partir de cette proposition de mécanisme, il est possible de formuler une prédiction testable,
permettant d’évaluer l’implication des connaissances lexicales dans le traitement des nouveauxmots
d’une manière différente de l’étude de Glushko (1979) : si les connaissances utilisées pour le traite-
ment des nouveaux mots sont de nature abstraite, c’est-à-dire indépendantes du lexique, alors la
présentation de mots connus juste avant la présentation de nouveaux mots ne devrait pas influencer
leur lecture. Au contraire, si les connaissances utilisées pour le traitement des nouveauxmots sont de
nature lexicale, alors les segments dumot connu présenté juste avant le nouveaumot devraient avoir
une influence plus importante que les autres segments pertinents pour la lecture du nouveau mot.
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Kay and Marcel (1981) ont testé cette hypothèse et montré que la prononciation de nouveaux mots
ambigus (par exemple « nouch ») était affectée par la prononciation des mots précédents, contenant
le même segment ambigu prononcé soit de manière régulière (« couch »), soit de manière irrégulière
(« touch »). Kay and Marcel (1981) soutiennent que les modèles double-voie pourraient s’adapter à
ces données en biaisant le poids des correspondances en faveur de la correspondance présente dans
le mot présenté juste avant, mais une telle modification remettrait en cause l’hypothèse d’indépen-
dance des deux voies lexicale et sous-lexicale. Dans tous les cas, ces données fournissent des indices
supplémentaires suggérant que les connaissances lexicales sont impliquées dans le traitement des
nouveaux mots. Le modèle double-voie DRC (Coltheart et al., 2001), plus récent, revient sur l’indé-
pendance des deux voies de traitement : à la fin du traitement du stimulus, les informations fournies
pas les deux voies de traitement sont utilisées pour générer une unique prononciation.

2.3.3 Régularité et consistance

Tout comme il est généralement fait l’hypothèse que l’effet de régularité est unmarqueur de l’utilisa-
tion d’une procédure sous-lexicale (Ziegler et al., 2003), il est nécessaire de trouver un marqueur de
l’utilisation d’une procédure lexicale, notamment pour pouvoir comparer ces deux marqueurs. C’est
précisément le rôle de lamesure de consistance desmots : unmot est dit consistant s’il se prononce de
manière concordante avec ses voisins orthographiques (Ans et al., 1998). Cette mesure fait référence
à des traitements de nature lexicale, mais elle capture la plupart des régularités issues des règles de
conversion graphèmes-phonèmes, car une grande partie des mots réguliers sont consistants et in-
versement (Glushko, 1979). Selon Bauer and Stanovich (1980), les effets de régularité observés dans
certaines études comportementales ne fournissent pas un réel argument en faveur de l’hypothèse de
l’utilisation de règles de correspondances graphèmes-phonèmes : en effet, comme un mot irrégulier
est très souvent un mot dont la prononciation n’est pas prévisible par son orthographe, l’effet de
régularité pourrait notamment être un effet de consistance. En particulier, les règles contextuelles
sont généralement capturées par cette définition de la consistance. Théoriquement, cette mesure pa-
raît plus pertinente descriptivement que la mesure de régularité, car elle mesure l’adéquation à des
patterns plus larges, qui rappelons-le, sont plus prévisibles que des patterns moins larges (Ziegler &
Goswami, 2005). Coltheart et al. (1993) ont suggéré que les effets de consistance pourraient provenir
du traitement dans la voie lexicale, alors que les effets de régularité viendraient plutôt du traitement
de la voie sous-lexicale.

Pour séparer empiriquement ces deux notions, Glushko (1979) a présenté à ses participants des
mots réguliers consistants (comme « wade », consistant avec « made ») ainsi que des mots réguliers
inconsistants (« wave », inconsistant avec « have »). Si la mesure de régularité suffisait à caractériser
le comportement du lecteur expert, alors la lecture des mots serait similaire pour ces deux listes de
mots. Au contraire, les résultats ont montré que les mots réguliers inconsistants étaient lus plus len-
tement que les mots réguliers consistants. Ainsi, il semblerait que la mesure de consistance permette
de faire une distinction non capturée par la notion de régularité dans la lecture à la fois des mots et
des pseudo-mots.

Andrews (1982) a manipulé expérimentalement la régularité et la consistance. Il a montré que
régularité et consistance affectaient les temps de lecture pour les mots peu fréquents, mais que seule
la consistance affectait les temps de lecture des mots fréquents. Après cette étude, considérée comme
préliminaire car incluant trop peu de mots, d’autres études ont soit échoué à montrer un effet de ré-
gularité au-delà de l’effet de consistance (Cortese & Simpson, 2000; Kay & Bishop, 1987), soit montré
que la consistance capture des effets non liés à la régularité et inversement (Jared, 1997). Jared (2002)
a testé conjointement l’effet de la régularité et de la consistance sur les temps de lecture et a montré
que l’effet de consistance était plus prononcé que l’effet de régularité. De plus, les analyses montrent
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que l’effet de régularité observé ne pouvait pas être intégralement attribué à un effet de consistance.
Ces résultats mitigés suggèrent que les lecteurs se reposent plutôt sur des connaissances sur les re-
lations statistiques entre des patterns orthographiques et phonologiques que sur des règles de cor-
respondances graphèmes-phonèmes (Jared, 2002), mais les effets résiduels de régularité empêchent
de trancher le débat.

Pour évaluer la pertinence de la mesure de régularité, il a également été proposé de comparer
la mesure de régularité des mots avec une évaluation empirique de leur difficulté (Parkin, 1982).
Parkin (1982) a utilisé un dictionnaire anglais de mots difficiles, c’est-à-dire « difficult to pronounce,
or difficult to recognise when read », The Oxford Paperback Dictionary (OPD) (Baldick, 2001). Ce
dictionnaire représente une évaluation subjective de la difficulté à lire des mots, et ne réfère donc
à aucun critère psycholinguistique comme la régularité. Cette évaluation de la difficulté ne réfère
donc à aucune hypothèse sur les mécanismes de traitement des nouveaux mots. Par ailleurs, Parkin
(1982) a analysé deux listes de stimuli irréguliers utilisés dans des études comportementales (Baron
& Strawson, 1976; Coltheart et al., 1979). De manière surprenante, seulement 30 % des mots de la
liste de Coltheart et al. (1979) et 10 % de ceux de la liste de Baron and Strawson (1976) faisaient
partie du dictionnaire OPD. Cela suggère que l’évaluation subjective de la difficulté d’un stimulus
est beaucoup plus fine qu’une simple adéquation à un ensemble de règles (Parkin, 1982). Dans l’étude
utilisant la liste de mots de Coltheart et al. (1979), aucun effet de régularité n’avait été constaté en
décision lexicale phonologique chez des lecteurs experts anglophones. L’auteur de l’étude en avait
conclu que pour lire des mots irréguliers, il n’est pas toujours nécessaire de les décoder, car dans le
cas contraire, un effet de régularité aurait été constaté. Pour conclure de cette manière, l’hypothèse
sous-jacente implicite est que le traitement analytique, ici appelé décodage, se fait par application
de règles de conversion graphèmes-phonèmes, fortement liées à la notion de régularité.

Ces résultats peuvent être remis en perspective pour évaluer la pertinence de la notion de ré-
gularité comme estimation de la difficulté à lire un mot. En effet, il est possible que la régularité
ne soit pas la mesure pertinente pour analyser ces résultats. Trois listes de stimuli ont été extraites
des mots de l’étude de Coltheart et al. (1979) : une liste de mots réguliers (items R), une liste de
mots irréguliers présents dans le dictionnaire OPD, ainsi qu’une liste de mots irréguliers ne faisant
pas partie du dictionnaire OPD et comportant au moins une correspondance graphème-phonème
mineure, c’est-à-dire peu fréquente. Les temps de traitements de l’étude de Coltheart et al. (1979)
ont été ré-analysés. Il est ressorti que le temps de traitement des mots irréguliers présents dans le
dictionnaire OPD était statistiquement significativement supérieur au temps de traitement des mots
irréguliers qui n’en faisaient pas partie. De plus, aucune différence statistiquement significative n’a
été constatée entre le temps moyen de lecture des mots réguliers et des mots irréguliers hors OPD.
Il semblerait donc que ce n’est pas la présence d’une correspondance rare entre un graphème et un
phonème qui rend un mot difficile à lire. Les auteurs de l’étude suggèrent que l’habileté à pronon-
cer correctement un mot est bien plus flexible et complète que le système de règles de conversion
graphèmes-phonèmes proposé par Venezky (1970). De manière similaire à l’étude de Glushko (1979),
en ré-analysant les stimuli de Coltheart et al. (1979) au prisme de la consistance, le temps de lecture
des mots réguliers inconsistants était plus long que celui des mots réguliers consistants, suggérant
encore une fois que la notion de consistance capture un effet non capturé par la notion de régularité.

2.4 Les éléments venant favoriser l’apprentissage incident

Dans les deux parties précédentes, nous nous sommes intéressés à deux questions portant sur le trai-
tement des nouveaux mots. En particulier, nous avons vu que pour espérer lire un nouveau mot cor-
rectement, un lecteur débutant ne peut pas se reposer sur une unique unité de traitement prédéfinie.
De plus, nous avons vu que ce lecteur utiliserait possiblement plusieurs sources de connaissances,
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reliées à des mots en particulier ou au contraire abstraites de connaissances sur les mots. Cette
multiplicité d’unités de traitement et de sources de connaissances permettrait de gérer la variabilité
associée à la prononciation des mots. Cependant, malgré cela, le lecteur débutant n’est pas toujours
en mesure de prononcer correctement les mots nouveaux qu’il rencontre. Dans cette partie, nous
présenterons quels sont les mécanismes envisagés pour expliquer qu’un lecteur soit capable d’ap-
prendre des nouveaux mots malgré une prononciation approximative. Nous verrons que les données
comportementales suggèrent que savoir identifier un mot sur la base d’une prononciation approxi-
mative est la clé de l’apprentissage de nouveaux mots, et que cette étape d’identification pourrait
s’appuyer sur des tentatives de correction successives. Enfin, nous verrons que cette correction né-
cessite de connaître le mot à l’oral, et serait encouragée par la présence d’éléments contextuels.

2.4.1 L’identification sur la base d’une prononciation partiellement

correcte

Selon Venezky (1999), l’instruction phonique, destinée à développer les compétences en traitement
analytique du lecteur débutant, a pour fonction principale de lui apprendre à générer des sorties
phonologies approximatives. Une des clés de l’apprentissage résiderait ensuite dans sa capacité à
identifier le mot à partir de cette approximation, approximation que Tunmer and Chapman (2012)
appellent la « prononciation orthographique » du mot. Une autre hypothèse, n’ayant pas fait l’objet
d’études spécifiques, est que la connaissance de la forme orale d’un mot pourrait fournir un soutien
sous forme de rétroaction lexicale tout au long du traitement du mot, ce qui contribuerait directe-
ment à la prononciation du stimulus, et pas seulement à une correction de prononciation à la fin
du traitement (Nation & Cocksey, 2009). En lien avec la question de l’identification du stimulus, la
notion de « set for variability » a été introduite (Elbro, de Jong, Houter, & Nielsen, 2012; Tunmer &
Chapman, 2012; Venezky, 1999) et désigne la capacité d’un lecteur à gérer la variabilité associée aux
relations entre les lettres et les sons dans une tâche de lecture : cette variabilité empêche un lecteur
de se fier à son traitement analytique, il doit donc être capable d’identifier un mot malgré une pro-
nonciation approximative. La question des mécanismes cognitifs impliqués dans cette identification
vient naturellement. Venezky (1999) suggère que l’identification du mot se fait grâce à des tentatives
successives de correction, et cette hypothèse est largement répandue (Elbro et al., 2012; Murray et
al., 2022; Steacy et al., 2019; Tunmer & Chapman, 2012; Venezky, 1999). Cette stratégie de correction
a été par la suite désignée sous le nom de « correction d’erreur de prononciation » (Dyson, Best,
Solity, & Hulme, 2017; Murray et al., 2022).

Une étudemenée avec des enfants américains après 1 à 4 ans d’apprentissage de la lecture a mon-
tré que la capacité des enfants à corriger des prononciations erronées (comme des régularisations
de mots irréguliers) était prédictive des scores en lecture de mots irréguliers (Steacy et al., 2019). De
plus, grâce à deux études menées chez des lecteurs au cours de leur première année d’apprentissage,
soit dans une langue transparente (le néerlandais), soit dans une langue opaque (le danois), Elbro et
al. (2012) ont montré dans les deux langues que la capacité à reconnaître des mots connus oralement
à partir d’une prononciation approximative est corrélée aux différences individuelles de lecture (en
vitesse et justesse). Dans ces deux études, les scores en identification sur la base d’une prononciation
approximative contribuent de manière unique à la variance des scores de lecture, après la prise en
compte des prédicteurs standards de la reconnaissance des mots comme la lecture précoce des mots,
la conscience phonémique, le vocabulaire et la mesure de dénomination rapide automatisée (RAN,
Rapid Automatized Naming). Cette capacité de correction en début d’apprentissage semble donc liée
aux taux de succès en lecture.

Cependant, ces études ne testent pas spécifiquement l’hypothèse d’un temps supplémentaire
dédié à la correction d’une prononciation ne correspondant à aucun mot connu. Par exemple, la
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correction pourrait se faire pendant le traitement, et non pas à la fin. Pour vérifier si un temps
supplémentaire pourrait être dédié à la correction de prononciations approximatives, Murray et al.
(2022) ont conduit une étude oculométrique sur des enfants anglophones en cinquième année. Ils
ont montré aux enfants un ensemble de nouveaux mots, après les avoir entraînés oralement avec
la moitié des mots. Parmi les mots faisant partie de l’entraînement, la moitié se voyait attribuer
une prononciation régulière, l’autre moitié une prononciation irrégulière. Ils ont observé que le
temps de traitement des mots non familiers était supérieur au temps de traitement des mots familiers
réguliers, mais pas au temps de traitement desmots familiers irréguliers. Cela est cohérent avec l’idée
que lorsque la prononciation obtenue par traitement analytique ne correspond à aucun mot connu,
vraisemblablement pour les mots non familiers et les mots familiers irréguliers, alors un temps est
dédié à une tentative de correction, tentative vouée à échouer pour les mots non familiers, ou à
possiblement aboutir pour les mots familiers irréguliers.

Pour aller plus loin, une étude préliminaire interventionnelle a étudié le lien entre capacité de
correction et apprentissage. Elle a cherché à déterminer si un entraînement à la correction de pro-
nonciation permettait d’améliorer l’apprentissage de nouveaux mots irréguliers (Dyson et al., 2017).
Dans une étude transversale menée sur des enfants anglophones de 5 à 7 ans, la moitié des enfants
ont participé à un programme d’entraînement à la correction orale d’erreurs de prononciation, alliée
à un enseignement de la signification des mots travaillés. Les résultats montrent que les enfants du
groupe d’entraînement ont appris les mots irréguliers présentés lors de l’entraînement. Un lien fort
au niveau de l’item entre la capacité de correction et le test de lecture du mot en question est ob-
servé. De plus, il semblerait qu’il y ait une certaine généralisation à des mots non entraînés appariés
aux stimuli entraînés. Cela suggère qu’il y aurait un lien entre capacité de correction et capacité à
apprendre à lire des nouveaux mots irréguliers. Cependant, aucune capacité de généralisation n’a
été retrouvée avec une autre liste de mots irréguliers, celle de (Castles et al., 2009). Les auteurs de
l’étude observent que les items irréguliers de l’étude de (Castles et al., 2009) sont plus difficiles que
les items de leur propre étude, ce qui aurait rendu la généralisation à de nouveaux items plus difficile.

L’idée que l’apprentissage des mots irréguliers serait facilité par une stratégie de correction de
prononciation semble prometteuse, même si elle nécessite d’être approfondie. En revanche, cela ne
nous dit rien sur les mécanismes cognitifs impliqués dans cette correction. Dans l’étude de Dyson et
al. (2017), la signification des mots était également apprise au cours de l’entraînement, donc le succès
de l’entraînement pourrait être également dû à des facteurs sémantiques. De plus,Murray et al. (2022)
proposent que, comme la correction vise à se rapprocher d’un mot connu, le vocabulaire oral doit
jouer un rôle important. Enfin, comme le suggère la théorie d’auto-apprentissage, le contexte doit
vraisemblablement jouer un rôle dans l’identification d’un mot jamais rencontré à l’écrit mais connu
à l’oral.

2.4.2 L’implication du vocabulaire oral dans l’apprentissage

De nombreuses études se sont intéressées au lien entre vocabulaire oral et apprentissage de la lecture
(Castles et al., 2009; D. Duff et al., 2015; F. J. Duff & Hulme, 2012; Ouellette, 2006). Elles montrent
que plus le vocabulaire d’un enfant est développé, plus son apprentissage de la lecture est facilité
(Castles et al., 2009; D. Duff et al., 2015; F. J. Duff & Hulme, 2012). Par exemple, Ricketts et al. (2007)
ont montré dans une étude transversale sur des enfants anglophones âgés entre 8 et 10 ans que le
vocabulaire, évalué par un test de compréhension, était un prédicteur longitudinal de la lecture de
mots irréguliers, mais pas de la lecture de mots réguliers. Une étude inter-langues a montré que pour
lire des nouveaux mots, des lecteurs débutants anglais se reposaient plus sur le vocabulaire, évalué
par un test de compréhension, que des lecteurs débutants gallois (Hanley, Masterson, Spencer, &
Evans, 2004). Cela suggère que plus une langue est consistante, moins il est nécessaire de se reposer
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sur le vocabulaire oral pour lire des nouveaux mots. Ici, en évaluant le vocabulaire par un test de
compréhension, la notion de vocabulaire est associée aux connaissances sémantiques sur les mots.
Mais ce n’est pas la seule façon d’envisager et mesurer le vocabulaire : l’évaluation de la connaissance
orale du mot est une autre mesure de la notion générale qu’est le vocabulaire. Par exemple, Murray
et al. (2022) ont montré que l’apprentissage d’un nouvel item est facilité lorsque le mot est connu à
l’oral. Il paraît donc nécessaire de préciser le sens de ce terme très général.

L’hypothèse de qualité lexicale (« lexical quality hypothesis ») postule que pour lire un mot, il
est nécessaire d’avoir des connaissances de deux types sur ce mot : d’un côté, des connaissances sur
les formes orthographique et phonologique du mot, de l’autre des informations sémantiques sur la
signification du mot (Perfetti, 2007). De manière similaire, Ouellette (2006) s’inspire de travaux en
psycholinguistique qui avancent que les connaissances orales sont séparées, même si fortement liées,
aux représentations sémantiques des mots (Levelt, Roelofs, &Meyer, 1999), et introduit la distinction
entre largeur (le nombre de mots connus) et profondeur (la précision des connaissances pour chaque
mot connu) du vocabulaire. La profondeur du vocabulaire est évaluée par des tests de définition et
de synonymes ; la largeur du vocabulaire est évaluée par l’intermédiaire de tests de dénomination
d’objets contenus dans des images, ou de choix d’une image à partir du nom.

Pour séparer l’implication de la phonologie lexicale et de la sémantique en lecture, Nation and
Cocksey (2009) ont mené une étude chez des enfants anglophones âgés de 7 ans. Ils ont demandé à
ces enfants de lire des mots, et ont évalué leur familiarité orale avec ce mot par le biais d’une tâche de
décision lexicale phonologique, ainsi que leur connaissance sémantique de ce mot par le biais d’une
tâche de définition du mot. La moitié des mots étaient réguliers, l’autre moitié irréguliers. Pour les
mots irréguliers seulement, ils ont trouvé une association forte entre connaissance orale du mot et
justesse de la lecture. En revanche, ils n’ont trouvé aucun lien entre la connaissance sémantique
d’un mot et sa lecture correcte, au delà de la familiarité orale. Cela suggère que la connaissance de
la forme orale d’un mot serait plus importante pour le lire correctement que la connaissance de sa
signification. Les résultats de l’étude de Nation and Cocksey (2009) ne montrent donc pas clairement
que le lien entre vocabulaire (pris dans un sens général) et lecture est de nature sémantique. Dans
une autre étude de McKague, Pratt, and Johnston (2001), l’apport de la sémantique au-delà de la
connaissance du mot n’a pas non plus été mis en évidence. Des enfants anglophones en première
année ont appris la forme phonologique de mots, ainsi que la signification de la moitié des mots.
L’apprentissage orthographique a été facilité pour les deux types de mots, mais aucun avantage
n’est ressorti pour les mots appris avec leur signification. Le fait que les items appris soient tous
réguliers limite la portée des résultats de l’étude, mais ces données ne confortent pas l’idée que la
sémantique joue un rôle essentiel dans l’apprentissage de nouveaux mots.

En revanche, il semblerait plutôt que la connaissance orale d’un mot soit un facteur déterminant
pour apprendre des nouveaux mots. Ces résultats sont notamment cohérents avec l’idée que pour
les mots dont la prononciation est approximative, la connaissance orale du mot est nécessaire pour
l’identifier sur la base d’une prononciation partiellement correcte. En effet, pour un mot régulier
dont la prononciation est correcte, la connaissance du mot à l’oral n’est pas nécessaire. En revanche,
si la prononciation d’un mot est approximative, la correction de prononciation est nécessaire pour
pouvoir identifier correctement le mot, et donc la connaissance de la forme orale du mot est égale-
ment nécessaire, indépendamment de sa signification. Cela suggère que le vocabulaire oral joue un
rôle plus important pour les mots difficiles à traiter analytiquement.

Au niveau de l’item, il a déjà été montré que la connaissance orale d’un mot facilite son appren-
tissage (Murray et al., 2022; Wegener et al., 2018). Au niveau du corpus, une étude s’est penchée
sur le rôle entre largeur du vocabulaire oral et capacité de correction. Tunmer and Chapman (2012)
font l’hypothèse que la capacité de correction évoquée précédemment fait le lien entre largeur du
vocabulaire oral et apprentissage de nouveaux mots. Plus précisément, l’apprentissage de nouveaux
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mots serait facilité lorsque les connaissances orales d’un lecteur sont mises à profit pour permettre
des tentatives de correction. Pour tester cette hypothèse, ils ont mené une étude longitudinale de
trois ans (entre la première et la troisième année) sur des enfants anglophones. Cette étude sug-
gère que la largeur du vocabulaire en première année contribue indirectement aux compétences en
traitement analytique et en reconnaissance de mots mesurées en troisième année. La capacité de
correction ferait l’intermédiaire entre la largeur du vocabulaire en première année et les compé-
tences en traitement analytique et en reconnaissance de mots de la troisième année. Cela suggère
premièrement que la capacité de correction joue un rôle important dans l’identification des mots, et
qu’un vocabulaire développé (en largeur) est essentiel pour développer des capacités de correction
efficaces.

De plus, de manière plus intrigante, la capacité de correction semble également jouer un rôle
dans le développement des compétences de traitement analytique. Elbro et al. (2012) font l’hypo-
thèse que lorsqu’une correction de prononciation permet à un lecteur d’identifier puis apprendre
un nouveau mot, ce nouveau mot est une nouvelle entrée lexicale comportant éventuellement de
nouvelles combinaisons entre lettres et sons, ce qui permet au lecteur de développer ses connais-
sances implicites de traitement analytique. En retour, des mots avec des patterns orthographiques
de plus en plus complexes peuvent être identifiés et appris de manière implicite, fournissant ainsi
de nouvelles occasions de développer ses compétences en traitement analytique.

2.4.3 Le rôle du contexte dans l’apprentissage

Pour résumer, les études précédentes suggèrent que la connaissance orale d’un mot peut faciliter son
apprentissage, notamment en jouant un rôle dans la correction de prononciation. La sémantique
semble, elle, jouer un rôle plus limité. Cependant, on peut noter que dans l’étude de Nation and
Cocksey (2009) par exemple, les mots étaient présentés hors contexte. Il est possible que la présence
de contexte aurait renforcé le lien entre connaissances sémantiques et lecture (Nation & Cocksey,
2009).

Pour étudier cette question, Wang, Castles, Nickels, and Nation (2011) ont comparé l’appren-
tissage de nouveaux mots en contexte et hors contexte chez des enfants anglophones de deuxième
année. Ils ont observé un effet facilitateur du contexte pour l’apprentissage de mots irréguliers, mais
pas pour l’apprentissage des mots réguliers. Cela suggère que le contexte joue un rôle dans l’identifi-
cation d’un mot à partir d’une prononciation partiellement correcte. De manière similaire, Chapman
(1998) a montré que, dans une tâche de lecture de nouveaux mots, le contexte était principalement
utile pour les mots irréguliers et les lecteurs intermédiaires. L’auteur de l’étude fait l’hypothèse que
pour les lecteurs débutants, le contexte n’est pas suffisant pour pallier une difficulté en lecture, et
que, pour les lecteurs experts, il n’est plus nécessaire. Pour les lecteurs intermédiaires en revanche,
le contexte serait particulièrement utile, car la prononciation approximative serait souvent suffi-
samment proche de la forme phonologique attendue pour permettre l’identification du mot. Ainsi,
l’utilité du contexte en lecture semble liée à la difficulté à lire l’item en question, notion générale qui
regroupe à la fois les difficultés de traitement analytique et la prédictibilité de la prononciation de
l’item.

Dans l’étude de Murray et al. (2022), le contexte favorise également l’apprentissage des mots
irréguliers connus à l’oral (49 % d’apprentissage correct en contexte contre 28 % d’apprentissage
correct hors contexte). Pour les mots irréguliers non connus à l’oral en revanche, le contexte ne
permet évidemment pas de lire correctement les mots cibles, les auteurs ne présentent donc pas les
résultats dans l’article. Pour les mots réguliers, aucune différence n’a été trouvée entre lecture en
contexte et hors contexte, probablement parce que ces mots peuvent être lus correctement par trai-
tement analytique. De plus, Nation, Angell, and Castles (2007) n’ont pas montré d’effet du contexte
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pour l’apprentissage de pseudo-mots, dont la forme orale n’était donc pas connue préalablement par
le lecteur. Il semblerait donc que l’interaction du contexte et du vocabulaire oral facilite l’apprentis-
sage, en particulier l’apprentissage des mots irréguliers. Pour expliquer cette interaction, Ricketts,
Davies, Masterson, Stuart, and Duff (2016) font l’hypothèse que le contexte permet de faire le lien
entre la « prononciation orthographique » et la forme phonologique du mot. Ce lien pourrait se
faire au moment de la tentative de correction (Elbro & de Jong, 2017). Ainsi, indépendamment des
compétences en traitement analytique d’un lecteur débutant, le fait de connaître la forme phonolo-
gique d’un mot et sa capacité à utiliser le contexte pour identifier le mot à partir d’une prononciation
partiellement correcte semblent être décisifs pour l’apprentissage de la lecture.

2.5 Analyse critique pour le développement du modèle

Dans les parties précédentes, nous avons introduit le cadre théorique des recherches sur l’apprentis-
sage de la lecture : la théorie d’auto-apprentissage. Nous avons vu que, selon cette théorie, l’appren-
tissage de la lecture se ferait essentiellement de manière implicite et incidente. La clé de l’appren-
tissage de la lecture résiderait dans l’apprentissage de formes orthographiques spécifiques via un
traitement analytique effectué par décodage phonologique. L’implémentation de la théorie d’auto-
apprentissage par les modèles double-voie nous a amenés à nous poser trois questions théoriques :
Q1) Quelles sont les unités impliquées dans le traitement des nouveaux mots? Q2) Quelles sont
les connaissances impliquées dans le traitement des nouveaux mots? Q3) Quels éléments viennent
favoriser l’apprentissage lorsque la prononciation du nouveau mot est imprévisible ? Nous allons
maintenant présenter une analyse critique des réponses apportées à chacune de ces trois questions,
avant de formuler nos hypothèses de développement du modèle. Ces hypothèses définissant les in-
grédients que nous utiliserons pour définir le modèle BRAID-Acq, et notamment sa structure. Quand
cela sera pertinent, nos hypothèses seront comparées aux hypothèses des auteurs des autres mo-
dèles computationnels de lecture. Ces modèles sont les suivants : le modèle Triangle (Seidenberg &
McClelland, 1989), le modèle Multi-Trace Memory (MTM) (Ans et al., 1998), le Junction Model of
Reading (JMR) (Kello, Sibley, & Plaut, 2005) et enfin le modèle Naive Discriminative Reading Aloud
(NDRA) (Hendrix et al., 2019).

2.5.1 Quelles sont les unités perceptives du traitement des nouveaux

mots?

Nous avons vu précédemment que la pertinence du graphème est remise en question, à la fois comme
unité descriptive des relations entre l’écrit et l’oral (Meletis, 2019) et comme unité saillante du trai-
tement des nouveaux mots (Chetail, 2020). D’autres unité plus larges ont été proposées, comme la
syllabe ou la rime (Doignon-Camus & Zagar, 2014). D’autres approches suggèrent que le traitement
des nouveaux mots pourrait également reposer sur plusieurs tailles de grains (« flexible-unit-size-
hypothesis ») (Brown & Deavers, 1999) et que les stratégies à large grain phonologique (« Grain Size
Theory ») (Ziegler & Goswami, 2005) et visuel (Lallier & Carreiras, 2018) émergeraient en réponse
à l’exposition à une langue opaque.

Dans cette partie, nous allons voir qu’un raisonnement fondé sur une taille de grains uniquement
phonologique omet toute une dimension caractérisant la différence entre les langues transparentes et
les langues opaques, et plus généralement caractérisant les difficultés rencontrées par une personne
qui apprend à lire. Nous faisons l’hypothèse que le grain visuel caractérise mieux les difficultés aux-
quelles un lecteur fait face lors de cet apprentissage. Pour le développement de notre modèle, nous
proposons de ne faire reposer le traitement des nouveaux mots sur aucune unité linguistique fixée a
priori, mais de segmenter le stimulus en sous-portions à travers des captures visuo-attentionnelles
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successives. Ainsi, le traitement d’un stimulus se fera par analogie aux mots orthographiquement
similaires à la portion du stimulus qui est sous le focus visuo-attentionnel.

2.5.1.1 Le grain phonologique et le grain visuel : deux visions de la lecture

Il semblerait que se reposer sur des relations liant uniquement des graphèmes et des phonèmes ne
soit pas suffisant pour apprendre à lire des nouveaux mots, en particulier dans une langue opaque
(Schmalz et al., 2015). La « Grain Size Theory » a donc proposé l’idée suivante : les lecteurs dé-
butants d’une langue transparente pourraient se concentrer uniquement sur les petits grains pour
lire des nouveaux mots, alors que les lecteurs débutants d’une langue opaque seraient contraints de
développer des stratégies à différentes tailles de grain (Ziegler & Goswami, 2005).

Comment définir la taille du grain? La définition de la taille d’un grainmérite qu’on s’y attarde.
D’une part, la « Grain Size Theory » propose de se reposer sur des unités à plus large grain phono-
logique, comme la syllabe phonologique. Cette hypothèse se place dans une vision particulière de
la lecture, dans laquelle l’écrit n’est que le reflet de l’oral. Dans cette vision, une séquence de lettres
n’a de sens que lorsqu’elle est directement associée à un ou plusieurs phonèmes. La taille du grain
phonologique d’une séquence correspond alors au nombre de phonèmes associés à cette séquence
de lettres. Par exemple, dans le mot français « beau », la séquence « eau » correspond à un petit grain
phonologique, puisqu’elle est associée au phonème /o/. D’autre part, Lallier and Carreiras (2018) af-
firment que pour apprendre à lire dans une langue opaque, il est également nécessaire de prendre
en compte des unités à plus large grain visuel, c’est-à-dire augmenter le nombre de lettres traitées
simultanément. La taille du grain visuel d’une séquence correspond alors au nombre de lettres de
cette séquence. Par exemple, pour traiter simultanément les trois lettres « eau » correspondant au
son /o/, il faut adopter un grain visuel large. Dans la première vision, le traitement d’un nouveaumot
se fait à partir d’unités fonctionnelles, le graphème et la syllabe orthographique. Dans la deuxième
vision, l’unité du traitement est la lettre, qui n’a pas de valeur fonctionnelle a priori puisqu’on ne
peut pas toujours associer une unité psycholinguistique à un nombre quelconque de lettres.

Les deux définitions de taille de grain, visuel et phonologique, peuvent sembler refléter la même
idée au premier abord, et être notamment pertinentes pour étudier les différences inter-langues : en
effet, dans une langue transparente, le traitement des nouveaux mots peut souvent reposer sur des
correspondances graphèmes-phonèmes simples, qui correspondent à la fois à un petit grain visuel
et à un petit grain phonologique, c’est-à-dire qu’une lettre correspond à un phonème. Par exemple,
pour lire le mot « mögen » en allemand (aimer), le traitement analytique peut se faire à la fois lettre-
à-lettre et graphème-par-graphème. Au contraire, dans une langue opaque, il est souvent nécessaire
de se reposer à la fois sur un large grain visuel et sur un large grain phonologique pour lire un mot.
Par exemple, pour lire le mot « gentil » en français, il est nécessaire de prendre en compte la voyelle
suivant le « g » pour déterminer sa prononciation. Ainsi, la séquence pertinente à considérer est
la suite de lettres « gen », qui se définit à la fois par un large grain visuel (trois lettres) et un large
grain phonologique (une syllabe contenant deux phonèmes). Les exemples de mots appartenant à
une langue transparente et pouvant être lus avec un petit grain à la fois visuel et phonologique sont
très nombreux, tout comme les exemples de mots appartenant à une langue opaque et nécessitant
une lecture avec un grain plus large à la fois visuel et phonologique.

Investigation empirique de la « Grain Size Theory » Cependant, dans les études comporte-
mentales cherchant à mettre en évidence des différences dans les tailles de grain entre les langues
transparentes et opaques, les mots choisis ont souvent des tailles de grain visuel et phonologique
n’allant pas dans le même sens. Par exemple, Goswami et al. (2003) ont étudié les grains de lecture
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dans une langue transparente, l’allemand, et dans une langue opaque, l’anglais. Dans cette étude,
deux listes de pseudo-mots étaient créées dans chaque langue à partir de mots de référence, dans le
but d’induire soit des stratégies de lecture à large (L) grain, soit des stratégies à petit (P) grain. Par
exemple, pour l’allemand, les listes étaient construites à partir de mots de référence comme « Ba-
nane », « Lesen », « Nase » et « Rot ». La première liste de pseudo-mots (L), dont faisaient partie
« Ganane », « Nesen », « Tase » et « Dot », était censée induire une stratégie à large grain en favori-
sant un traitement par analogie de rime avec les mots de référence. La seconde liste de pseudo-mots
(P), dont faisaient partie « Gannaane », « Neesen », « Tahse » et « Dodt », était censée induire une
stratégie à petit grain, car une analogie de rime n’est pas possible.

D’une part, le raisonnement à la base de la création de ces listes est discutable : selon Goswami
et al. (2003), lorsqu’un mot peut être lu par une stratégie à large grain, c’est-à-dire lorsqu’un mot
permettant une analogie de rime existe dans la langue, alors la stratégie à large grain est préférée
parce qu’elle a toutes les chances de permettre une lecture correcte et rapide. Pourtant, la « Grain Size
Theory » avance l’idée que des stratégies à large grain phonologique se développent par nécessité, en
particulier dans les langues opaques, pour lesquelles les stratégies à plus petit grain sont inefficaces.
Dans une langue transparente, comme l’allemand, une stratégie à large grain phonologique ne serait
donc pas nécessaire. Ici, tous les pseudo-mots de la liste (L) pouvaient être lus par application de
conversions graphèmes-phonèmes non contextuelles, donc par application d’une stratégie à petit
grains à la fois visuel et phonologique. Il est donc parfaitement possible que les lecteurs débutants
allemands appliquent une stratégie à petit grain visuel et phonologique pour lire ces nouveaux mots.
La liste (L) est censée induire une stratégie à large grain phonologique dans une langue transparente,
ici l’allemand, alors que la « Grain Size Theory » fait l’hypothèse que les langues transparentes
utilisent justement des stratégies à plus petit grain phonologique.

Si l’on considère maintenant les pseudo-mots de la liste (P), ils devraient induire effectivement
une stratégie à petit grain phonologique car les patterns orthographiques qui les composent sont
rares, voire inexistants dans la langue, et ne correspondent donc à aucune unité phonologique à
large grain. En revanche, on pourrait argumenter que cette liste oblige le lecteur à utiliser une stra-
tégie à large grain visuel, car elle contient un grand nombre de graphèmes complexes, qui ne sont
pas naturellement présents en allemand : on compte seulement 5 mots contenant des graphèmes
complexes sur les 24 mots de référence, 5/24 pour les pseudo-mots de la liste L, mais 18/24 pour
les pseudo-mots de la liste (P). Ainsi, la liste (P) est en fait une liste de pseudo-mots qui 1) néces-
sitent une stratégie à large grain visuel de manière artificiellement élevée par rapport à la fréquence
naturelle des graphèmes complexes dans la langue et 2) contiennent de nombreux patterns ortho-
graphiques très peu fréquents dans la langue, comme de nombreuses voyelles doublées. Ces deux
caractéristiques sont représentatives des langues opaques, pour lesquelles Goswami et al. (2003) et
plus tard la « Grain Size Theory » font l’hypothèse que les stratégies à plus large grain sont préfé-
rées. Pourtant, Goswami et al. (2003) affirment que cette liste de mots est censée induire une lecture
à plus petit grain phonologique.

Pour résumer, la « Grain Size Theory » fait l’hypothèse que les langues transparentes utilisent
majoritairement un petit grain phonologique, alors que les mots de la liste (P) sont plutôt caracté-
ristiques d’une langue opaque. D’autre part, elle fait également l’hypothèse que les langues opaques
utilisent majoritairement un large grain phonologique, alors que les mots de la liste (L) sont carac-
téristiques de l’allemand, une langue transparente. Ainsi, il semblerait que l’analyse fondée sur le
grain phonologique ne suffise pas à caractériser les différences entre les langues transparentes et
opaques.

La pertinence du grain visuel De manière plus générale, au sein d’une unique langue qui ne
serait pas parfaitement transparente, le grain phonologique ne suffit pas à caractériser les difficul-
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tés rencontrées par un lecteur pour lire un mot. Nous avançons l’idée que le grain visuel est plus
pertinent que le grain phonologique pour caractériser ces difficultés. Mis à part lorsqu’une langue
est parfaitement transparente, un traitement analytique lettre-à-lettre dans une langue donnée ne
permet pas toujours de lire un nouveau mot correctement, pour deux raisons principales : 1) les
inconsistances graphémiques obligent le lecteur à prendre en compte des unités plus larges que le
graphème et 2) un graphème est parfois constitué de plusieurs lettres.

Premièrement, en raison des inconsistances graphémiques, il est indispensable de ne pas se limi-
ter aux graphèmes pour diminuer l’incertitude sur la prononciation. Par exemple, le mot « gentil »,
en particulier son premier phonème, est correctement lu en prenant en compte un grain phonolo-
gique plus large, ici la syllabe « ZÃ », et pas seulement « Z ». Cette relation liant les différents éléments
d’une syllabe est implémentée dans les modèles double-voie sous forme d’une règle contextuelle.
Par ailleurs, se reposer sur un grain phonologique plus large (la syllabe) permet ici de prendre en
compte le contexte intra-mot. Cela revient à considérer un grain visuel élargi et prendre en compte
trois lettres (« gen ») au lieu d’une (« g »). Cette première dimension est donc capturée à la fois en
considérant le grain visuel ou le grain phonologique.

Deuxièmement, un phonème correspond souvent à plusieurs lettres (par exemple, « eau » en
français), ce qui constitue une difficulté supplémentaire pour le lecteur débutant, en l’obligeant en-
core une fois à traiter plusieurs lettres simultanément. Cette dimension est capturée uniquement
par le grain visuel. Nous faisons l’hypothèse que le grain visuel prenne mieux en compte ces deux
dimensions, et permette de décrire de manière plus satisfaisante la difficulté à traiter un item.

2.5.1.2 Plusieurs unités ou pas d’unité du tout?

Nous proposons donc d’envisager le traitement d’un nouveaumot à travers le prisme du grain visuel.
Contrairement à ce que propose la « Grain Size Theory », nous ne proposons pas de faire reposer
le traitement sur des unités de taille phonologique variée, mais de faire varier le nombre de lettres
prises en compte simultanément pour lire le nouveau mot. Ces deux propositions ne diffèrent pas
seulement par la modalité envisagée : en se focalisant sur le grain visuel, les lettres traitées simul-
tanément ne correspondent pas forcément à une unité linguistique fixée a priori. Au contraire, en
se focalisant sur le grain phonologique, les unités, comme le graphème ou la syllabe, ne peuvent
pas être constituées d’un nombre quelconque de lettres, car elles doivent avoir une fonction pho-
nologique. Ainsi, pour développer une lecture à différentes tailles de grain, il serait nécessaire de
développer des procédures différentes pour chaque unité, à la fois de segmentation et de conver-
sion, ce qui semble complexe. Certains modèles de lecture double-voie proposent de faire reposer
le traitement sur plusieurs unités de taille fixée a priori : par exemple, Grainger, Dufau, Montant,
Ziegler, and Fagot (2012) proposent que le traitement de la voie lexicale se fasse en segmentant le
stimulus en unités appelées « open-bigrams » et que celui de la voie sous-lexicale se fasse en seg-
mentant le stimulus en graphèmes. La segmentation en syllabes n’est pas nécessaire puisque seuls
les mots monosyllabiques sont traités par le modèle. Nous pensons qu’il n’est pas parcimonieux de
faire reposer le traitement sur de multiples procédures de segmentation et de traitement, chacune
nécessitant l’identification et le traitement d’une unité linguistique particulière.

De plus, au-delà de la multiplicité des unités à considérer, il ne semble pas toujours pertinent de
faire reposer le traitement d’un mot sur une (ou plusieurs) unité psycholinguistique précise, car la
prise en compte du contexte intra-mot ne se limite pas toujours à la prise en compte d’une unité
phonologique plus large : par exemple, pour lire correctement le nouveau mot « banane », il est
nécessaire de prendre en compte la portion de mot « ana », pour obtenir les phonèmes /an/ et non
pas /A/. Cet ensemble de lettres se situe à cheval sur deux syllabes, et l’idée de prendre en compte
des unités phonologiques plus larges ne semble pas pertinente ici. Dans les modèles double-voie,
ce problème ne se poserait pas, puisque la segmentation du stimulus en graphèmes (« b.a.n.a.n.e »)
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n’aurait laissé qu’une seule possibilité : les deux phonèmes /an/. Cependant, pour savoir si la seg-
mentation graphémique du mot contient le graphème « an » ou les deux graphèmes « a » et « n »,
le contexte du mot est nécessaire, contexte ne se limitant pas à la syllabe. Comme dans les modèles
d’auto-apprentissage (Pritchard et al., 2018; Ziegler et al., 2014), la segmentation graphémique n’est
pas apprise par le modèle mais est celle de la version experte du modèle, la difficulté liée à ce type
d’exemples a été contournée.

Nous proposons de nous focaliser sur le grain visuel, et de ne fixer a priori aucune unité pour le
traitement analytique de nouveaux mots. Ce dernier est donc moins contraint et ne nécessite pas de
procédure sophistiquée de segmentation en unités linguistiques phonologiques prédéfinies, ce qui
nous paraît plus parcimonieux. En particulier, nous proposons d’abandonner la segmentation du sti-
mulus en graphèmes, mais de traiter simultanément un nombre variable de lettres, qui ne s’alignent
pas nécessairement avec des unités linguistiques. Par exemple, dans une perspective phonologique,
« on » dans le mot « bon » correspond à un graphème, alors que « ci » dans le mot « cité » contient
deux graphèmes, liés par une règle contextuelle. En revanche, dans une perspective visuelle, « on »
et « ci » ne sont rien de plus que deux séquences de deux lettres. Nous faisons l’hypothèse que les
régularités statistiques liées au graphème et à la syllabe émergent simplement des régularités liant
des séquences de lettres de longueur variable, sans besoin de segmenter explicitement le stimulus
selon les frontières d’une de ces unités linguistiques.

hypothèse de développement du modèle : Unités du traitement des nou-

veaux mots

Le modèle ne fait aucune hypothèse spécifique et ne privilégie aucune unité de traitement
prédéfinie (graphème, syllabe orthographique). Le stimulus n’est pas segmenté selon les fron-
tières d’unités linguistiques prédéfinies lors du traitement des nouveaux mots.

Certains modèles computationnels de lecture ou d’apprentissage ne font reposer le traitement
visuel sur aucune unité prédéfinie. Tout d’abord, le modèle « Automaticity in Reading » (Laberge
& Samuels, 1974), bien que théorique et non-implémenté, mentionne des « spelling patterns », qui
peuvent être de tailles différentes et ne sont pas définies sur des critères psycholinguistiques a priori.
En ce qui concerne les modèles computationnels, le modèle Triangle (Seidenberg & McClelland,
1989), est un des plus vieux modèles de lecture ne reposant pas sur l’unité graphémique. Les auteurs
du modèle proposent d’abandonner le découpage du stimulus en graphèmes en raison de l’insuffi-
sance descriptive du graphème, en particulier en début d’apprentissage, période au cours de laquelle
les mots irréguliers seraient sur-représentés en langue anglaise, notamment parce que les mots les
plus fréquents sont appris en premier (Seidenberg & McClelland, 1989). Dans ce modèle connexion-
niste, l’entrée orthographique est codée comme l’ensemble des triplets de lettres qui la composent.
C’est ce codage non contraint par une unité en particulier qui facilite l’émergence des connais-
sances statistiques du réseau. Ainsi, l’apprentissage de connaissances par mise à jour des poids de
connexions rendrait le modèle sensible aux patterns orthographiques et lui permettrait d’extraire de
la langue des relations statistiques plus fines que les règles de conversion graphèmes-phonèmes. Ce
même codage est choisi par le modèle JMR (Kello et al., 2005) pour les mêmes raisons.

Au contraire, Le modèle NDRA (Hendrix et al., 2019), même s’il est également distribué et s’ins-
pire du modèle Triangle, repose sur un codage différent de l’entrée orthographique. Les unités de
ses deux réseaux sont dites localistes, puisque chacune d’entre elles se rapporte à une seule unité :
une lettre ou un bigramme pour la partie orthographique ; une voyelle soit précédée d’un onset, soit
suivie par une coda, pour la partie phonologique. Cet encodage serait, selon les auteurs du modèle,
l’encodage le moins riche permettant le meilleur taux de performance. Ainsi, même sans faire repo-
ser le traitement sur une unité psycholinguistique précise, ils arrivent à rendre compte de données
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expérimentales. Enfin, dans le modèle MTM (Ans et al., 1998), l’unité du traitement est la lettre.
Le modèle code ses entrées orthographiques sous la forme d’un ensemble de clusters de positions.
Chaque cluster est constitué d’unités élémentaires codant pour des lettres. De plus, le découpage du
stimulus lors du traitement analytique se fait à travers les captures visuo-attentionnelles. La taille
de la fenêtre visuo-attentionnelle ne correspond pas nécessairement à une unité psycholinguistique
précise, mais comme les connaissances mobilisées lors du traitement analytique portent sur des syl-
labes contextualisées, la syllabe reste une unité privilégiée pour le traitement analytique du modèle.

2.5.1.3 Le rôle de l’attention visuelle dans la segmentation du stimulus

L’idée de « prendre en compte plus de lettres », pour former un groupement de lettres qu’on peut
qualifier de « pattern orthographique », semble peu spécifique. En particulier, contrairement au
point de vue phonologique qui induit une segmentation en unités phonologiques précises, aucune
hypothèse sur le nombre de lettres traitées simultanément ne découle directement de l’adoption de
la notion de « grain visuel ». En théorie, la taille de grain nécessaire pour lire un mot correspond
au nombre de lettres à prendre en compte pour lire correctement ce mot. En pratique, le nombre
de lettres pouvant être traitées simultanément par un lecteur est limité par ses capacités visuo-
attentionnelles (Lallier & Carreiras, 2018). Cela suggère que l’utilisation de stratégies à plus large
grain visuel n’est pas seulement limitée par les connaissances d’un lecteur sur des patterns ortho-
graphiques plus larges, comme le suggère la « Grain Size Theory », mais également par les capacités
visuo-attentionnelles de ce lecteur. Plus un lecteur améliore ses capacités visuo-attentionnelles, plus
ses captures visuo-attentionnelles seront larges, et plus il sera en mesure de ne pas se limiter à du
lettre-à-lettre. Il sera capable de prendre en compte des patterns orthographiques plus larges, et
sa lecture s’en trouvera améliorée. Le grain visuel « observé » est donc directement lié aux cap-
tures visuo-attentionnelles effectuées sur un mot. Nous faisons l’hypothèse que les captures visuo-
attentionnelles définissent quelle portion d’un stimulus est traitée à un instant donné. Les captures
visuo-attentionnelles successives fournissent naturellement une segmentation du mot, et la taille du
grain utilisé varie selon la largeur des captures visuo-attentionnelles.

Notre proposition est proche de la proposition théorique formulée par Glushko (2017) :

« In an activation and synthesis framework, complete pronunciations are not retrieved
one at a time from the lexicon. Instead, as letters in the target item are identified, an en-
tire neighborhood of words that share orthographic features are activated in memory. »
(Glushko, 2017, p.19)

Cette idée peut être reformulée à la lumière de l’attention visuelle : le traitement analytique d’un
nouveau mot se fait en plusieurs captures visuo-attentionnelles. A chaque nouvelle capture visuo-
attentionnelle, de nouvelles lettres sont identifiées, celles qui sont sous focus attentionnel. Les lettres
ainsi identifiées activent les mots du lexique et les portions de mots qui sont similaires contribuent
au traitement analytique.

hypothèse de développement du modèle : Segmentation du stimulus

La segmentation du stimulus en sous-portions se fait sur la base des captures visuo-
attentionnelles successives. La lecture d’un stimulus se fait par activation des mots du lexique
partageant les mêmes lettres que lui sous le focus attentionnel.

D’autres modèles se concentrent également sur les processus visuo-attentionnels pour expliquer
les performances en lecture. Un des premiers modèles théoriques d’apprentissage de la lecture, le
modèle « Automaticity in Reading » (Laberge & Samuels, 1974), plaçait déjà l’attention visuelle au
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cœur de la lecture. Leur hypothèse était qu’en début d’apprentissage, les lecteurs ont besoin d’atten-
tion pour traiter les traits visuels des lettres, ces dernières ne pouvant pas encore être traitées comme
un tout. Avec l’entraînement, la lettre est mémorisée et son identification s’automatise, ce qui libère
les ressources attentionnelles. L’attention est alors mobilisée pour traiter des séquences de plusieurs
lettres et former des unités de rang supérieur. Les lecteurs deviennent progressivement capables de
traiter des segments de plus en plus grands de manière simultanée (Laberge & Samuels, 1974). En ce
qui concerne les modèles computationnels, très peu de modèles accordent une place importante aux
processus visuels, même si certains les mentionnent (Pritchard et al., 2018). La plupart des modèles
connexionnistes traitent l’ensemble des lettres du mot de manière parallèle, comme le modèle en
Triangle (Seidenberg & McClelland, 1989). On peut cependant noter que le modèle computationnel
connexionniste MTM (Ans et al., 1998) modélise les processus visuo-attentionnels en jeu lors de la
lecture, à travers une fenêtre attentionnelle permettant une répartition uniforme de l’attention sur
le mot entier (traitement global) ou des portions de mots (traitement analytique).

2.5.1.4 Une seule procédure, plusieurs types de traitement

L’attention visuelle a la propriété d’être flexible. Un lecteur peut donc lire plusieurs mots avec des
captures visuo-attentionnelles plus ou moins larges. Ainsi, à partir d’un unique mécanisme, il est
possible de simuler plusieurs types de traitement : un traitement plutôt sériel si les captures visuo-
attentionnelles sont peu larges, un traitement plus global si les captures visuo-attentionnelles sont
plus larges. Ainsi, il n’est plus nécessaire de supposer deux mécanismes pour expliquer le traitement
global des mots connus et le traitement analytique des nouveaux mots. En utilisant la même procé-
dure, mais en faisant varier la taille des captures attentionnelles, il est possible de décrire les deux
types de traitements avec un mécanisme unique.

hypothèse de développement du modèle : Traitement analytiqe et trai-

tement global

Le traitement analytique et le traitement global sont deux facettes d’un même mécanisme,
selon la distribution de l’attention visuelle sur le stimulus.

Le traitement analytique et le traitement global sont deux facettes d’un même mécanisme, selon
la distribution de l’attention visuelle sur le stimulus.

Parmi les modèles cités précédemment, deux modèles ont également cherché à simuler à la fois
un traitement analytique et un traitement global, sans postuler deux traitements de nature différente,
mais en adaptant le traitement. Tout d’abord, le modèle MTM (Ans et al., 1998) simule deux procé-
dures de lecture à partir du même ensemble de connaissances, grâce à une fenêtre attentionnelle
de taille variable : un stimulus peut être lu soit analytiquement (en plusieurs captures attention-
nelles) si la taille de la fenêtre est réduite, soit globalement (en une seule capture attentionnelle) si
elle s’étend sur tout le mot. Lors de la lecture d’un stimulus, un traitement global est toujours tenté
prioritairement. S’il échoue, le modèle bascule en traitement analytique. Les deux procédures suc-
cessives reposent sur des principes computationnels identiques, et ne diffèrent que par la taille de la
fenêtre attentionnelle. De plus, la procédure utilisée ne dépend pas directement du type de stimulus
utilisé (mot connu ou mot nouveau). Même si la procédure analytique est essentiellement utilisée
pour le traitement des nouveaux mots, ce lien est seulement indirect : le modèle adapte lui-même sa
procédure de traitement lorsque le traitement global échoue, sans connaître la nature du stimulus
en entrée. Le modèle JMR (Kello et al., 2005) permet, lui aussi, de simuler un traitement global et un
traitement analytique grâce à l’introduction de la notion de « mode de traitement » au sein de la
même procédure : un paramètre appelé « input gain » permet de lire un mot plutôt sur la base des
régularités, ou au contraire plutôt sur la base d’items en particulier. Lorsque l’input gain est faible,
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le traitement du pattern d’entrée repose sur l’activation d’un grand nombre de mots connus simi-
laires, ce qui a pour effet de « moyenner » les irrégularités, et ainsi les faire disparaître. Au contraire,
lorsque l’input gain est élevé, le nombre d’éléments similaires utilisés est plus faible, ce qui empêche
le modèle de généraliser. En revanche, le modèle n’adapte pas lui-même son mode de traitement, car
l’input gain est un paramètre d’entrée.

2.5.2 Quelle est la nature des connaissances utilisées lors du traitement

des nouveaux mots?

Nous avons vu précédemment que les connaissances lexicales sont impliquées dans la lecture de
nouveaux mots. Les effets de régularité et de consistance, classiquement considérés comme mar-
queurs de traitements sous-lexicaux et lexicaux, capturent chacun une dimension du traitement des
nouveaux mots. Cependant, la notion de consistance, liée aux connaissances lexicales, serait plus
pertinente cognitivement que la notion de régularité.

Dans cette partie, nous verrons que, comme le faisait déjà remarquer Glushko (1979), le terme
« lexical » est souvent utilisé pour désigner à la fois un traitement faisant appel aux représenta-
tions orthographiques et phonologiques des mots, ainsi qu’un traitement portant sur tout le mot.
Nous verrons que cette confusion terminologique a mené à une assimilation entre les termes « non-
lexical » et « sous-lexical ». Nous proposerons donc de bien faire la distinction entre ces deux termes,
distinction qui est essentielle dans le cas de la lecture par analogie que nous proposons. Pour le dé-
veloppement de notre modèle, nous faisons l’hypothèse que le traitement est de nature lexicale dans
tous les cas, puisqu’il repose sur des connaissances mémorisées sur les mots de la langue. Il peut
néanmoins être analytique lorsqu’il porte sur des portions de mots.

2.5.2.1 Confusion entre taille des unités et nature des connaissances

Dans l’étude des mécanismes de lecture, deux types de traitement sont souvent distingués. Le pre-
mier type de traitement est le traitement lexical. Il est notamment défini par Kay and Marcel (1981) :

« a lexical process which makes reference to knowledge of the spelling and pronuncia-
tion of specific known words. » (Kay & Marcel, 1981, p. 398)

Avec cette définition, ce terme s’oppose au terme « non-lexical », défini par le même auteur :

« a non-lexical process which makes no direct reference to any knowledge of words. »
(Kay & Marcel, 1981, p. 398)

L’opposition entre les termes « lexical » et « non-lexical » semble donc se rapporter à la nature des
connaissances utilisées pour effectuer une tâche : un traitement lexical nécessite des connaissances
spécifique sur l’orthographe et la prononciation de mots en particulier, alors qu’un traitement non-
lexical nécessite des connaissances abstraites des connaissances lexicales, résumant le lien entre
l’orthographe et la prononciation des mots d’une langue. Dans les travaux des années 1980, le terme
« non-lexical » est notamment utilisé pour décrire une lecture qui se ferait par l’application de règles
de conversion graphèmes-phonèmes (Goswami, 1986; Humphreys& Evett, 1985; Kay&Marcel, 1981;
Parkin, 1982). Son utilisation se place généralement dans le cadre théorique des modèles double-voie,
qui postulent deux types de traitement en lecture, implémentés dans deux voies distinctes : une voie
lexicale impliquant l’accès à des connaissances lexicales, ainsi qu’une voie non-lexicale impliquant
une conversion graphèmes-phonèmes non-lexicale (Coltheart et al., 1993).

Par définition, ces deux voies diffèrent dans la nature des connaissances utilisées. Elles ont égale-
ment la propriété de différer dans la nature du traitement nécessaire à l’exploitation de ces connais-
sances (Humphreys & Evett, 1985). D’après Humphreys and Evett (1985) :
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« In the nonlexical route, knowledge of abstracted spelling-to-sound rules is represen-
ted. To activate such spelling-to-sound rules, letter strings andwordsmust be segmented
into orthographic units of the appropriate size. » (Humphreys & Evett, 1985, p. 690)

L’idée de faire reposer le traitement sur des unités plus petites que le mot a fait naître le terme
« sous-lexical » : les unités plus petites que le mot sont alors qualifiées d’« unités sous-lexicales »
(Shallice, Warrington, & McCarthy, 1983), ou de « niveau sous-lexical » (Humphreys & Evett, 1985),
même si cette terminologie reste peu répandue dans un premier temps. Au contraire, dans la voie
lexicale des modèles double-voie, la phonologie et l’orthographe d’unmot sont des touts indivisibles,
c’est-à-dire ne pouvant pas être segmentés en sous-portions (Coltheart et al., 1993). Ainsi, la voie
lexicale des modèles double-voie n’est pas sous-lexicale, alors que la voie non-lexicale des modèles
double-voie est sous-lexicale.

Comme les modèles double-voie constituent le cadre théorique principal au sujet de la lecture,
les deux adjectifs « non-lexical » et « sous-lexical » ont été par la suite souvent directement associés.
D’une part, lorsque les auteurs décrivent eux-memes leur modèle, ils qualifient généralement leur
deuxième voie de « non-lexicale » (Coltheart, 2005; Coltheart et al., 1993, 2001; Ziegler & Goswami,
2006; Ziegler, Perry, & Coltheart, 2000; Ziegler et al., 2003), à l’exception des dernières versions Perry
et al. (2013); Perry, Ziegler, and Zorzi (2014); Pritchard et al. (2018), où la terminologie « voie sous-
lexicale » est employée, et certaines autres où les deux termes sont employés (Perry et al., 2007;
Zorzi et al., 1998). D’autre part, lorsque d’autres auteurs décrivent ces modèles, la deuxième voie
de traitement est parfois qualifiée de « non-lexicale » (Jared, 2002; Martens & Jong, 2008; Roux &
Bonin, 2009), parfois de « sous-lexicale » (Ans et al., 1998; Joubert, 1998; Kello et al., 2005; Sprenger-
Charolles et al., 2005). Dans la littérature comportementale, le terme « non-lexical » est aujourd’hui
très peu employé, et le terme « sous-lexical » est quasiment systématiquement utilisé pour s’opposer
au traitement lexical. Par exemple, Zoccolotti et al. (2005) écrit :

« In normal readers, the length of the item affected the number of saccades for pseudo-
words, which require a sub-lexical procedure, but not for words, which can be accessed
lexically. » (Zoccolotti et al., 2005, p. 369)

De même, comme le faisaient déjà remarquer Kay and Marcel (1981), le terme « lexical » est
utilisé non seulement pour qualifier un traitement faisant référence à des connaissances lexicales,
ce qui correspond à sa définition de base, mais également pour qualifier un traitement ne nécessitant
pas de segmentation en unités de petite taille. Par exemple, Ziegler and Goswami (2005) associent
l’adjectif « lexical » avec le fait de considérer le mot dans sa totalité :

« Theoretically, children learning to read languages with marked degrees of inconsis-
tencymaywell also supplement sublexical recoding strategies withwhole-word (lexical)
knowledge. » (Ziegler & Goswami, 2005, p. 12)

Cette deuxième idée est une propriété de la voie lexicale du cadre théorique particulier qu’est le cadre
double-voie, mais en aucun cas une propriété nécessaire d’un traitement lexical. Plus récemment,
dans la « Grain Size Theory », le terme « lexical » est associé à un traitement du mot en unités
de grande taille, plus larges que le graphème : Ziegler and Goswami (2005) mentionnent que les
traitements sur les unités de grande taille sont lexicaux en écrivant la proposition suivante : « les
informations lexicales (« unités de grande taille ») » (Ziegler, 2018, p. 12). Le terme « lexical » semble
donc se rapporter ici à la fois à la nature des connaissances (définition de base) et à la taille des unités
(propriété associée).

De notre point de vue, l’association systématique entre un traitement en plusieurs portions et
un traitement ne faisant pas référence au lexique mène à des confusions. Cela mène à croire que
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ces deux termes ont un sens équivalent. En particulier, cela porte à croire que si le traitement se
fait par portions de petite taille alors les connaissances utilisées ne font pas référence au lexique.
Cependant, cette implication n’est pas logiquement correcte, et la nature des connaissances, qu’elles
soient abstraites ou spécifiques à des mots, est une question indépendante de la taille de la por-
tion de mot traitée. De ce raisonnement erroné découle l’hypothèse de Goswami et al. (2003) : si
un mot ne peut être lu par référence à des unités larges (car le mot contient un pattern orthogra-
phique très peu fréquent), alors un lecteur se repose nécessairement sur des plus petits unités, et donc
sur des connaissances non-lexicales, comme des correspondances graphèmes-phonèmes (Ziegler &
Goswami, 2005).

De plus, l’association entre « non-lexical » et « sous-lexical » devient problématique dès lors
que l’on s’intéresse aux traitements par analogie. En effet, étant donné que l’analogie, en particulier
l’analogie de rime, est décrite dans la littérature alternativement comme un traitement sous-lexical
(« sub-lexical rhyme analogy strategy »(Ziegler & Goswami, 2005, p. 12)) et lexical (« These non-
sense words could be read by using rhyme units (lexical analogies) » (Goswami et al., 2003, p. 239)),
il serait contradictoire de considérer le terme « lexical » comme antonyme du terme « sous-lexical ».
Nous proposons donc de garder une distinction claire entre les deux termes « non-lexical » et « sous-
lexical ». Cette idée est en accord avec Kay and Marcel (1981), qui remettent en cause l’opposition
entre « lexical » et « sous-lexical » et postulent que des traitements lexicaux peuvent porter sur des
portions de mots. Un traitement analogique serait alors de nature lexicale, c’est-à-dire qu’il repo-
serait sur des connaissances spécifiques, orthographiques et phonologiques, sur des mots connus.
De plus, ce traitement serait aussi sous-lexical, c’est-à-dire que le stimulus serait traité en plusieurs
sous-portions.

2.5.2.2 Une unique source de connaissances

Dans la lignée des modèles théoriques d’analogie, et en désaccord avec les modèles double-voie,
nous trouvons plus parcimonieux de faire, comme (Glushko, 1979), l’hypothèse que la lecture de
nouveaux mots et de mots connus se fait à partir d’une unique source de connaissances, de nature
lexicale. Nous proposons que le traitement de notre modèle soit à la fois de nature lexicale et sous-
lexicale.

hypothèse de développement du modèle : Uniqe source de connaissances

Le traitement du modèle utilise un unique ensemble de connaissances lexicales pour traiter
tous les types de stimuli. De plus, son traitement est souvent de nature sous-lexicale puisqu’il
peut porter sur des portions de mot.

Plusieurs modèles computationnels de lecture font également cette hypothèse : le modèle Tri-
angle (Seidenberg & McClelland, 1989), le modèle MTM (Ans et al., 1998), le modèle JMR (Kello et
al., 2005) et enfin le modèle NDRA (Hendrix et al., 2019). Ces modèles renforcent notre hypothèse en
montrant effectivement qu’il est possible de lire correctement à la fois des pseudo-mots et des mots
sans utiliser deux sources de connaissances distinctes sur les relations entre l’écrit et l’oral. Cepen-
dant, l’implémentation de ces modèles reflète des hypothèses différentes sur la nature de l’unique
source de connaissances. Notre hypothèse est que ces connaissances sont de nature lexicale.

Tout d’abord, dans le modèle Triangle (Seidenberg & McClelland, 1989), les connaissances sont
distribuées. Les poids des connexions comportent à la fois des connaissances spécifiques sur des
mots en particulier et des connaissances générales sur les régularités statistiques de la langue. Ainsi,
ces connaissances ne sont pas purement lexicales, puisque chaque unité du réseau code à la fois des
connaissances sur des mots en particulier, et des connaissances sur des patterns retrouvés dans un
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grand nombre de mots. Malgré cela, les effets lexicaux retrouvés en lecture de pseudo-mots sont
simulés avec succès par le modèle, car les voisins orthographiques partagent des patterns orthogra-
phiques avec le mot cible, et vont donc influencer sa prononciation. Les autres modèles présentés ici
diffèrent sur ce point. L’apprentissage du modèle MTM (Ans et al., 1998) ne consiste pas à mettre à
jour des poids, comme pour le modèle Triangle, mais plutôt à rajouter une entrée dans une couche
de mémoire épisodique. Les connaissances apprises par le modèle ne sont donc pas distribuées,
mais localisées, chaque nœud du réseau correspondant à une exposition du modèle à un mot. Les
connaissances du modèle sur un mot sont constituées de l’ensemble des nœuds correspondant aux
expositions successives à ce mot. Ainsi, ce modèle fait l’hypothèse qu’aucune connaissance générale
abstraite (comme des règles de conversion graphèmes-phonèmes) n’est extraite de l’ensemble des ex-
positions à des mots. Les connaissances brutes apprises par le modèle seraient évoquées au moment
de la lecture d’un mot, par référence aux multiples traces épisodiques ressemblant à ce mot. Ensuite,
le modèle JMR (Kello et al., 2005) contient des représentations médiatrices correspondant chacune
à une entrée lexicale connue, implémentées sous forme d’un nœud localiste au sein du réseau. Ces
représentations médiatrices permettent de faire le lien entre les trois types de connaissances (or-
thographiques, phonologiques et sémantiques). Ici, les connaissances sont donc de nature lexicale.
Enfin, le modèle NDRA (Hendrix et al., 2019) est certes inspiré du modèle Triangle (Seidenberg &
McClelland, 1989) mais contrairement à ce dernier, ces connaissances sont de nature lexicale : en
effet, il est localiste et les nouveaux mots sont lus par activation des représentations lexicales des
voisins orthographiques.

2.5.3 Quels éléments viennent soutenir le traitement des nouveaux mots

lorsque leur prononciation est imprévisible?

Nous avons vu précédemment que le contexte et la connaissance de la forme orale d’un mot fa-
vorisent l’apprentissage de son orthographe. En particulier, l’apprentissage serait possible malgré
une prononciation approximative, grâce à l’identification du mot sur la base de cette approxima-
tion. L’identification d’un mot dont la forme orale est connue se ferait à travers des tentatives de
correction, rendues possibles par la présence de contexte. Dans cette partie, nous présenterons nos
hypothèses quant aux effets de la connaissance de la forme orale d’un mot et du contexte sur l’ap-
prentissage de son orthographe. Nous argumenterons que les tentatives de correction ne doivent
pas seulement avoir lieu pour lire des mots connus à l’oral, mais pour tous types de mots, dès que la
prononciation ne peut être associée à aucune forme lexicale phonologique. Nous proposerons que le
contexte joue un rôle déterminant dans ces tentatives de correction. Enfin, nous ferons l’hypothèse
que le contexte permet au modèle de mieux distinguer un mot connu à l’oral dont la prononciation
est incorrecte d’un mot totalement nouveau, ce qui lui permet d’apprendre correctement des mots
nouveaux en l’absence de connaissance phonologique préalable.

2.5.3.1 L’influence de la connaissance préalable de la forme phonologique d’un mot

pour sa lecture et son apprentissage

Nous nous intéressons d’abord à l’influence des connaissances phonologiques sur la lecture et l’ap-
prentissage du modèle BRAID-Acq lorsque le contexte n’est pas présent.

L’apport de la connaissance de la forme orale sans contexte Les données de la littérature
comportementales montrent que même sans contexte, les mots dont la forme orale est connue sont
mieux lus que ceux dont la forme orale n’est pas connue, en particulier dans le cas des mots irrégu-
liers (Nation &Cocksey, 2009). La plupart des études comportementales se centrent sur son influence
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lorsque la lecture se fait en contexte. Cependant, Nation and Cocksey (2009) mentionnent une autre
hypothèse explicative, hypothèse qui n’a pas reçu beaucoup d’attention dans la littérature, à notre
connaissance : cette connaissance de la forme orale pourrait fournir un support « top-down » aumo-
ment de la lecture du mot. En accord avec cette idée, nous faisons l’hypothèse que les connaissances
lexicales phonologiques viennent soutenir sa lecture d’une manière « top-down ». Tout comme dans
la portion orthographique du modèle, dans laquelle les connaissances lexicales orthographiques ac-
célèrent la perception des lettres en fonction de la familiarité des lettres perçues, les connaissances
lexicales phonologiques accélèrent l’identification des phonèmes en fonction de la familiarité des
phonèmes déjà identifiés.

hypothèsededéveloppementdumodèle : Modélisationdes influences lexi-

cales

Les connaissances lexicales phonologiques soutiennent la lecture du modèle d’une manière
« top-down » (du lexique vers les phonèmes).

L’apprentissage sans forme orale préalable Pour pouvoir étudier l’impact de la connaissance
de la forme orale d’un mot sur son apprentissage à travers des simulations, il est nécessaire de
pouvoir simuler l’apprentissage de mots dont la forme phonologique n’est pas connue. Ziegler et
al. (2014) mentionnent rapidement cette situation. Ils ne considèrent pas qu’elle est problématique
à simuler, car il suffirait selon eux de créer les deux formes orthographique et phonologique au
lieu d’associer la nouvelle forme orthographique à une forme phonologique existante. La question
centrale semble avoir été à nouveau omise : comment savoir quand la création d’une nouvelle trace
phonologique est nécessaire? Autrement dit, lorsqu’aucune forme orthographique n’existe pour le
stimulus en question, comment savoir s’il fait partie du lexique phonologique? Dans les modèles
double-voie d’auto-apprentissage (Pritchard et al., 2018; Ziegler et al., 2014), seule la situation où le
stimulus fait effectivement partie du lexique phonologique est simulée, donc il n’y a aucun besoin
d’obtenir une réponse à cette question. Plus précisément, il ne peut avoir lieu que s’il y a association
entre le stimulus et une forme lexicale phonologique. Il est naturel de penser que cette limitation
n’est pas une hypothèse théorique forte, mais plutôt une limitation technique. Pour se rapprocher au
maximum de situations réalistes d’auto-apprentissage telles que le vit un enfant qui apprend à lire,
il est nécessaire de pouvoir simuler ces deux situations, et de pouvoir les distinguer. Hors contexte,
la seule façon d’évaluer si le stimulus fait partie du lexique phonologique est par l’évaluation de
l’adéquation de la prononciation calculée avec l’une des formes phonologiques contenues dans le
lexique. Si une correspondance est trouvée, alors la trace phonologique peut être mise à jour. Sinon,
une nouvelle trace phonologique peut être créée en même temps que la trace orthographique.

hypothèse de développement du modèle : Apprentissage de la forme orale

Le modèle peut apprendre un mot sans l’associer avec une forme lexicale phonologique pré-
existante, en créant une nouvelle forme lexicale phonologique en même temps que la nouvelle
forme lexicale orthographique.

2.5.3.2 Le contexte

Nous venons de voir que même sans contexte, connaître la forme phonologique d’un mot permet de
favoriser sa lecture et son apprentissage. Cependant, la théorie d’auto-apprentissage fait l’hypothèse
que le contexte peut permettre d’apprendre un mot même si sa prononciation est seulement partiel-
lement correcte, en permettant l’identification du mot (Share, 1995). Dans la partie précédente, nous
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avons vu que des données confirment cette hypothèse en montrant que l’apprentissage de nouveaux
mots, en particulier de mots irréguliers, est favorisé par la présence de contexte (Murray et al., 2022;
Wang et al., 2011). Cependant, définir précisément ce qu’est le contexte n’est pas une chose aisée :
dans la théorie d’auto-apprentissage, il est défini comme l’ensemble des informations syntactiques,
sémantiques et pragmatiques reliées au texte (Share, 1995). Cette définition reste très générale. Dans
les études comportementales, la lecture d’un mot est souvent considérée comme contextuelle si le
mot est intégré au sein d’une phrase (Ricketts et al., 2016; Wang et al., 2011), par opposition à un mot
intégré dans une liste de mots quelconques. Dans l’étude de (Murray et al., 2022) en revanche, l’effet
du contexte est étudié à travers l’intégration de mots dans des phrases qui sont soit neutres soit
porteuses de sens. Il ne semble donc pas qu’un consensus se dégage quant à la manière d’étudier les
effets du contexte. Toutefois, dans tous les exemples mentionnés, et en accord avec la définition de
Share (1995) précédemment détaillée (voir section 2.1.3), les éléments contextuels ont pour objectif
de suggérer un ensemble de mots plausibles. Dans ce travail, nous n’avons pas pour objectif de mo-
déliser finement les effets du contexte, seulement de montrer que fournir une information partielle
au modèle lui permet d’apprendre des nouveaux mots malgré l’incertitude sur leur prononciation.
En particulier, nous choisissons de ne pas nous pencher sur les effets sémantiques. Pour construire
la liste des mots faisant partie du contexte, nous n’avons donc pas choisi des mots sémantiquement
reliés au stimulus. En revanche, le contexte doit être construit de sorte à fournir une information
complémentaire aux informations orthographiques et phonologiques accumulées lors du traitement.
Pour atteindre cet objectif, nous avons simplement choisis des mots aléatoirement.

hypothèse de développement du modèle : Modélisation du contexte

Le contexte du modèle BRAID-Acq est constitué d’un ensemble de mots dont l’identification
est favorisée tout au long du traitement du mot. Le stimulus fait partie du contexte du modèle
BRAID-Acq lorsqu’il est connu dans la modalité orthographique et phonologique. Les mots
restants sont choisis aléatoirement au sein du lexique.

Mécanisme rendu possible grâce au contexte : la correction de prononciation Les études
détaillées précédemment suggèrent que connaître la forme orale d’un mot est essentiel pour pouvoir
tenter une correction de prononciation dans le cas d’une prononciation partiellement correcte (Elbro
& de Jong, 2017; Tunmer & Chapman, 2012). Nous soutenons l’hypothèse selon laquelle en contexte,
la connaissance de la forme phonologique du stimulus permet de corriger une prononciation incor-
recte. Selon les auteurs de cette hypothèse, une correction de prononciation aurait lieu seulement
pour l’apprentissage de mots connus à l’oral (ayant fait l’objet d’un entraînement oral préalable),
mots pour lesquels la correction de prononciation a des chances d’aboutir à une identification cor-
recte. D’après Murray et al. (2022) :

« Because irregular words likely require additional processing to match decoded phono-
logy with stored entries in oral vocabulary, we anticipated there would be a processing
cost for orally trained irregular words over untrained words [. . .], or at the least no trai-
ning advantage. ».

Cette proposition décrit les deux conditions supposées pour qu’une tentative de correction de
prononciation doive avoir lieu : 1) elle doit être nécessaire, c’est-à-dire que la prononciation doit est
incorrecte, par exemple si « ville » est prononcé /vij/ et 2) elle doit être utile, c’est-à-dire qu’elle
doit avoir des chances de fonctionner, lorsque que la forme phonologique est préalablement connue.
Ainsi, une tentative de correction de prononciation ne devrait pas avoir lieu si la prononciation
est correcte (car elle n’est pas nécessaire), ou lorsque la forme phonologique du stimulus n’est pas
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connue (car elle n’est pas utile). Pour qu’un lecteur puisse évaluer s’il réunit les deux conditions, il
doit donc estimer si sa prononciation est correcte et s’il connaît la forme phonologique du stimulus.
Notons que ces informations ne lui sont pas disponibles directement lorsque l’apprentissage se fait
de manière incidente. Selon la situation où il se trouve, cette estimation est plus ou moins difficile.
Considérons les quatre combinaisons possibles.

• Si la prononciation est correcte (/vil/) et si la forme phonologique du stimulus est préalable-
ment connue, alors ce lecteur a vraisemblablement associé la prononciation obtenue avec une
forme lexicale phonologique. Il peut alors estimer que sa prononciation est correcte et qu’il
connaît la forme phonologique du stimulus. Il peut estimer à raison que la tentative de cor-
rection de prononciation n’est ni nécessaire ni utile et elle ne doit donc pas avoir lieu.

• Si la prononciation est correcte (/vil/), mais que la forme phonologique n’est pas préalablement
connue, alors vraisemblablement aucune association avec une forme lexicale phonologique n’a
eu lieu, et ce lecteur n’a aucun indice suggérant que sa prononciation est correcte. Il ne peut
donc pas estimer que la tentative de correction de prononciation n’est pas nécessaire, et ne sait
donc pas qu’elle ne doit pas avoir lieu.

• Si la prononciation est incorrecte, et si la forme phonologique du stimulus non connue, alors
vraisemblablement aucune association avec une forme lexicale phonologique n’a eu lieu, et
ce lecteur n’a aucun indice suggérant que la forme phonologique n’est pas connue. Il ne peut
donc pas estimer que la tentative de correction de prononciation n’est pas utile, et ne sait donc
pas qu’elle ne doit pas avoir lieu.

• Si la prononciation est incorrecte, mais que la forme phonologique du stimulus est préalable-
ment connue, alors vraisemblablement aucune association avec une forme lexicale phonolo-
gique n’a eu lieu, et il ne peut ni estimer que la correction n’est pas nécessaire, ni qu’elle n’est
pas utile. Il ne peut alors qu’estimer qu’elle doit avoir lieu.

Contrairement à ce que semblent suggérer les études comportementales (Murray et al., 2022),
nous ne faisons pas l’hypothèse que la correction de prononciation a lieu dès que les deux conditions
sont réunies, puisqu’un lecteur ne sait pas si sa prononciation est correcte, ni s’il connaît la forme
phonologique du stimulus. Nous postulons qu’une tentative de correction de prononciation a lieu
dès lors que le stimulus n’a pu être associé à aucune forme lexicale phonologique. En particulier,
une tentative de correction peut avoir lieu pour des mots n’ayant pas fait l’objet d’un entraînement
oral.

hypothèse de développement du modèle : Occurrence des tentatives de

correction

Une tentative de correction de prononciation a lieu au sein du modèle BRAID-Acq dès que la
prononciation du stimulus ne correspond à aucune entrée du lexique phonologique.

Si une tentative de correction de prononciation a lieu dès lors que la prononciation ne corres-
pond à aucune forme lexicale phonologique (comportementalement ou au sein du modèle), alors il
faut nécessairement être capable de rejeter certaines tentatives de correction. En effet, dans le cas
contraire, la lecture d’un mot totalement nouveau par un lecteur débutant déboucherait quasiment
systématiquement sur l’association avec une forme lexicale phonologique (un voisin phonologique
du stimulus). Par exemple, imaginons qu’un lecteur débutant anglophone soit face au mot « shep »
(pseudo-mot tiré de (Wegener et al., 2018)). La lecture du mot aboutirait à la prononciation approxi-
mative /SEp/, et la tentative de correction lui permettrait d’identifier le mot « shape », prononcé
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/SEIp/. Comment ce lecteur débutant pourrait-il alors savoir de manière certaine s’il doit ou non as-
socier la forme écrite « shep » avec la forme orale de « shape »? S’il connaît l’orthographe du mot
« shape », qui ne correspond pas aux lettres identifiées (« shep »), il peut en déduire que cette cor-
rection de prononciation est un échec (nous ne traitons pas ici le cas particulier des homophones).
Cela nous fournit une première manière d’évaluer la plausibilité de cette correction.

hypothèse de développement dumodèle : Évaluation des tentatives de cor-

rection

Si le mot identifié par une tentative de correction de prononciation fait partie du lexique
orthographique, et si l’orthographe de ce mot est différente des lettres identifiées, alors la
tentative de correction est rejetée.

Dans le cas contraire, c’est-à-dire si le lecteur ne connaît le mot « shape » qu’à l’oral, quelle stra-
tégie pourrait-il adopter pour évaluer la plausibilité que « shep » soit effectivement la forme écrite
de /SEIp/ ? Pourrait-il fixer une similarité entre la prononciation obtenue et la forme corrigée à partir
de laquelle l’association se ferait automatiquement? Ce ne serait pas suffisant : beaucoup de mots
irréguliers connus à l’oral par ce lecteur (par exemple le mot français « yacht ») ne pourraient ja-
mais être appris, car la prononciation calculée ne serait pas suffisamment proche de la prononciation
réelle pour permettre l’association. De plus, des mots totalement nouveaux ayant un voisinage pho-
nologique proche (par exemple le pseudo-mot anglais « shep »), ne pourraient également pas être
appris, car l’association se ferait systématiquement avec un voisin (par exemple le mot « shape »).
Ainsi, les deux situations semblent de prime abord indistinguables pour un lecteur débutant : un
mot connu à l’oral mais mal lu est pour lui, tout comme un mot totalement nouveau mais bien lu,
rien de plus qu’une prononciation sans entrée lexicale phonologique correspondante. Les distinguer
nécessite donc une source d’information extérieure.

Chez le lecteur expert, cette situation ne serait pas problématique, car l’orthographe et la pronon-
ciation du mot « shape » sont connues, et donc le pseudo-mot « shep » ne pourrait pas être associé
à la prononciation du mot « shape ». Cependant, chez le lecteur débutant, des associations erronées
pourraient se produire. Cette question n’est évidemment pas secondaire pour un lecteur débutant
en situation d’auto-apprentissage. Pourtant, les études comportementales et les simulations des mo-
dèles computationnels d’auto-apprentissage ne s’intéressent, à notre connaissance, jamais à cette
problématique. D’une part, dans les études comportementales, il est souvent fait l’hypothèse que
la lecture d’un mot en vue de l’apprendre se passerait en deux étapes : tout d’abord le traitement
analytique du mot, puis l’association de la « prononciation orthographique » (Elbro et al., 2012)
obtenue avec une entrée du lexique phonologique, grâce la tentative de correction de la pronon-
ciation approximative (Elbro et al., 2012; Share, 1995). D’autre part, les modèles double-voie d’auto-
apprentissage procèdent également en deux étapes et ont systématiquement pour objectif d’associer
le résultat du traitement analytique à une entrée du lexique phonologique (Pritchard et al., 2018; Zie-
gler et al., 2014). Tout se passe donc comme si le lecteur savait par avance qu’il connaissait la forme
orale du mot, et qu’il devait nécessairement associer cette prononciation approximative à une entrée
du lexique phonologique. Pourtant, un lecteur débutant n’a généralement pas cette connaissance,
puisqu’il doit apprendre, dans des conditions écologiques, un mélange de mots connus seulement à
l’oral et de mots totalement nouveaux (connus ni à l’oral ni à l’écrit). De plus, dans les études com-
portementales, la forme orale est souvent connue seulement pour la moitié des stimuli (Murray et
al., 2022; Wegener et al., 2018). Ainsi, les études comportementales et les simulations réalisées avec
les modèles double-voie ne s’intéressent qu’à la question du comment faire cette association, mais
jamais de quand faire cette association.

Nous proposons que les éléments contextuels, au cœur de la situation par excellence de l’auto-
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apprentissage, viennent orienter cette décision en particulier, en fournissant une évaluation de la
plausibilité de la correction de prononciation. L’idée est la suivante : si la correction de prononcia-
tion permet d’identifier un mot cohérent avec le contexte, alors il est probable que ce mot ne soit
pas proche de la prononciation approximative par hasard. La correction de prononciation est alors
gardée. En revanche, si le mot identifié par cette correction n’a rien à voir avec le contexte, il est
probable que ce mot soit phonologiquement proche du mot cherché, mais que ce ne soit pas la cible.
La correction de prononciation n’est alors pas gardée.

hypothèse de développement dumodèle : Évaluation des tentatives de cor-

rection

Le modèle BRAID-Acq contient un mécanisme évaluant la plausibilité de la correction de
prononciation : la tentative de correction de prononciation est gardée si le mot identifié à
l’issue de la tentative de correction de prononciation fait partie du contexte.

Mécanisme rendu possible grâce au contexte : l’identification contextuelle Une tâche d’ap-
prentissage incident est généralement conceptualisée en deux étapes : la prononciation du mot, puis
l’apprentissage de ce dernier. C’est ainsi que lesmodèles double-voie d’auto-apprentissage procèdent
(Pritchard et al., 2018; Ziegler et al., 2014), et ainsi que nous procéderons. Lorsque la forme ortho-
graphique du stimulus n’est pas reconnue, le modèle doit décider s’il connaît où non la forme pho-
nologique du stimulus, ce qui aura pour conséquence de créer une nouvelle trace phonologique, ou
alors de mettre à jour une trace phonologique existante. Pour prendre cette décision, nous avons vu
précédemment que le modèle peut évaluer l’adéquation entre la prononciation obtenue et les entrées
du lexique phonologique. Cependant, la prononciation d’un nouveau mot est souvent partiellement
correcte, et l’adéquation peut donc être négative alors même que le stimulus fait partie du lexique
phonologique. Share (1995) aborde cette problématique et formule l’hypothèse du décodage par-
tiel : en présence de contexte, le stimulus peut être correctement identifié même si la prononciation
est partiellement correcte. Nous faisons cette même hypothèse et proposons que si le mot le plus
probable au vu des indices perceptifs fait partie du contexte, alors on dit qu’il y a « identification
contextuelle phonologique » et le stimulus est catégorisé comme phonologiquement connu. Sinon,
aucune « identification contextuelle phonologique » n’a lieu et le stimulus est catégorisé comme
phonologiquement nouveau.

hypothèse de développement du modèle : Évaluation de la connaissance de

la forme orale

En contexte, un mot est catégorisé comme phonologiquement connu s’il y a adéquation entre
la prononciation obtenue et une entrée du lexique phonologique, ou s’il y a identification
contextuelle phonologique, c’est-à-dire si le mot identifié phonologiquement fait partie du
contexte.

2.5.4 Bilan des hypothèses de conception du modèle

Dans cette section, nous avons présenté une analyse critique des réponses apportées par la littérature
comportementales à nos trois questions de recherche : Q1) Quelles sont les unités impliquées dans
le traitement des nouveaux mots? Q2) Quelle est la nature des connaissances impliquées dans le
traitement des nouveaux mots? Q3) Quels éléments viennent favoriser l’apprentissage lorsque la
prononciation du nouveau mot est imprévisible ? Cela nous a permis de dégager des hypothèses de
développement pour le modèle BRAID-Acq, hypothèses qui ont été comparées, lorsque cela était
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possible, aux implémentations d’autres modèles computationnels. L’architecture du modèle BRAID-
Acq repose donc sur 10 hypothèses théoriques que nous rappelons ici.
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Hypothèses de développement du modèle BRAID-Acq

Q1 : Quelles sont les unités impliquées dans le traitement des nouveaux mots?

• hypothèse H1 : Le modèle ne fait aucune hypothèse spécifique et ne privilégie
aucune unité de traitement prédéfinie (graphème, syllabe orthographique). Le sti-
mulus n’est pas segmenté selon les frontières d’unités linguistiques prédéfinies
lors du traitement des nouveaux mots.

• hypothèse H2 : La segmentation du stimulus en sous-portions se fait sur la base
des captures visuo-attentionnelles successives. La lecture d’un stimulus se fait par
activation des mots du lexique partageant les mêmes lettres que lui sous le focus
attentionnel.

• hypothèseH3 : Le traitement analytique et le traitement global sont deux facettes
d’un même mécanisme, selon la distribution de l’attention visuelle sur le stimulus.

Q2 : Quelles sont les connaissances impliquées dans le traitement des nouveaux

mots?

• hypothèse H4 : Le traitement du modèle utilise un unique ensemble de connais-
sances lexicales pour traiter tous les types de stimuli. De plus, son traitement est
souvent de nature sous-lexicale puisqu’il peut porter sur des portions de mot.

Q3 : Quels éléments viennent favoriser l’apprentissage lorsque la prononciation du

nouveau mot est imprévisible?

• hypothèse H5 : Les connaissances lexicales phonologiques soutiennent la lecture
du modèle d’une manière « top-down » (du lexique vers les phonèmes).

• hypothèse H6 : Le modèle peut apprendre un mot sans l’associer avec une forme
lexicale phonologique pré-existante, en créant une nouvelle forme lexicale phono-
logique en même temps que la nouvelle forme lexicale orthographique.

• hypothèse H7 : Le contexte du modèle BRAID-Acq est constitué d’un ensemble
de mots dont l’identification est favorisée tout au long du traitement du mot. Le
stimulus fait partie du contexte du modèle BRAID-Acq lorsqu’il est connu dans la
modalité orthographique et phonologique. Les mots restants sont choisis aléatoi-
rement au sein du lexique.

• hypothèse H8 : Une tentative de correction de prononciation a lieu au sein du
modèle BRAID-Acq dès que la prononciation du stimulus ne correspond à aucune
entrée du lexique phonologique.

• hypothèseH9 : Lemodèle BRAID-Acq contient unmécanisme évaluant la plausi-
bilité de la correction de prononciation : la tentative de correction de prononciation
est gardée si le mot identifié à l’issue de la tentative de correction de prononciation
fait partie du contexte.

• hypothèse H10 : En contexte, un mot est catégorisé comme phonologiquement
connu s’il y a adéquation entre la prononciation obtenue et une entrée du lexique
phonologique, ou s’il y a identification contextuelle phonologique, c’est-à-dire si
le mot identifié phonologiquement fait partie du contexte.
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Chapitre 3

Présentation du modèle BRAID-Learn

Nous proposons de débuter ce chapitre par un court résumé intermédiaire. Nous avons proposé, dans
le chapitre précédent, une revue de la littérature autour de l’apprentissage de la lecture. Nous avons
tenté de couvrir un large champ thématique : nous avons présenté la théorie dominante du domaine,
la théorie de l’auto apprentissage, et discuté des modèles qui l’implémentent. Nous avons ensuite
analysé leurs propriétés et leurs limites, au regard de trois questions théoriques, liées premièrement
à la nature des unités impliquées dans le traitement de nouveauxmots, deuxièmement à la nature des
connaissances impliquées dans le traitement de nouveaux mots, et enfin à la manière d’apprendre
malgré l’incertitude sur la prononciation des mots.

Cette analyse critique nous a permis de dégager des hypothèses sur les ingrédients théoriques
que nous retenons pour bâtir notre modèle d’apprentissage de la lecture. Munis de cette liste d’in-
grédients, nous présentons dans la suite de ce document notre contribution, en deux temps. Dans un
premier temps (Chapitres 3 et 4), nous proposons la reprise et l’extension du modèle BRAID-Learn,
initialement développé pendant sa thèse par Emilie Ginestet (Ginestet, 2019; Ginestet et al., 2019;
Ginestet, Valdois, & Diard, 2022; Ginestet et al., 2020).

Cette version du modèle BRAID-Learn nous a servi de base pour le développement du modèle
BRAID-Acq, qui constitue notre contribution principale, et que nous présenterons dans un second
temps (Chapitres 5 et 7). Nous présentons donc, dans un premier temps, le modèle BRAID-Learn et
les simulations que nous avons menées dans ce cadre sur les trajectoires développementales de la
lecture. Cela a fait l’objet d’une publication dans la revue « Vision Research » (Steinhilber et al., in
press).

Nous présenterons ensuite le modèle BRAID-Acq (Chapitre 5), en adoptant autant que possible
une description pédagogique et donc peu technique du modèle. Une description technique complète
du modèle est présentée en annexe B. Nos choix de définition du modèle reposent sur les « hypo-
thèses de développement » qui ont été formulées dans la partie « analyse critique » de la thèse. Enfin,
nous présenterons les résultats d’une série de simulations (Chapitre 7), dont l’objectif est d’évaluer
la capacité du modèle à rendre compte de nos « hypothèses opérationnelles », qui sont établies dans
une courte reprise de l’analyse critique (Chapitre 6).

3.1 La famille des modèles BRAID

Notre contribution s’inscrit dans une série de 4 modèles de la famille BRAID qui ont été développés
dans le cadre de plusieurs thèses. Nous rappelons ici brièvement l’articulation entre ces différents
modèles, et les éléments qui les distinguent.

Le modèle BRAID initial (Phenix, 2018) consistait en un modèle de reconnaissance visuelle de
mots, capable de simuler des tâches comme la reconnaissance de lettres, la reconnaissance demots, et
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la décision lexicale. Le composant original dumodèle BRAID est un sous-modèle d’attention visuelle,
qui module demanière spatiale le traitement perceptif des lettres. Cemodèle rend compte de certains
effets « classiques » du domaine, comme les effets de fréquence en reconnaissance de mots et en
décision lexicale, l’effet de supériorité du mot, et plus généralement, les effets de contexte dans la
reconnaissance de lettres et les effets de voisinage dans la reconnaissance de mots (Phénix, Valdois,
& Diard, 2018b). Le modèle a également permis de rendre compte d’effets relatifs à la distribution
visuo-attentionnelle et la position de l’oeil, comme l’effet de la position optimale du regard (OVP)
(Valdois, Phénix, Fort, & Diard, 2021), des effets de longueur en décision lexicale (Ginestet et al.,
2019), et des effets de l’espacement des lettres sur la reconnaissance de mots (Phenix, 2018; Phénix,
Valdois, & Diard, 2018a).

Le modèle BRAID-Learn (Ginestet, 2019; Ginestet et al., 2022) constitue une première extension
du modèle BRAID, avec pour objectif de simuler l’apprentissage orthographique. BRAID-Learn in-
clut donc des mécanismes de détection de la nouveauté, de mise à jour des traces orthographiques, et
enfin, un algorithme d’exploration visuo-attentionnelle reposant sur un principe d’optimisation de
l’accumulation d’évidence perceptive au cours du traitement. Ce modèle a permis de rendre compte
de l’évolution, au cours des présentations successives, des trajectoires oculométriques observées
pendant l’apprentissage incident de nouveaux mots chez des lecteurs experts (Ginestet et al., 2022).

Le modèle BRAID-Phon (Saghiran, 2021) est une seconde extension du modèle BRAID, qui avait
pour objectif de simuler la lecture à haute voix. BRAID-Phon a été développé en parallèle de BRAID-
Learn, sans prise en compte de l’apprentissage orthographique. Il inclut des représentations phono-
logiques, et un modèle original d’attention phonologique, piloté pour correspondre avec la distri-
bution de l’attention visuelle. BRAID-Phon peut rendre compte d’effets classiques, comme l’effet de
fréquence, pour la tâche de lecture cette fois (Saghiran et al., 2020). Il est capable de lire des mots
connus, mais aussi des pseudo-mots, et a montré que la prononciation résultante était fonction de
la prise d’information visuo-attentionnelle.

3.2 Ingrédients principaux des modèles BRAID

Notre contribution, le modèle BRAID-Acq, peut-être vue comme un mélange et une extension des
modèles BRAID-Learn et BRAID-Phon, pour obtenir un modèle d’apprentissage de la lecture, in-
cluant à la fois les mécanismes de détection de nouveauté et de mise à jour des traces orthogra-
phiques spécifiques à BRAID-Learn et les connaissances phonologiques spécifiques à BRAID-Phon.
Le modèle BRAID-Acq partage donc un grand nombre de points communs avec les modèles BRAID,
BRAID-Learn et BRAID-Phon.

Nous proposons donc ici, en guise d’élément préliminaire à nos contributions (notre version
étendue de BRAID-Learn, puis le modèle BRAID-Acq proprement dit), un survol des trois ingré-
dients principaux de la famille des modèles BRAID. Cette introduction est indispensable pour cla-
rifier notre contribution propre à l’extension du modèle BRAID-Learn, puis au développement du
modèle BRAID-Acq.

Comme premier ingrédient, le modèle BRAID-Learn, ainsi que les autres modèles de la famille
BRAID, adopte l’architecture à trois couches classique, initialement utilisée par le modèle Interactive
Activation (IA ; McClelland & Rumelhart, 1981). Trois sous-modèles de BRAID y correspondent :
premièrement un sous-modèle sensoriel des lettres, deuxièmement un sous-modèle perceptif des
lettres, et troisièmement, un sous-modèle lexical, contenant à la fois une représentation de l’identité
du mot, mais aussi une représentation de la familiarité lexicale (est-ce que le stimulus est un mot
connu ou pas?).

A cette architecture classique, BRAID ajoute une originalité principale, sous la forme d’un sous-
modèle visuo-attentionnel. Situé entre les sous-modèles sensoriel et perceptif des lettres, le mo-
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4 BRAID-Learn, box-model version, v2 “compacte”
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Fig. 3.1 : Représentation graphique du modèle BRAID-Learn.

dèle visuo-attentionnel contient une distribution spatiale de l’attention visuelle, qui vient moduler
le transfert d’information ascendant. Nous détaillerons plus loin plus précisément ce sous-modèle
visuo-attentionnel qui est commun aux modèles BRAID-Learn et BRAID-Acq.

Le modèle BRAID-Learn est illustré dans la Figure 3.1. Son architecture est similaire celle du mo-
dèle BRAID, mais intègre de nouveaux mécanismes nécessaires à l’apprentissage orthographique.
Ces nouveaux mécanismes ne modifient l’architecture du modèle BRAID que de manière margi-
nale (par exemple, BRAID-Learn introduit une dépendance nouvelle, avec la vitesse de rétroaction
lexicale sur les lettres qui est pilotée par l’estimation de la familiarité lexicale).

Le modèle BRAID-Phon, quant à lui, étend l’architecture du modèle BRAID, en introduisant
des représentations phonologiques « en miroir » des représentations des lettres. Ainsi, le lexique,
purement orthographique dans BRAID (un mot connu est décrit comme une séquence de lettres),
est étendu par des représentations phonologiques dans BRAID-Phon (un mot connu est également
décrit comme une séquence de phonèmes). En miroir des représentations perceptives des lettres,
BRAID-Phon inclut un sous-modèle phonologique « perceptif », permettant de représenter l’évo-
lution dynamique de l’identité des phonèmes au cours du traitement. Dans la tâche de lecture, ces
distributions de probabilités sur les phonèmes représentent les phonèmes inférés à partir du stimulus
visuel, soit pour lire un mot connu, soit pour lire un mot nouveau.

Le second ingrédient commun aux modèles de la famille BRAID est qu’ils contiennent des mo-
dèles dynamiques, qui permettent l’accumulation et le maintien des informations perceptives. Ma-
thématiquement, ces modèles sont réalisés par des structures similaires à des chaînes de Markov.
Dans le modèle BRAID initial, il y avait des accumulateurs d’évidence perceptive de ce type à trois
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niveaux de représentation : un pour l’identité de chaque lettre du stimulus, un pour l’identité dumot,
et un pour évaluer l’appartenance lexicale, c’est-à-dire évaluer si le stimulus correspond à un mot
du lexique connu ou non. Le modèle BRAID-Phon ajoute des accumulateurs d’évidence perceptive
sur l’identité des phonèmes. Ces portions du modèle permettent de simuler finement la dynamique
temporelle d’accumulation d’évidence perceptive, et on peut donc y observer l’évolution des distri-
butions de probabilité sur l’espace des lettres, des mots, des phonèmes, et de la familiarité lexicale,
au cours de l’écoulement du temps simulé. Un exemple classique est celui de l’évolution au cours du
temps de la probabilité des mots ; dans la plupart des cas, le mot correspondant au stimulus est iden-
tifié sans erreur, mais on peut en parallèle étudier l’évolution temporelle des distributions lexicales,
ce qui permet par exemple d’observer des effets de compétition avec des voisins plus fréquents, et
la manière dont cette compétition affecte le traitement du stimulus.

Le troisième ingrédient remarquable des modèles BRAID concerne leur forme mathématique
et les calculs permettant la simulation des tâches cognitives. En effet, les modèles BRAID sont des
modèles probabilistes hiérarchiques, qui représentent des hypothèses sur l’architecture représen-
tationnelle et sur la façon dont s’effectue l’échange d’information entre ces représentations (avec
des structures mathématiques particulières reposant sur des variables de cohérence et des variables
de cohérence contrôlées (Bessière, Mazer, Ahuactzin, & Mekhnacha, 2013; Gilet, Diard, & Bessière,
2011; Patri, Diard, & Perrier, 2019). L’inférence bayésienne, c’est-à-dire l’application des règles du
calcul probabiliste, permet alors de répondre à des questions probabilistes qui modélisent les tâches
cognitives. Par exemple, la tâche de reconnaissance de lettre consiste à calculer la distribution de
probabilité sur les lettres, sachant le stimulus, et sachant les paramètres de la distribution visuo-
attentionnelle et la position de l’œil. La tâche de reconnaissance de mots, elle, consiste à calculer
la distribution de probabilité sur les mots, sachant les mêmes données (stimulus, paramètres visuo-
attentionnels). Dans le calcul de la reconnaissance de mots, on peut reconnaître une portion qui
correspond exactement à celui de la reconnaissance de lettres. Ainsi, dans les modèles BRAID, un
même modèle de connaissances permet la simulation de nombreuses tâches, dans un cadre mathé-
matique contraint : on ne développe pas indépendamment des modèles spécifiques de chaque tâche,
mais on bâtit un modèle unique qui génère, par inférence bayésienne, toutes les tâches simultané-
ment.

3.3 Structure générale du modèle BRAID-Learn

La première de nos contributions consiste en une série de simulations réalisées dans une version
révisée du modèle BRAID-Learn. Nous commençons donc par présenter le modèle BRAID-Learn et
les modifications apportées dans la version révisée. Par souci de synthèse, nous ne décrirons ici ni
la définition mathématique complète du modèle ni ses propriétés. Ces informations sont disponibles
ailleurs (Ginestet, 2019; Phénix et al., 2018b). Nous nous limiterons à présenter les éléments néces-
saires pour décrire les processus d’apprentissage orthographique, et comment ils interagissent avec
les propriétés visuo-attentionnelles.

3.4 Présentation des sous-modèles du modèle BRAID-Learn

Le modèle BRAID-Learn comprend plusieurs sous-modèles, qu’il partage avec les modèles BRAID
et BRAID-Phon. Nous allons maintenant détailler ces sous-modèles et surtout mettre l’accent sur les
modifications qui ont été apportées dans la version révisée du modèle .
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Fig. 3.2 : Illustration des distributions visuo-attentionnelles sur le mot de 5 lettres « IMAGE ». En
haut à gauche : distribution de l’attention pour quelques valeurs du paramètre µA, qui définit la
position du focus attentionnel. En haut à droite : distribution de l’attention pour quelques valeurs
du paramètre σA, qui définit la dispersion de l’attention. En bas : distribution de l’attention pour
quelques valeurs du paramètre QA, qui définit la quantité totale d’attention.

3.4.1 Le sous-modèle sensoriel des lettres

Le sous-modèle sensoriel des lettres se concentre sur les mécanismes de bas niveau impliqués dans
l’identification des lettres présentées en entrée. Le cœur de ce sous-modèle est la similarité visuelle
inter-lettres, mise en œuvre par une matrice de confusion des lettres adaptée des données expéri-
mentales (Townsend, 1971a). Deux mécanismes, un gradient d’acuité dépendant de la position du
regard et une interférence latérale entre lettres adjacentes, modulent le traitement des lettres en
entrée.

3.4.2 Le sous-modèle perceptif des lettres

Dans le sous-modèle perceptif des lettres, les informations concernant l’identité des lettres en entrée
s’accumulent au fil du temps, pour former une représentation dynamique au niveau perceptif. Le
sous-modèle perceptif des lettres fusionne des informations provenant de deux sources : d’une part,
du sous-modèle sensoriel des lettres, de manière ascendante, et d’autre part, du sous-modèle lexical,
de manière descendante.

3.4.3 Le sous-modèle d’attention visuelle

Ici, nous décrivons le sous-modèle d’attention visuelle du modèle BRAID-Learn, puis les change-
ments que nous avons apportés dans la version révisée du modèle .

3.4.3.1 Description du sous-modèle d’attention visuelle du modèle BRAID-Learn

Le sous-modèle visuo-attentionnel agit comme un filtre entre les sous-modèles sensoriels et percep-
tifs. Son ingrédient principal est une distribution de probabilité gaussienne, notée P (At | µTA σTA),
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dont les paramètres µTA et σTA décrivent comment l’attention visuelle est distribuée dans l’espace : le
paramètre de la moyenne µTA représente la position du focus attentionnel (voir Figure 3.2, en haut à
gauche), tandis que l’écart-type σTA caractérise la dispersion de l’attention visuelle (voir Figure 3.2,
en haut à droite). Chaque lettre du stimulus en entrée, et donc chaque position du stimulus, se voit
attribuer une certaine quantité d’attention, définie par cette distribution de probabilité. Cette res-
source attentionnelle allouée à chaque position définit la quantité d’évidence perceptive propagée du
sous-modèle sensoriel au sous-modèle perceptif. En d’autres termes, la quantité d’évidence accumu-
lée dans le sous-modèle perceptif diminue à mesure que la distance du focus attentionnel augmente
(Figure 3.2 en haut à gauche). De plus, plus la dispersion attentionnelle est faible, plus l’attention
est concentrée autour du point de focalisation attentionnelle, favorisant le traitement efficace de
quelques lettres, au détriment des autres. Les variables µTA et σTA sont indicées par T , l’instant de
temps considéré : en effet, dans la suite, nous considérerons des déplacements, tout au long du trai-
tement d’un stimulus, de la distribution attentionnelle, et les paramètres µTA et σTA pourront donc
varier au cours du temps.

3.4.3.2 Inclusion du paramètre de quantité d’attention visuelle (QA)

Dans le modèle BRAID-Learn initial, la distribution spatiale de l’attention est modélisée par une
distribution de probabilité, si bien que la quantité totale de ressources attentionnelles est (implicite-
ment) égale à 1. Notre apport, dans cette thèse, a consisté à étendre le sous-modèle visuo-attentionnel
de BRAID-Learn afin de pouvoir manipuler la quantité totale de ressources attentionnelles dispo-
nibles. D’un point de vue cognitif, cela pourrait représenter la quantité d’attention visuelle mobilisée
lors du traitement.

Nous avons introduit un coefficient multiplicatif, noté QA, pour moduler la quantité d’attention
en toute position. En d’autres termes, plus QA est élevé, plus l’attention disponible à chaque posi-
tion est importante, de sorte que les représentations perceptives accumulent davantage d’évidence
à chaque pas de temps, ce qui se traduit, globalement, par un traitement plus rapide. L’effet du pa-
ramètre QA sur la valeur de l’attention en chaque position est illustré sur la Figure 3.2 (en bas). La
quantité d’attention allouée à une position ne peut pas dépasser 1. Donc, on peut voir que pour
Qa = 5, la quantité d’attention visuelle allouée à chaque position atteint cette limite pour les trois
lettres centrales.

3.4.4 Le sous-modèle lexical

Ici, nous décrivons rapidement le sous-modèle lexical du modèle BRAID-Learn, puis la modification
dont ce sous-modèle a fait l’objet.

3.4.4.1 Description du sous-modèle lexical du modèle BRAID-Learn

Le sous-modèle lexical du modèle BRAID-Learn contient les représentations orthographiques de
l’ensemble des mots connus du modèle, ainsi que leur probabilité a priori (leur fréquence). Par un
calcul de similarité entre ces représentations orthographiques et les distributions de probabilité sur
l’identité des lettres perçues, des indices s’accumulent en faveur de l’identification d’un mot en
particulier.

3.4.4.2 Modification de la fréquence a priori des mots

Nous avons observé que dans les lexiques utilisés dans nos simulations, les mots les plus fréquents,
très peu nombreux, représentent une proportion écrasante de la masse de fréquence. Par exemple,
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dans CELEX (Baayen, Piepenbrock, & Gulikers, 1996) 1,3% des mots de 4 lettres représentent plus de
50% de la masse de fréquence. En conséquence, dans nos simulations, certains mots peu fréquents,
mais voisins de mots extrêmement fréquents, peinent à être identifiés. Nos observations empiriques
avec le modèle BRAID-Learn ont montré qu’utiliser un logarithme dans les tables de fréquence
permet d’améliorer la dynamique de la reconnaissance de mots, en diminuant le rapport entre les
fréquences plus faibles et les fréquences plus élevées.

3.4.5 Le sous-modèle d’appartenance lexicale

Ici, nous décrivons rapidement le sous-modèle d’appartenance lexicale du modèle BRAID-Learn,
puis la modification dont ce sous-modèle a fait l’objet.

3.4.5.1 Description du sous-modèle d’appartenance lexicale du modèle BRAID-Learn

Le sous-modèle d’appartenance lexicale permet d’évaluer l’appartenance lexicale du stimulus d’en-
trée : la comparaison entre les lettres perçues et les lettres des mots du lexique permet au modèle de
déterminer si le stimulus d’entrée est un mot connu ou un mot nouveau. Ce sous-modèle a initiale-
ment été implémenté pour rendre compte des performances comportementales en décision lexicale.

3.4.5.2 Modification du mécanisme d’évaluation de l’appartenance lexicale

Le succès de l’apprentissage orthographique du modèle BRAID-Learn dépend principalement de la
capacité du modèle à détecter que le mot présenté est un mot nouveau, ce qui est réalisé grâce au
mécanisme d’appartenance lexicale. Les simulations conduites initialement avec le modèle BRAID-
Learn ont montré que l’apprentissage du modèle est le plus souvent possible. Cependant, elles ont
aussi montré que certains mots nouveaux ne pouvaient pas être appris parce qu’ils étaient caté-
gorisés à tort comme des mots existants. Dans ce cas, le mot identifié est généralement un voisin
orthographique du stimulus nouveau (cas de lexicalisation). La conséquence de ce défaut d’attri-
bution est une mise à jour erronée de la trace du voisin orthographique. Des erreurs d’attribution
se manifestent aussi pour les stimuli rencontrés une seule fois et nouvellement créés. Ces stimuli
disposent d’une trace de mauvaise qualité et de fréquence basse, qui sera difficile à activer à la se-
conde exposition, conduisant potentiellement à créer une nouvelle trace au lieu de renforcer la trace
existante.

Ces problèmes d’attribution nous ont poussés à étudier la sensibilité du module d’appartenance
lexicale pour la détection de nouveaux mots. Idéalement, en accord avec les études comportemen-
tales en décision lexicale (Ratcliff, Gomez, & McKoon, 2004), le taux d’erreur du modèle lors d’une
tâche de décision lexicale doit être faible, que les stimuli présentés soient des mots ou des pseudo-
mots (<10%). Notre apport a été de modifier les calculs du sous-modèle d’appartenance lexicale pour
que la comparaison entre les lettres perçues et les lettres des mots du lexique satisfasse cette exigence
en termes de taux d’erreur. La comparaison prend désormais en compte la norme 2 des distributions
de probabilité sur le percept des lettres et sur les connaissances lexicales orthographiques. De ma-
nière qualitative, cela revient à ralentir la dynamique de la variable d’appartenance lexicale tant que
l’incertitude sur l’identité des lettres reste élevée. Les détails techniques de cette implémentation se
trouvent en annexe A.1, et ont fait l’objet d’une étude propre (Steinhilber et al., 2022a).

3.5 Présentation des mécanismes du modèle BRAID-Learn

Le modèle BRAID-Learn inclut deux mécanismes originaux : un mécanisme d’apprentissage ortho-
graphique et un mécanisme de feedback lexical sur la perception des lettres.
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3.5.1 Apprentissage orthographique

Ici, nous présentons l’apprentissage orthographique tel qu’initialement implémenté dans BRAID-
Learn, ainsi que les modifications apportées dans la version révisée du modèle.

3.5.1.1 Création et mise à jour d’une trace lexicale orthographique dans le modèle initial

Pour représenter l’orthographe des mots connus, le sous-modèle lexical s’appuie sur un modèle
bayésien naïf, comme dans le modèle Bayesian Reader (Norris, 2006). Il présente des distributions de
probabilité discrètes, une pour chaque lettre dans chaque position de chaque mot. Pour représenter
les connaissances des lecteurs experts sur les mots, et, comme configuration par défaut du modèle,
nous définissons ces distributions comme « quasi-Dirac », c’est-à-dire que la probabilité d’une lettre
est proche de 1 si et seulement si c’est la lettre correcte pour ce mot à cette position, et le reste de la
masse de probabilité est distribuée uniformément sur les autres lettres.

Le modèle BRAID-Learn est capable d’acquérir de nouvelles traces orthographiques sur des mots
nouveaux. Pour ce faire, lorsqu’un stimulus est présenté au modèle, et une fois le traitement terminé
(voir ci-dessous), deux comportements sont possibles : si le modèle reconnaît que le stimulus cor-
respond à un mot connu (tel qu’évalué par le mécanisme d’appartenance lexicale), alors la trace or-
thographique disponible du mot identifié est mise à jour. Sinon, une nouvelle trace orthographique
est créée, et initialisée avec les informations disponibles sur les lettres obtenues dans le sous-modèle
perceptif, à la fin de la première exposition à ce nouveau mot.

3.5.1.2 Modification de l’apprentissage orthographique du modèle

Pour pouvoir évaluer la capacité d’un modèle à rendre compte de l’apprentissage orthographique,
il est nécessaire d’étudier la stabilité de son mécanisme d’apprentissage à long terme. Idéalement,
un système qui apprend des nouveaux mots devrait se renforcer à chaque nouvelle exposition. S’il y
a oubli, par manque de confrontation à un stimulus par exemple, alors celui-ci doit être progressif.
Dans le contexte de l’apprentissage orthographique, on s’attend à ce que cet oubli progressif soit
très lent, voire, à ce qu’il ne soit quasiment pas détectable, même à long terme.

De plus, lors de l’acquisition de nouvelles formes orthographiques, le comportement attendu du
modèle est un renforcement des connaissances lexicales au fur et à mesure des expositions au même
mot, ce qu’on peut résumer par l’augmentation de la valeur maximum de la distribution pour chaque
lettre du mot. Des paramètres de simulation qui rendent difficile la perception des lettres, comme des
temps d’exposition courts, ne doivent pas entraîner une dégradation des connaissances lexicales.

Les simulations réalisées avec le modèle BRAID-Learn initial ont montré que lorsque les temps
de présentation des stimuli étaient courts, c’est-à-dire lorsqu’il restait de l’incertitude sur le percept
des lettres, les connaissances orthographiques du modèle se dégradaient rapidement au fil de l’ap-
prentissage. Au contraire, le comportement attendu serait que lorsque le modèle n’a pas le temps de
percevoir un stimulus, ses connaissances orthographiques sur ce mot ne se dégradent pas, mais ne
se renforcent pas non plus.

Cette limitation est liée à l’implémentation initiale du mécanisme d’apprentissage orthogra-
phique du modèle BRAID-Learn (Ginestet et al., 2022). Dans le modèle initial, la mise à jour des
connaissances orthographiques sur un mot se fait par moyennage entre la distribution lexicale et
la distribution perçue, et donc une opération additive. Or, moyenner deux informations partielles
(le percept des lettres et les connaissances orthographiques sur un mot) ne permet pas de diminuer
l’incertitude. La modélisation de l’apprentissage orthographique du modèle BRAID-Learn a donc
été modifiée pour proposer un mécanisme qui permette un renforcement des connaissances au fur
et à mesure des expositions, malgré l’incertitude. Notre apport a consisté à remplacer l’opération
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de moyennage additif par une fusion d’information multiplicative. Les détails mathématiques se
trouvent en annexe A.2.

3.5.2 Feedback lexical

Au fur et à mesure des expositions à un nouveau mot, la connaissance orthographique du modèle
BRAID-Learn est renforcée, rendant le traitement de ce mot de plus en plus efficace, grâce à une
rétroaction descendante du sous-modèle lexical vers le sous-modèle perceptif. La « force » du feed-
back lexical sur la perception des lettres est déterminée par l’évaluation de l’appartenance lexicale :
plus il est probable que le stimulus soit un mot, plus le feedback lexical est fort.

Par conséquent, lors de la première exposition à un nouveau mot, s’il est identifié comme tel, le
feedback lexical est très faible. En revanche, lors des expositions suivantes, la connaissance ortho-
graphique du mot est renforcée, et le modèle est donc capable de déterminer plus rapidement que le
stimulus est un mot connu. À son tour, cela accentue le feedback lexical, de sorte que l’identification
du mot est facilitée. En résumé, une représentation orthographique précise accélère l’identification
d’un mot connu par le biais d’un feedback lexical sur la perception des lettres. Le fonctionnement
du feedback lexical du modèle BRAID-Learn initial n’a pas subi de modification.

3.6 Comportement simulé par le modèle BRAID-Learn :

exploration visuo-attentionnelle du stimulus

Lors des simulations, à chaque exposition, le modèle explore librement le stimulus, sans limite de
temps, jusqu’à ce que les représentations perceptives des lettres qui le composent soient suffisam-
ment précises. À la fin de l’exposition, une trace orthographique existante est mise à jour ou une
nouvelle trace est créée sur la base de l’information perceptive accumulée en fin de traitement. Nous
décrivons maintenant comment s’effectue l’exploration visuelle dans le modèle BRAID-Learn initial
et les modifications qui ont été apportées dans la version révisée du modèle.

3.6.1 Description succincte de l’exploration visuo-attentionnelle du

modèle BRAID-Learn

Le modèle BRAID-Learn comprend un algorithme d’exploration visuelle. Son but est de déterminer
comment l’attention visuelle, qui coïncide ici avec la position de l’oeil, doit parcourir le stimulus afin
de maximiser le gain d’information sur les représentations perceptives des lettres. L’algorithme sé-
lectionne les paramètres visuo-attentionnels de façon à optimiser le gain d’information sur l’identité
des lettres ; cela définit plusieurs fixations visuo-attentionnelles successives. L’exploration se pour-
suit jusqu’à ce que les lettres soient « suffisamment bien perçues ». Pour cela, nous définissons un
critère basé sur l’entropie des distributions de probabilité dans le sous-modèle perceptif des lettres.

L’entropie d’une distribution de probabilité est une mesure classique de la théorie de l’informa-
tion, qui est maximale pour une distribution de probabilité uniforme, c’est-à-dire la distribution la
plus incertaine possible, et minimale (et nulle), pour une distribution de probabilité de Dirac, c’est-
à-dire la distribution la moins incertaine possible. Autrement dit, la mesure d’entropie quantifie
l’information des distributions de probabilité. Dans les distributions de probabilités sur les repré-
sentations perceptives des lettres, pendant l’exploration, le modèle part de distributions de grande
entropie (uniforme) et, au fur et à mesure de l’acquisition d’évidences perceptives, l’entropie de ces
distributions diminue. Ainsi, atteindre une petit valeur d’entropie caractérise le fait que le modèle a
acquis des représentations perceptives précises sur les lettres.
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3.6.2 Modification de l’exploration visuo-attentionnelle

Dans son implémentation initiale (Ginestet et al., 2022), le modèle BRAID-Learn utilisait une mé-
thode d’optimisation prédictive du gain entropique qui fonctionnait par énumération exhaustive
d’un grand nombre de combinaisons de valeurs de paramètres, puis sélection des meilleures valeurs
pour la prochaine fixation attentionnelle. Cette méthode, même si elle était optimale en terme de
gain d’information prédite, était extrêmement coûteuse en temps de calcul.

Dans les simulations conduites dans cette thèse avec le modèle BRAID-Learn révisé, puis avec le
modèle BRAID-Acq, nous envisageons de traiter un grand nombre de stimuli ; de plus, notre objectif,
à terme, est de pouvoir simuler l’acquisition d’un lexique complet lors de l’apprentissage de la lecture.
Le coût de calcul de l’implémentation initiale du modèle BRAID-Learn était prohibitif pour notre
objectif.

Notre apport, dans cette thèse, a été de développer un algorithme heuristique qui garde l’idée
d’optimisation du gain entropique mais n’inclut pas de calcul prédictif. Il vise à rendre compte « à
gros grain » de la dynamique du parcours visuel. Les observations empiriques effectuées suggèrent
que le nouvel algorithme fournit des comportements d’exploration visuo-attentionnelle qualitative-
ment comparables à ceux de l’algorithme précédent (une évaluation systématique et quantitative de
cette comparaison dépasse le cadre de cette thèse).

L’algorithme heuristique se déroule de la façon suivante. La position initiale du focus attention-
nel µTA est fixée en fonction de la longueur du stimulus et de la quantité attentionnelle. En suivant
les données comportementales de Vitu, O’Regan, and Mittau (1990), nous choisissons la plupart du
temps une position « centrale gauche », c’est-à-dire un peu à gauche du centre du mot. En revanche,
pour la plus petite valeur de quantité attentionnelle simulée (QA = 0.5), la position initiale sera si-
tuée sur la première lettre du mot, en accord avec les études rapportant un lien entre lecture sérielle
et faibles ressources attentionnelles (Bosse & Valdois, 2009; Lobier et al., 2013). Ensuite, à chaque pas
de temps (itération), le modèle calcule la différence d’entropie des distributions de probabilité sur
les lettres, entre le focus attentionnel et toute autre position. Si une des différences dépasse un seuil
qu’on notera Tfix, alors un déplacement visuo-attentionnel est initié vers cette position. Le déplace-
ment estmodulé par un coûtmoteur notéα, pour pénaliser les grands déplacements attentionnels. Le
changement de position du focus attentionnel est supposé instantané et initie une nouvelle fixation
attentionnelle. Plusieurs fixations attentionnelles peuvent ainsi se succéder au cours d’une même
exposition. L’exposition au stimulus s’arrête lorsque toutes les lettres du mot ont été suffisamment
bien perçues, ce qui est décidé lorsqu’un autre seuil noté Texpo, sur l’entropie des distributions per-
ceptives sur toutes les lettres, est atteint.

La dispersion attentionnelle σTA est initialement fixée à sa valeur par défaut (1,75). À la fin de
la première fixation attentionnelle, une nouvelle valeur (comprise entre 0,5 et 2,5) est sélectionnée
par l’algorithme d’exploration en fonction de la vitesse d’accumulation de l’information pendant
cette première fixation. Pour cela, on la compare à un profil d’accumulation de l’information « de
référence ». Ce profil de référence est illustré Figure 3.3. Si l’accumulation d’information était plus
rapide que cette référence (par exemple dans notre exemple lorsque QA = 2), le modèle adopte
une plus grande dispersion attentionnelle pour le reste de l’exploration du stimulus. Si, au contraire,
l’accumulation d’informations était plus lente que la référence (par exemple dans notre exemple
lorsque QA = 0.5), alors la dispersion attentionnelle est réduite, de sorte que moins de lettres sont
traitées à chaque fixation attentionnelle. Cette stratégie traduit une heuristique d’adaptation de la
dispersion attentionnelle en fonction de la « difficulté » de traitement mesurée à la première fixation.
La valeur du paramètre de dispersion attentionnelle σTA sélectionnée de cette manière est ensuite
appliquée jusqu’à la fin de l’exploration du stimulus.

Dans le sous-modèle visuo-attentionnel, les paramètres de quantité d’attention QA et de dis-
persion de l’attention σA peuvent mathématiquement être manipulés indépendamment. Cependant,
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Fig. 3.3 : Évolution de l’entropie des lettres au cours du temps (en itérations). La courbe verte repré-
sente le profil d’entropie de référence ; les deux autres représentent l’évolution de l’entropie lors-
qu’on présente le mot « IMAGE » au modèle, pour deux valeurs différentes de QA.

Fig. 3.4 : Histogramme des valeurs de dispersion attentionnelle σA adoptées en fonction de la quan-
tité d’attention visuelle QA.

l’algorithme d’exploration visuelle induit une forte corrélation entre eux. En effet, la dispersion de
l’attention σTA est sélectionnée en fonction de la vitesse d’accumulation de l’information, qui est mo-
dulée par la quantité d’attentionQA. La figure 3.4 illustre la corrélation entre les deux paramètres sur
un jeu de données, indépendant de ceux étudiés dans cette thèse, composé de 200 mots de 8 lettres
extraits aléatoirement de la base de données ELP (Balota et al., 2007) : plus la quantité d’attention
visuelle QA est petite, plus la dispersion attentionnelle adoptée σTA est petite.

Le pseudo-code de l’algorithme d’exploration visuo-attentionnelle (Algorithme 1) est présenté
en annexe A.3.

3.6.3 Illustration de l’exploration visuo-attentionnelle du nouveau mot

« HOLPING »

La figure 3.5 illustre la dynamique de l’exploration visuo-attentionnelle (graphique de droite) et
l’accumulation de l’information sur l’identité des lettres au cours du temps (en itérations) au niveau
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Fig. 3.5 : Illustration de l’algorithme d’exploration visuo-attentionnelle sur le stimulus «HOLPING ».
Graphique de gauche : Probabilité de perception des lettres (axe y) en chaque position, en fonction
du temps simulé (axe x). Chaque courbe représente la valeur de probabilité de la lettre la plus pro-
bable en une certaine position. Les courbes sont codées par couleur en fonction de la position (courbe
verte pour la position 1, courbe jaune pour la position 7, etc.). Les courbes sont en traits épais lorsque
l’attention visuelle est focalisée sur la position à laquelle elles correspondent. Graphique de droite :
Évolution au cours du temps (axe y) de la distribution visuo-attentionnelle sur les positions du sti-
mulus (axe x). Les lettres du stimulus en chaque position sont rappelées en bas du graphique (« H »
en position 1, etc.) Les indices de temps indiqués sur l’axe y sont les débuts des « fixations atten-
tionnelles », pour lesquelles la distribution visuo-attentionnelle est celle décrite par les box plots
correspondants, avec sa dispersion indiquée par un nombre (par exemple, entre les itérations 0 et
208, l’attention était focalisée sur la lettre L en position 3 ; la dispersion de l’attention était de 1,75).
La hauteur des boîtes indique l’attention allouée en chaque position).

perceptif (graphique de gauche), lors de la première exposition au mot nouveau « HOLPING », avec
une quantité d’attention QA = 1. Au début du traitement (itération 0), la distribution de l’attention
visuelle est caractérisée par un focus attentionnel aligné sur la troisième lettre du mot de 7 lettres
et par une dispersion fixée à sa valeur par défaut σtA = 1, 75. Pendant les 208 itérations de cette
première fixation attentionnelle, l’information sur l’identité des lettres s’accumule progressivement
au niveau perceptif. Comme on peut le voir sur la figure 3.5 (graphique de gauche), pendant cette
période, les évidences perceptives s’accumulent rapidement pour la lettre sous focus attentionnel
(le L en troisième position) et moins pour les autres lettres, en fonction de leur distance au focus
attentionnel.

À l’itération 208, l’attention se déplace vers la position 6 (c’est-à-dire sur la lettre N de « HOL-
PING »), une position qui maximise le gain d’entropie attendu tout en minimisant le coût moteur
associé au déplacement de l’attention visuelle. Étant donné que les évidences perceptives se sont ac-
cumulées de manière relativement efficace pour la plupart des lettres au cours de la première fixation
attentionnelle, la dispersion de l’attention visuelle n’est que légèrement ajustée, ce qui conduit à une
valeur de σtA de 1,5. Comme on peut le voir sur la Figure 3.5 (graphique de gauche), la conséquence
d’un déplacement de l’attention visuelle à l’itération 208 est double. Tout d’abord, l’identification
des lettres situées à proximité immédiate du nouveau focus attentionnel est facilitée, ce qui entraîne
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une forte augmentation de la probabilité d’identification des dernières lettres (« ING ») ; en parallèle,
la probabilité d’identification commence à diminuer pour les lettres initiales qui ne reçoivent plus
d’attention. À la fin de la deuxième fixation attentionnelle (itération 353), le critère de terminaison
basé sur le seuil Tavg est satisfait, de sorte que l’exploration visuelle et le traitement du stimulus
prennent fin.

À la fin du traitement, l’évaluation de l’appartenance lexicale évalue le stimulus comme étant
un mot nouveau, de sorte qu’une nouvelle représentation lexicale est créée. Cette représentation
lexicale correspond aux informations accumulées sur l’identité des lettres pendant le traitement.
Pour le nouveau mot « HOLPING », la nouvelle trace sera relativement complète, fournissant des
informations sur l’identité de toutes les lettres de la chaîne d’entrée. Cependant, aucune des lettres
d’entrée n’a été parfaitement identifiée lors de la première exposition (aucune n’a atteint la proba-
bilité du quasi-Dirac pour les traces « expertes ») et certaines lettres ont été mieux identifiées que
d’autres, d’où la possibilité d’améliorer les connaissances lexicales pour cet item lors d’expositions
ultérieures. Pour évaluer les simulations, deux mesures sont considérées, caractérisant le traitement
lors de la première exposition : unemesure du temps de traitement (dans cet exemple avec le nouveau
mot « HOLPING », 353 itérations) et une mesure du nombre de fixations attentionnelles pendant ce
temps de traitement (ici, 2).
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Chapitre 4

Simulation avec le modèle BRAID-Learn

Dans ce chapitre, nous présentons une simulation conduite avec le modèle BRAID-Learn. Cette si-
mulation fait l’objet d’un article publié dans la revue Vision Research (Steinhilber et al., in press), les
résultats seront donc rappelés brièvement.

4.1 Objectif de la simulation

Au cours de l’apprentissage de la lecture, un lecteur passe d’un traitement sériel et laborieux à une re-
connaissance rapide et plus parallèle desmots (Castles et al., 2018). La théorie de l’auto-apprentissage
(Share, 1995) propose que la transition du traitement sériel au traitement parallèle se fasse au niveau
de chaque item : la première fois qu’un lecteur rencontre un mot, ce mot serait traité analytiquement
par décodage phonologique. Le décodage réussi du mot permettrait de créer une représentation or-
thographique de ce mot enmémoire, ce qui conduirait ensuite à le reconnaître d’emblée, rapidement.
La théorie d’auto-apprentissage fait l’hypothèse que les mécanismes phonologiques jouent un rôle
central dans le décodage phonologique, et donc l’apprentissage orthographique, contrairement aux
mécanismes visuels dont le rôle serait plus marginal. Les modèles d’auto-apprentissage existants
(Pritchard et al., 2018; Ziegler et al., 2014) font la même hypothèse et se concentrent uniquement sur
les mécanismes phonologiques pour simuler l’apprentissage de nouveaux mots.

Bien que l’implication du décodage phonologique dans l’apprentissage de la lecture soit large-
ment établi, certaines données comportementales conduisent à relativiser son impact sur l’appren-
tissage. Plusieurs études montrent, en effet, que le succès du décodage phonologique n’est pas un
très bon prédicteur de l’apprentissage orthographique au niveau de l’item (Bosse et al., 2015; Cun-
ningham et al., 2002). Il se pourrait donc que les traitements phonologiques ne soient pas les seuls
traitements impliqués dans le développement des connaissances orthographiques. D’ailleurs, des
études récentes montrent que l’apprentissage de mots nouveaux est modulé par les capacités visuo-
attentionnelles du lecteur, à la fois chez le lecteur expert (Ginestet et al., 2020) et chez le lecteur
débutant (Marinelli et al., 2020). Les capacités visuo-attentionnelles sont également prédictives des
effets de longueur en lecture et en reconnaissance de mots (Valdois et al., 2011; van den Boer, de
Jong, & Haentjens-van Meeteren, 2013). De faibles capacités visuo-attentionnelles induisent un effet
de longueur plus fort et une lecture sérielle et lente ; alors qu’au contraire, de bonnes capacités d’at-
tention visuelle se traduisent par des effets de longueur plus limités (voire absents) et une lecture
plus rapide. L’attention visuelle pourrait donc être un autre facteur à prendre en compte pour expli-
quer le passage d’une lecture lente et sérielle à une lecture beaucoup plus fluide. Contrairement aux
modèles de lecture experte et aux modèles d’apprentissage de la lecture concurrents, les modèles de
la famille BRAID proposent une implémentation des mécanismes d’attention visuelle, permettant
d’étudier l’impact de ce composant sur le fonctionnement du modèle.
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L’objectif de la simulation que nous avons effectuée était d’étudier le rôle de l’attention visuelle
dans l’apprentissage orthographique au sein de notre version révisée du modèle BRAID-Learn. Nous
nous concentrerons sur deux effets comportementaux : l’effet de longueur et l’effet de lexicalité. Le
premier correspond à l’observation de temps de traitement d’autant plus longs que le mot est long ;
le second à la différence de traitement entre mots connus et mots nouveaux, les premiers étant trai-
tés plus rapidement que les seconds. Ces deux effets diminuent avec l’apprentissage de la lecture
(Samuels et al., 1978; Sprenger-Charolles et al., 2005) et constituent donc des marqueurs du passage
d’une lecture plutôt sérielle à une lecture plutôt globale. Les simulations auront notamment pour but
d’évaluer la capacité de notre version révisée du modèle BRAID-Learn à reproduire les effets obser-
vés comportementalement et dans quelle mesure la modulation des capacités visuo-attentionnelles
affecte l’apprentissage orthographique.

4.2 Méthode

4.2.1 Matériel

Sept-cents mots, de 4 à 10 lettres, sont utilisés comme stimuli dans cette étude. Nous avons utilisé
le solveur de problèmes Gurobi (Gurobi Optimization LLC, Beaverton, Oregon, USA; Gurobi Op-
timization, LLC 2021), pour sélectionner 100 mots dans chaque classe de longueur, de manière à
ce qu’elles soient appariées en fréquence et appartiennent tous à la catégorie grammaticale « Nom
commun ». Les mots sélectionnés sont de fréquence moyenne, variant entre 3,6 et 3,7 occurrences
par million de mots (la fréquence moyenne des mots du lexique étant de 3,63 occurrences par million
de mots). Nous souhaitions également contrôler le nombre de voisins orthographiques (c’est-à-dire
le nombre de mots similaires à une lettre près du mot cible). En français, les mots courts ont géné-
ralement beaucoup plus de voisins orthographiques que les mots longs, de sorte que le nombre de
voisins ne peut pas être contrôlé pour des ensembles de mots qui diffèrent fortement en longueur.
Nous avons donc décidé d’exclure du lexique tous les voisins des mots cibles retenus, ce qui nous
permet d’artificiellement contrôler le nombre de voisins orthographiques. Ces derniers n’ont donc
aucun voisin orthographique dans la base lexicale du modèle. Cela a conduit à retirer 1 983 mots sur
les 79 673 (2,5 %) mots du lexique.

Les 700 mots retenus sont utilisés deux fois dans les simulations, avec des statuts différents. Ils
sont considérés une première fois comme des mots connus et dans ce cas, ils font partie du lexique
dumodèle. La seconde fois, les mêmes mots acquièrent le statut de mots nouveaux dans la mesure où
ils ont été retirés du lexique du modèle. Cela permet d’assurer une correspondance parfaite entre les
caractéristiques des stimuli, indépendamment de leur statut de mots connus ou de mots nouveaux ;
cela garantit également que les stimuli considérés comme des mots nouveaux sont réalistes, dans le
sens où, par exemple, ils sont orthographiquement légaux et prononçables.

4.2.2 Procédure

Le modèle a été utilisé pour simuler l’exploration visuo-attentionnelle des 700 stimuli, dans les deux
conditions (mot connu et mot nouveau), pour un total de 1 400 simulations. Nous avons fait varier la
quantité d’attention visuelle du modèle, lors des simulations. L’exploration visuo-attentionnelle des
mots connus et nouveaux a été étudiée pour sept valeurs possibles de quantité d’attention QA (0,5,
0,75, 1, 1,25, 1,5, 1,75 et 2). La valeur par défaut deQA dans les simulations antérieures avait été fixée à
1. De ce fait, toutes les valeurs plus petites deQA seront considérées comme reflétant des ressources
attentionnelles limitées ; alors que toutes les valeurs supérieures seront interprétées comme simulant
des capacités plus élevées. Dans chaque simulation, le même stimulus a été présenté cinq fois au
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modèle. Nous avons simulé l’exploration visuo-attentionnelle pour un même stimulus à chacune de
ces 5 expositions successives, afin d’étudier l’évolution des comportements visuo-attentionnels au
cours du temps. Chaque présentation a fait l’objet d’un apprentissage orthographique consistant, soit
à mettre à jour une trace orthographique existante, soit à créer une nouvelle trace orthographique.

A chaque exposition simulée, nous mesurons deux variables d’intérêt : (a) le temps de traitement
(PT, pour Processing Time) qui correspond au nombre d’itérations nécessaires pour atteindre le cri-
tère d’arrêt de l’exploration et (b) le nombre de fixations attentionnelles (NAF,Number of Attentional
Fixations) qui correspond aux déplacements du focus attentionnel qui sont effectuées par le modèle
dans le même intervalle de temps. L’effet de longueur est quantifié par la pente entre les perfor-
mances sur les deux mesures d’intérêt pour les items les plus courts et les plus longs. La longueur
des items est estimée en nombre de lettres (4 versus 10 lettres).

4.2.3 Analyses statistiques

Les temps de traitement simulés ont été analysés à l’aide de modèles linéaires généralisés (fonction
glm ; R Core Team 2020) avec une famille Gamma et un lien inverse. Pour sélectionner la fonction
de liaison la plus appropriée, nous avons testé plusieurs possibilités (« identité », « inverse » et
« log ») et analysé les résultats des différents modèles. Nous avons choisi le modèle qui minimisait
à la fois l’AIC (critère d’information d’Akaike ; Akaike, 1973) et le score de Fisher (nombre d’itéra-
tions nécessaires pour que le modèle converge). Pour analyser le NAF, nous avons suivi la sugges-
tion de Harris, Yang, and Hardin (2012) et utilisé une régression de Poisson généralisée (fonction
vglm ; R Core Team 2020), car les données étaient sous-dispersées (fonction dispersiontest ;
R Core Team 2020). Tous les modèles statistiques et les résultats simulés ont été fournis en matériel
supplémentaire dans l’article (Steinhilber et al., in press) et sont consultables sur le lien suivant :
https://osf.io/g8cbf/.

Pour répondre à nos questions de recherche, nous avons d’abord utilisé deux modèles pour com-
parer les temps de traitement (PT) et nombre de fixations attentionnelles (NAF) pour les mots connus
et les mots nouveaux lors de la première exposition. La quantité d’attention (7 valeurs QA), le type
de stimuli (mot nouveau ou mot connu) et la longueur des stimuli (de 4 à 10 lettres) ont été rentrés
comme facteurs fixes. Pour des raisons de clarté, les résultats sont d’abord présentés en se concen-
trant sur l’effet de la lexicalité, puis sur l’effet de la longueur.

Ensuite, nous avons utilisé deux autresmodèles pour analyser lesmêmes variables (PT et NAF) au
cours des expositions. Cette analyse ne porte que sur les mots nouveaux, avec la quantité d’attention
(QA), la longueur du stimulus et le nombre d’expositions (de 1 à 5) comme facteurs fixes. Les résultats
sont d’abord présentés en se concentrant sur l’interaction entre QA et le nombre d’expositions,
auquel cas le PT et le NAF sont exprimés par lettre, puis en se concentrant sur l’effet de longueur
pour les deux variables d’intérêt (PT et NAF).

4.3 Résultats de la simulation

Nous avons tout d’abord analysé le taux d’apprentissage correct sur les mots connus et sur les mots
nouveaux.

Pour les mots connus, l’apprentissage orthographique réussit toujours (c’est-à-dire que le mot
est catégorisé comme déjà connu, et sa trace orthographique disponible est mise à jour), quelles que
soient la longueur du stimulus et la quantité d’attention QA du modèle. Pour les mots nouveaux,
l’apprentissage orthographique échoue parfois. Cela se produit lorsqu’un mot nouveau est catégo-
risé par erreur comme un mot connu. Dans ce cas,la trace orthographique du mot connu le plus
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Table 4.1 : Taux d’apprentissage correct des nouveaux mots dans la simulation d’apprentissage. Le
taux d’apprentissage correct est de 1,0 pour les mots connus.

QA

Longueur 4L 5L 6L 7L 8L 9L 10L

0.5 1.0 1.0 1.0 0.88 0.81 0.68 0.56
0.75 1.0 1.0 1.0 0.97 0.95 0.80 0.73
1 1.0 1.0 1.0 0.96 0.96 0.83 0.71

1.25 1.0 1.0 1.0 0.97 0.97 0.85 0.80
1.5 1.0 1.0 1.0 0.97 0.99 0.85 0.85
1.75 1.0 1.0 1.0 0.97 0.99 0.91 0.88
2 1.0 1.0 1.0 0.98 0.98 0.93 0.89

activé (généralement un mot orthographiquement proche) est mise à jour au lieu de créer une nou-
velle trace. Un autre type d’apprentissage erroné est observé lorsqu’un mot nouveau précédemment
rencontré est à nouveau catégorisé comme nouveau lors d’une exposition ultérieure. Dans ce cas,
une trace orthographique supplémentaire est créée pour ce mot au lieu de mettre à jour la trace
orthographique qui avait été précédemment créée.

Le taux d’apprentissage correct des mots nouveaux est présenté dans le tableau 4.1 pour les
différentes valeurs de QA et les différentes longueurs de mots. Les résultats montrent que tous les
mots nouveaux courts (de 4 à 6 lettres) sont appris avec succès par le modèle, et ce, pour toutes les
valeurs de QA. Par contre, des erreurs d’apprentissage sont observées pour les mots de plus de 6
lettres. Le taux d’apprentissage correct est alors d’autant plus élevé que la quantité d’attention QA

augmente et que les mots sont plus courts. Les stimuli pour lesquels des erreurs d’apprentissage ont
été observées ont été exclus de toutes les analyses ultérieures.

L’effet deQA sur le traitement des stimuli est décrit dans les deux sections suivantes. Nous nous
concentrons d’abord sur le comportement du modèle à la première exposition pour décrire com-
ment la quantité d’attention affecte le PT et le NAF en fonction du type de stimuli (mots nouveaux
vs mots connus) et en fonction de leur longueur (de 4 à 10 lettres). Étant donné le haut niveau de per-
formance du modèle pour les mots connus dès la première exposition, nous nous concentrons dans
la deuxième section uniquement sur le traitement des mots nouveaux pour décrire comment l’effet
de longueur évolue au cours des cinq expositions successives, en fonction de la quantité d’attention.
Rappelons que tous les résultats présentés dans les sections suivantes ont été obtenus à partir du
même ensemble de données en utilisant un seul modèle statistique pour chacune des mesures. C’est
par souci de clarté que les résultats sont présentés dans des sections différentes.

4.3.1 Traitement des mots connus et des mots nouveaux à la première

exposition

L’effet de QA sur le PT et le NAF pour les deux types de stimuli lors de la première exposition est
illustré dans la Figure 4.1. Rappelons que les stimuli sont de longueur variable, et induisent donc
des PT et NAF très différents selon leur longueur. Pour la cohérence de la figure, et puisque nous
ne nous concentrons pas sur l’effet de la longueur pour le moment, les PT et les NAF représentés
graphiquement ont été normalisés par la longueur des mots, et on présente donc les PT par lettre,
et les NAF par lettre.

Concernant les temps de traitement, les résultats montrent que les mots nouveaux sont traités
plus lentement que les mots connus (β = −5.6× 10−4, t = −14.70, p < .001). Tout type de stimuli
confondus, le PT moyen diminue lorsque la quantité d’attention augmente (β = 6.5 × 10−4, t =
59.60, p < .001), passant de 188 itérations par lettre en moyenne pour QA = 0.5 à 59 itérations par
lettre en moyenne pour QA = 2.
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Fig. 4.1 : Temps de traitement (PT, à gauche) et nombre de fixations attentionnelles (NAF, à droite)
par lettre (axes y), selon le type de mot (mots connus, en rouge, ou mots nouveaux, en bleu), en
fonction de la quantité d’attention visuelle (valeurs QA, axes x). Pour chaque mesure, un « violin
plot » décrit la distribution des valeurs obtenues, les parties les plus larges indiquant une plus grande
densité de valeurs. Le point central blanc représente la médiane de la distribution des valeurs.

Fig. 4.2 : Temps de traitement (PT, en haut) et nombre de fixations attentionnelles (NAF, en bas),
lors de la première exposition, pour des mots connus (colonne de gauche) et nouveaux (colonne de
droite), en fonction de la longueur du stimulus (axes x) et de la quantité d’attentionQA (courbes co-
lorées, du bleu (QA =0,5) au rose (QA =2,0)). Les courbes sont légèrement décalées horizontalement
les unes par rapport aux autres pour que les barres d’erreur soient lisibles malgré le chevauchement.

L’interaction entre la quantité d’attention (QA) et le type de stimulus est significative (β =
−1.1 × 10−4, t = −8.80, p < .001), ce qui montre que le PT diminue davantage pour les mots
nouveaux que pour les mots connus lorsque la quantité d’attention augmente. Le PT moyen varie
de 261 itérations par lettre pour QA =0,5 à 70 itérations par lettre pour QA = 2 pour les mots
nouveaux alors qu’il passe de 127 à 47 itérations par lettre pour les mots connus. Pour rappel, la
différence de PT entre les mots connus et les mots nouveaux correspond à l’effet de lexicalité. Donc,
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cette interaction montre une diminution de l’effet de lexicalité sur le temps de traitement lorsque le
modèle dispose d’une plus grande quantité d’attention visuelle.

Concernant le nombre de fixations attentionnelles (NAF), les effets observés sont similaires. L’in-
teraction entre la quantité d’attention (QA) et le type de stimuli est significative (β = −0.078, z =
−3.24, p = .001). L’effet de la lexicalité sur le NAF est modulé par la quantité d’attention, de sorte
que la différence de NAF entre les mots connus et les mots nouveaux diminue lorsque la quantité
d’attention (QA) augmente. Par ailleurs, l’effet principal du type de stimulus est significatif ; da-
vantage de fixations attentionnelles sont observées sur les mots nouveaux que sur les mots connus
(β = 0.28, z = 2.87, p = .004). L’analyse post-hoc montre que la quantité d’attention (QA) affecte
le NAF, mais uniquement pour les mots nouveaux (β = −0.095, z = −6.47, p < .001), pas pour les
mots connus (β = −0.016, z = −0.86, p = .392). Pour ce qui est des mots nouveaux, on observe une
variation assez importante du NAF, entre 1,17 NAF par lettre pour la plus petite quantité d’attention
QA = 0, 5 et 0,44 NAF par lettre pour la plus grande, QA = 2. Pour les mots connus, la variation du
NAF moyen est beaucoup plus faible, allant de 0,52 à 0,33 NAF par lettre pour les mêmes valeurs de
QA.

Les résultats qui suivent concernent l’effet de longueur à la première exposition. L’effet de QA

sur le PT et le NAF pour les deux types de stimuli en fonction de la longueur est illustré dans la
Figure 4.2. Cette figure est basée sur les mêmes données que la figure précédente, et correspond aux
mêmes analyses statistiques. Cependant, la représentation graphique se concentre ici sur l’impact de
la longueur des items sur les deux mesures de PT et de NAF. En ce qui concerne le PT, les résultats
montrent que l’effet de longueur est modulé par la quantité d’attention (QA) : l’effet de longueur
augmente lorsque la quantité d’attention diminue (β = −4.5× 10−5, t = −33.91, p < .001). L’effet
de longueur sur les PT n’est pas plus important pour les mots nouveaux que pour les mots connus,
comme le montre l’interaction non significative entre le type de stimulus et la longueur (β = −2.8×
10−6, t = −0.61, p = .545). Cela est dû à la gamme des valeurs de QA explorées, dans laquelle les
grandes valeurs produisent un effet plancher sur les PT ; l’interaction est significative lorsqu’on ne
considère que les petites valeurs de QA (lorsque QA < 1). Cependant, la double interaction entre
la quantité d’attention, le type de stimuli et la longueur est significative (β = 6.92 × 10−6, t =
−4.55, p =< .001), ce qui montre que l’effet de la longueur sur le PT est plus important pour les
mots nouveaux que pour les mots connus, lorsque la quantité d’attention (QA) est plus faible. Par
ailleurs, l’effet principal de longueur sur les PT est significatif (variant de 431 itérations pour les items
de 4 lettres à 975 itérations pour les items de 10 lettres ; β = −7.0× 10−5, t = −16.81, p < .001).

Comme le montre la Figure 4.2, l’effet de longueur sur le NAF est plus important pour les mots
nouveaux que pour les mots connus (β = 0.093, z = 7.42, p < .001), et plus important pour les
petites que pour les grandes valeurs de QA (β = −6.6 × 10−3, z = −2.65, p = .008). Cependant,
ni l’interaction entre la quantité d’attention et la longueur ni la double interaction entre la quantité
d’attention et la longueur et le type de stimulus ne sont significatives (β = −4.3 × 10−3, z =
−1.37, p < .170). Seul l’effet principal de la longueur est significatif (β = 0, 10, z = 10, 43, p <
.001), variant de 2,18 NAF pour les stimuli de 4 lettres à 4,52 pour les stimuli de 10 lettres.

4.3.2 Évolution du traitement des nouveaux mots au cours des

expositions

La Figure 4.3 illustre l’effet deQA et du nombre d’expositions sur le PT et le NAF des mots nouveaux.
Comme le montre la Figure 4.3 (gauche), le PT diminue au cours des expositions (β = 9.5 ×

10−5, t = 11.0, p < .001), variant de 128 itérations par lettre en moyenne à la première exposition à
74 itérations par lettre à la cinquième exposition. L’interaction entre la quantité d’attention (QA) et
l’exposition est significative (β = 4.6× 10−5, t = 17.10, p < .001), ce qui montre que la diminution
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Résultats de la simulation

Fig. 4.3 : Temps de traitement (PT, à gauche, en nombre d’itérations par lettre, axe y) et nombre de
fixations attentionnelles (NAF, à droite, exprimé par lettre, axe y), au cours des expositions (axes x)
pour les mots nouveaux. Les courbes sont légèrement décalées horizontalement les unes par rapport
aux autres pour que les barres d’erreur soient lisibles malgré le chevauchement. Chaque courbe fait
référence à une quantité d’attention visuelle donnée (QA), de 0,5 (bleu) à 2,0 (rose).

Fig. 4.4 : Évolution de l’effet de la longueur sur le PT (à gauche, en nombre d’itérations supplémen-
taires par lettre supplémentaire) et sur le NAF (à droite, en nombre de fixations attentionnelles sup-
plémentaires par lettre supplémentaire), sur les axes y, en fonction des expositions (axes x). Chaque
courbe fait référence à une quantité d’attention visuelle donnée (QA), de 0,5 (bleu) à 2,0 (rose).

du PT au cours des expositions est plus forte lorsque la quantité d’attention (QA) est plus faible.
Les temps de traitement varient de 261 itérations par lettre à 130 itérations par lettre au cours des
cinq expositions pour QA =0,5, de 70 itérations par lettre à 48 itérations par lettre pour QA = 2.
Pour toutes les valeurs deQA, le temps de traitement se stabilise après quelques expositions, mais la
valeur du PT à la stabilisation est plus élevée pour les valeurs plus petites de QA, ce qui suggère un
apprentissage orthographique moins efficace lorsque la quantité d’attention allouée au traitement
est plus limitée. Pour les plus petites valeurs de QA (QA < 1), le PT après cinq expositions reste
supérieur au PT à la première exposition pour les valeurs supérieures de QA.

Les résultats concernant le NAF contrastent avec ceux concernant les PT. Comme le suggère la
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Figure 4.3 (droite), ni l’effet principal de l’exposition ni l’interaction entre la quantité d’attention
(QA) et l’exposition ne sont significatifs (β = −0.031, z = −1.37, p = .172 et β = 1.4× 10−3, z =
0.25, p = .801 respectivement).

Les graphiques de la Figure 4.4 illustrent l’évolution des effets de la longueur sur le PT et le
NAF des mots nouveaux au cours des expositions en fonction de la quantité d’attention. Comme le
montre la Figure 4.4 (gauche), l’interaction entre l’exposition et la longueur est significative (β =
1.1×10−5, t = 9.76, p < .001), ce qui montre que la différence de PT entre les mots les plus courts et
les mots les plus longs diminue au cours des expositions. Cette réduction est modulée par la quantité
d’attention (QA), comme le montre la double interaction significative entre la quantité d’attention,
la longueur et l’exposition (β = −4.3 × 10−6, t = −13.11, p < .001). L’effet de la longueur sur les
PT diminue plus rapidement au cours des expositions lorsque la quantité d’attention est plus faible.

Le même phénomène est observé pour le NAF (voir Figure 4.4, à droite). L’interaction expo-
sition/longueur (β = −0, 031, z = −10, 10, p < .001) et la double interaction quantité d’atten-
tion/exposition/longueur (β = 3.6 × 10−3, z = 4, 95, p < .001) sont toutes deux significatives. La
différence de NAF entre les mots les plus courts et les mots les plus longs est beaucoup plus éle-
vée à la première exposition (6,24 vs. 2,23 pour les mots de 10 et 4 lettres respectivement) qu’à la
cinquième exposition (3,08 vs. 1,72) et la différence de NAF entre les mots les plus longs et les plus
courts diminue plus rapidement au cours des expositions lorsque la quantité d’attention (QA) est
plus faible.

4.4 Discussion

Dans cette étude, nous avons utilisé notre version révisée du modèle BRAID-Learn pour examiner le
rôle de l’attention visuelle dans la transition d’un traitement essentiellement sériel à un traitement
plus parallèle des lettres qui composent les mots. Les simulations montrent que les effets de lexicalité
et de longueur sur le temps de traitement et le nombre de fixations attentionnelles diminuent lorsque
le modèle dispose d’une plus grande quantité d’attention visuelle. L’apprentissage orthographique
est moins bien réussi lorsque la quantité d’attention visuelle est plus faible et lorsque le mot nouveau
à apprendre est plus long. De la même manière, une quantité d’attention visuelle plus faible entraîne
une diminution plus importante de l’effet de longueur sur le temps de traitement et le nombre de
fixations attentionnelles lors de l’exposition répétée au même mot nouveau. Globalement, le mo-
dèle prédit que les variations de quantité d’attention visuelle affectent de manière significative le
traitement des lettres et l’apprentissage orthographique.

Afin d’évaluer la plausibilité et la pertinence des prédictions du modèle, nous allons maintenant
nous concentrer sur les mécanismes de traitement orthographique qui sont responsables des effets
de lexicalité et de longueur simulés. Nous le ferons dans un premier temps sans considérer l’effet des
variations de QA. Ensuite, étant donné la relation étroite entre les prédictions générales du modèle
et les résultats comportementaux, nous discuterons dans quelle mesure l’évolution des effets de
lexicalité et de longueur en fonction de la quantité d’attention visuelle fournit des informations
sur la transition d’un traitement fortement sériel à un traitement plus parallèle des lettres et est
compatible avec les données comportementales disponibles.

4.4.1 Effets de lexicalité et de longueur indépendamment de QA

Nous nous concentrons ici sur les effets de lexicalité et de longueur, en tant que marqueurs du trai-
tement sériel. L’effet de lexicalité dans le modèle découle directement de l’influence top-down des
connaissances orthographiques sur le traitement perceptif des lettres. L’effet de longueur, quant à
lui, est dû au fait que la même quantité d’attention visuelle est répartie sur la chaîne de lettres du

80



Discussion

mot, quelle que soit sa longueur. Ceci a pour conséquence de réduire la quantité d’attention allouée
à chaque lettre lorsque le stimulus est plus long. L’information sur l’identité des lettres s’accumule
alors moins efficacement au niveau perceptif pour les stimuli longs que pour les stimuli courts, ce
qui augmente leur temps de traitement et le nombre de fixations attentionnelles. Néanmoins, les
informations partielles accumulées au niveau perceptif sur l’identité des lettres sont en partie com-
pensées lorsque des informations lexicales descendantes sont disponibles. Ceci donne un avantage
aux mots connus. Pour cette raison, les effets de longueur sont plus limités pour les mots connus
que pour les mots nouveaux qui, eux, ne correspondent à aucune représentation orthographique
à la première exposition. Les mécanismes responsables des effets de longueur et de lexicalité sont
donc très clairement identifiables dans le modèle. Ce qui est particulièrement important, c’est que les
effets de longueur et de lexicalité qui sont simulés par BRAID-Learn, et leur interaction, sont compa-
tibles avec de nombreux résultats comportementaux issus d’études sur les mouvements oculaires, la
reconnaissance des mots et la lecture (Barton, Hanif, Björnström, & Hills, 2014). En accord avec les
prédictions du modèle, il est bien documenté que la durée de fixation (ou temps de traitement) et le
nombre de fixations sont plus élevés pour les mots longs que pour les mots courts (Hautala, Hyönä,
& Aro, 2011; Joseph, Liversedge, Blythe, White, & Rayner, 2009; Kliegl, Grabner, Rolfs, & Engbert,
2004; Loberg, Hautala, Hâmâlâinen, & Leppânen, 2019; McDonald, 2006; Rayner, 1998). Les lecteurs
passent également plus de temps à fixer les mots nouveaux (Chaffin, Morris, & Seely, 2001; Williams
& Morris, 2004) et montrent un effet de longueur plus important pour ces items que pour les mots
connus (Lowell & Morris, 2014).

De la même manière, certaines caractéristiques de l’apprentissage orthographique comme la ré-
duction du temps de traitement et du nombre de fixations attentionnelles lors de l’exposition répé-
tée aux mots nouveaux (indépendamment de QA) découlent directement, dans le modèle, des effets
combinés de l’exploration visuo-attentionnelle et du feedback lexical. À la première exposition, l’in-
formation perceptive sur les lettres est uniquement basée sur le traitement sensoriel du stimulus,
puisqu’aucune représentation lexicale n’est encore disponible pour ce mot. Dès la deuxième expo-
sition, les informations perceptives bénéficient de l’influence de la représentation orthographique
créée à la première exposition. L’amélioration de la représentation orthographique du mot nouveau
au cours des expositions entraîne une augmentation du feedback lexical qui améliore l’identification
des lettres. Par conséquent, l’apprentissage orthographique dans le modèle est caractérisé par une
diminution du temps de traitement et du nombre de fixations attentionnelles au cours des exposi-
tions. Les effets simulés sont conformes aux résultats comportementaux des études sur l’évolution
des mouvements oculaires en situation d’apprentissage orthographique (Ginestet et al., 2020; Joseph
& Nation, 2018; Joseph et al., 2014; Pagán & Nation, 2019; Pellicer-Sanchez, 2016).

Dans nos simulations, nous observons une diminution de l’effet de longueur au cours des expo-
sitions. Cela découle du fait que des représentations orthographiques mieux spécifiées ont une plus
grande influence sur l’information perceptive des lettres et que la rétroaction lexicale est particuliè-
rement critique lorsque l’information perceptive ascendante sur l’identité s’accumule lentement, ce
qui est plus probable pour les mots longs que pour les mots courts. Évidemment, lorsque la fixation
attentionnelle est dirigée vers les lettres initiales, les lettres finales reçoivent moins d’attention dans
les mots longs que dans les mots courts. L’information perceptive s’accumule plus lentement pour
les mots plus longs qui sont donc plus dépendants du feedback lexical. Plusieurs études comporte-
mentales ont signalé une réduction de l’effet de longueur sur la latence de lecture après quelques
expositions répétées à des mots nouveaux (Kwok & Ellis, 2014; Maloney, Risko, O’Malley, & Besner,
2014; Suárez-Coalla, Ramos, Álvarez Cañizo, & Cuetos, 2014). La preuve comportementale que les
mots longs ont progressivement tendance à être lus aussi rapidement que les mots courts a été in-
terprétée comme un marqueur de l’apprentissage orthographique, suggérant que de plus en plus de
lettres du stimulus étaient traitées simultanément.
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4.4.2 Modulation des effets de longueur et de lexicalité en fonction de QA

La principale contribution de cette étude est d’évaluer l’influence de la quantité d’attention visuelle
sur le traitement orthographique. Le modèle prédit que les deux effets de lexicalité et de longueur
sont modulés par la quantité d’attention visuelle, suggérant ainsi que la quantité totale d’attention
visuelle disponible pour le traitement contribue au passage d’un traitement fortement sériel (portant
sur de petites portions de mot) à un traitement de plus en plus parallèle des lettres du mot (portant
sur de grandes portions de mot voire le mot entier). Dans le modèle, la quantité d’attention visuelle
déployée pour le traitement lors de la première fixation attentionnelle module la vitesse d’identi-
fication des lettres et le nombre de lettres recevant suffisamment d’attention. Lors de la deuxième
fixation, la dispersion visuo-attentionnelle est modulée en fonction de la vitesse d’accumulation des
informations précédentes. L’accumulation rapide de l’information d’identité pour les valeurs deQA

les plus élevées conduit à adopter une dispersion visuo-attentionnelle plus large. Un plus grand
nombre de lettres sont alors identifiées simultanément à chaque nouvelle fixation, conduisant à un
traitement plus fluide. Au contraire, la dispersion attentionnelle est réduite lorsque les informations
d’identité sont accumulées lentement lors de la première fixation attentionnelle. De ce fait, seules
quelques lettres peuvent être identifiées avec succès à chacune des fixations suivantes, ce qui en-
traîne un traitement fortement sériel.

Bien qu’il soit difficile de mesurer directement la quantité d’attention visuelle chez l’humain,
l’impact de la vitesse de traitement perceptif et du traitement parallèle sur les performances com-
portementales a été étudié en se référant à deux cadres théoriques, à savoir la théorie de l’attention
visuelle (Bundesen, 1990; Bundesen & Habekost, 2014) et celle de l’empan visuo-attentionnel (Bosse
et al., 2007; Valdois, 2022; Valdois, Bosse, & Tainturier, 2004). Des études comportementales ont éta-
bli un lien entre la vitesse de traitement perceptif et l’empan VA, suggérant qu’une performance plus
faible sur les épreuves d’empan VA est liée à un traitement perceptif plus lent (Bogon et al., 2014;
Dubois & Valdois, 2010; Ginestet et al., 2020; Lobier et al., 2013). La plausibilité des prédictions du
modèle concernant les variations de la quantité d’attention visuelle peut donc être discutée à la lu-
mière des données comportementales disponibles sur la façon dont la vitesse de traitement perceptif
et l’empan VA affectent le traitement des chaînes de lettres et l’apprentissage orthographique.

Le modèle prédit que les individus disposant d’une faible quantité d’attention visuelle vont avoir
tendance à privilégier un traitement plus fortement sériel, montrant ainsi des effets de lexicalité
et de longueur plus élevés sur le temps de traitement et le nombre de fixations pendant la lecture.
Les études menées en référence à la théorie de l’attention visuelle (Bundesen, 1990; Bundesen &
Habekost, 2014) vont dans le sens de cette prédiction. En effet, la vitesse de traitement perceptif
est systématiquement réduite chez les personnes qui, suite à une lésion cérébrale, développent une
lecture sérielle très laborieuse (Habekost, 2015). En particulier, la vitesse de traitement perceptif est
nettement réduite chez les lecteurs lettre-à-lettre. Or, cette pathologie se caractérise par des effets
excessifs de longueur de mots tant sur les latences de dénomination et de décision lexicale que sur
les mesures des mouvements oculaires (Barton et al., 2014; Behrmann, Shomstein, Black, & Barton,
2001). Cependant, nous manquons de preuves directes que le traitement des mots et le profil oculo-
moteur chez les lecteurs lettre-à-lettre sont liés au ralentissement du traitement perceptif (ou à un
faible empan VA). De nouvelles études sont à envisager afin d’évaluer plus directement si la varia-
bilité inter-individuelle en vitesse de traitement perceptif permet de prédire l’amplitude de l’effet de
longueur chez les lecteurs lettre-à-lettre.

Une quantité d’attention visuelle plus faible pourrait également expliquer le recours plus im-
portant au traitement sériel dans la dyslexie développementale. Plusieurs études suggèrent que les
personnes atteintes de dyslexie développementale présentent une réduction de la vitesse de traite-
ment perceptif (Habekost, 2015; Stefanac et al., 2019; Stenneken et al., 2011) et de l’empan visuo-
attentionnel (Bosse et al., 2007; Germano, Reilhac, Capellini, & Valdois, 2014; Zoubrinetzky et al.,
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2014). Par ailleurs, il est bien documenté qu’un effet de longueur plus important en dénomination,
en décision lexicale et sur les mesures oculomotrices est un marqueur de la dyslexie développemen-
tale (De Luca, Borrelli, Judica, Spinelli, & Zoccolotti, 2002; Martens & Jong, 2008; Spinelli et al., 2005;
Zoccolotti et al., 2005). Cependant, une fois encore, il y a très peu de preuves directes montrant que la
réduction de la vitesse de traitement (ou de l’empan VA) affecte les effets de lexicalité ou de longueur
dans la dyslexie développementale. Un effet de longueur exagéré a été décrit en association avec un
empan VA réduit dans certaines études de cas de dyslexie développementale (Valdois et al., 2011,
2003) et une étude de groupe a montré que le nombre de fixations (mais pas la durée des fixations)
lors de la lecture d’un texte augmentait chez les personnes dyslexiques ayant des capacités réduites
d’empan VA (Prado, Dubois, & Valdois, 2007). Une évaluation plus rigoureuse des prédictions du
modèle nécessiterait d’évaluer systématiquement si un déficit de l’empan VA ou de la vitesse de
traitement perceptif dans la dyslexie développementale est associé à des effets de longueur et/ou de
lexicalité excessifs.

Cependant, la principale prédiction du modèle est que les différences de quantité d’attention
visuelle devraient affecter la transition d’un traitement sériel à un traitement plus parallèle. Les
preuves comportementales pertinentes pour évaluer la pertinence de cette prédiction sont à recher-
cher soit dans les études sur l’évolution des trajectoires de lecture au cours du temps, soit dans
les études sur l’apprentissage orthographique. Seules des informations comportementales fragmen-
taires sont actuellement disponibles. Il est à présent établi que les capacités d’empan VA augmentent
au fil des années (Bosse & Valdois, 2009; Huang, Lorusso, Luo, & Zhao, 2019; van den Boer & de Jong,
2018; van den Boer, van Bergen, & de Jong, 2015). Le déclin important de l’effet de la longueur des
mots observé chez les lecteurs typiques au fur et à mesure qu’ils apprennent à lire pourrait donc
suggérer que l’effet de longueur des mots diminue quand l’empan VA augmente. Malheureusement,
nous manquons de données comportementales directes à l’appui de cette relation. Une seule étude
van den Boer et al. (2013) a montré que les variations d’empan VA chez les enfants de deuxième
année de primaire prédisaient les variations d’effet de longueur sur leurs temps de lecture. Cette
constatation et la relation constamment rapportée entre empan VA et fluence en lecture (Bosse &
Valdois, 2009; Chan & Yeung, 2020; Chen, Schneps, Masyn, & Thomson, 2016; Lobier et al., 2013;
Valdois et al., 2021, 2019; van den Boer & de Jong, 2018; Zhao, Liu, Miu, & Huang, 2018) sont effec-
tivement compatibles avec l’idée qu’un empan VA plus élevé entraînerait une lecture plus fluide est
donc moins sérielle, mais les preuves directes restent à établir.

À notre connaissance, aucune étude n’a examiné la relation entre empan VA et effet de lexica-
lité. Antzaka et al. (2017) ont examiné la lecture de pseudo-mots par des lecteurs experts dans des
conditions de durée de présentation très brève qui empêchaient tout traitement sériel. Ils ont montré
que les lecteurs adultes qui jouaient à des jeux vidéo d’action avaient un empan VA plus élevé que
les non-joueurs et qu’ils pouvaient lire avec succès davantage de pseudo-mots à partir d’un traite-
ment parallèle. Comme les deux groupes de joueurs et de non-joueurs étaient appariés sur le plan
de la fluence en lecture de textes (basés sur de vrais mots), leurs résultats pourraient suggérer qu’un
empan VA plus grand est associé à un effet de lexicalité plus faible sur le temps de traitement. Les
études comportementales sur l’apprentissage orthographique devraient être particulièrement perti-
nentes pour évaluer le lien entre les ressources visuo-attentionnelles et le passage d’un traitement
sériel à un traitement plus parallèle. Malheureusement, bien que les résultats disponibles montrent
de manière convaincante un accroissement graduel des connaissances orthographiques au cours
des expositions répétées au même mot nouveau, ni l’empan VA ni la vitesse de traitement perceptif
n’ont été mesurés dans ces études. Une seule étude suggère de meilleures capacités d’apprentissage
orthographique dans le groupe de participants ayant un empan VA plus élevé (Ginestet et al., 2020).
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4.4.3 Conclusion

Dans le cadre de cette étude, nous avons décrit un modèle d’apprentissage orthographique qui, pour
la première fois, intègre un composant visuo-attentionnel et fournit des prédictions précises sur la
dynamique de l’exploration visuo-attentionnelle pendant le traitement des mots écrits. Nous avons
également montré comment l’interaction entre l’exploration visuo-attentionnelle et les connais-
sances lexicales contribue au renforcement progressif des représentations orthographiques spéci-
fiques à chaque item au fur et à mesure de l’apprentissage. La diminution de l’effet de lexicalité et
de longueur au cours des expositions suggère que le modèle capture certains aspects de la transition
du traitement sériel vers un traitement plus parallèle. Cependant, l’apprentissage orthographique
dans le modèle est effectué en l’absence de tout traitement phonologique. Cela diffère radicale-
ment des modélisations précédentes par auto-apprentissage (Pritchard et al., 2018; Ziegler et al.,
2014), dans lesquelles un traitement phonologique réussi était essentiel pour acquérir de nouvelles
connaissances orthographiques et expliquer la transition du traitement sériel vers un traitement plus
parallèle.

À cet égard, BRAID-Learn se rapproche plus directement du modèle d’automaticité de la lecture
proposé par Laberge and Samuels (1974). Laberge and Samuels (1974) ont souligné le rôle de l’atten-
tion visuelle dans le traitement et la mémorisation d’unités orthographiques de plus en plus grandes
au cours de l’apprentissage de la lecture. De la même manière, dans BRAID-Learn, la quantité d’at-
tention visuelle influence la taille (en nombre de lettres) des unités traitées (des lettres individuelles à
la chaîne de lettres du mot entier), de sorte que plus la quantité d’attention est faible, plus le nombre
de lettres traitées simultanément dans le mot est faible. Cependant, en l’absence de composante pho-
nologique implémentée, le pouvoir prédictif de BRAID-Learn est limité. Le modèle BRAID-Acq, qui
sera présenté dans les chapitres suivants, comble cette limitation.
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Chapitre 5

Présentation du modèle BRAID-Acq

Dans les chapitres précédents, nous avons proposé une revue de la littérature autour du thème de
l’apprentissage de la lecture. Cette revue nous a permis d’exprimer des hypothèses concernant les
ingrédients théoriques que nous avons retenus pour la définition de notre modèle BRAID-Acq. Dans
les deux chapitres précédents (Chapitres 3 et 4), nous avons proposé une étape intermédiaire, avec
l’utilisation d’une extension du modèle BRAID-Learn pour étudier l’évolution des comportements
d’exploration visuo-attentionnelle de stimuli pendant l’apprentissage incident, au fur et à mesure
des expositions, et en fonction des caractéristiques visuo-attentionnelles.

Munis de cette première contribution, nous nous concentrons maintenant sur la définition et
l’utilisation du modèle BRAID-Acq proprement dit. BRAID-Acq diffère de l’extension du modèle
BRAID-Learn des chapitres précédents par son objectif de généralité. Rappelons que BRAID-Learn
ne contient que des représentations orthographiques, et ne peut donc pas simuler la lecture à haute
voix, ni prétendre rendre compte de l’apprentissage de la lecture. Avec BRAID-Acq en revanche,
nous avons pour objectif de définir un modèle général de l’apprentissage de la lecture, couvrant
la plus large palette de situations possibles. Par exemple, nous considérerons que le mot peut être
connu préalablement à l’oral ou non, que le contexte peut être présent ou non. De plus, en pra-
tique, la prononciation calculée peut être correcte ou non, tout comme la détection de la nécessité
d’apprendre, etc. En cela, nous irons au delà du cadre supposé par la théorie de l’auto-apprentissage.
Nous évaluerons le modèle dans cette grande variété de situations, et sur d’autres dimensions d’ana-
lyse comportementale, afin de répondre aux « hypothèses opérationnelles » que nous préciserons
dans une courte reprise de revue de littérature au chapitre suivant.

Pour définir le modèle BRAID-Acq, nous procédons en deux étapes : dans ce chapitre, nous adop-
terons une approche peu technique et, nous l’espérons, pédagogique, et nous décrirons les éléments
du modèle en utilisant peu de notations mathématiques. La description complète et formelle du
modèle BRAID-Acq sera reportée en Annexe (voir Annexe B), ainsi qu’un récapitulatif de ses pa-
ramètres (voir Annexe C). Munis de cette définition du modèle, nous expliquerons, avec la même
approche légère en détails techniques, la manière dont on réalise les calculs probabilistes pour si-
muler le comportement du modèle BRAID-Acq. La description technique des inférences bayésiennes
sera, elle aussi, reportée en Annexe (voir Annexe D).

La Figure 5.1 montre l’architecture globale du modèle BRAID-Acq. La comparaison avec l’archi-
tecture de notre version du modèle BRAID-Learn (Figure 3.1 du Chapitre 3) fait apparaître quatre
différences structurelles majeures.

• Inspiré par le modèle BRAID-Phon, le modèle BRAID-Acq contient à la fois une branche « or-
thographique », relative aux traitements et représentations des mots par des séquences de
lettres, et une branche « phonologique », relative aux traitements et représentations des mots
par des séquences de sons. La branche phonologique de BRAID-Acq est bâtie « en miroir »
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2 BRAID-Acq, box-model version 2
version 2 : reworked from initial comments, to be finalized for Alexandra’s
manuscript

B R A I D

Acuity

Letter Sensory Submodel

Lateral interference

Stimulus

Attention Submodel

Spatial modulation of information flow according to visuo-attentional distribution

Spatial modulation of information flow for lexical access
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information flow according
to orthographic familiarity Sequential modulation of information flow

according to phonological attention

Feedback information flow
from inferred phonemes

‘B’ ‘R’ ‘A’ ‘I’ ‘D’

Letter Perceptual Submodel
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Fig. 5.1 : Représentation schématique conceptuelle du modèle BRAID-Acq. Les sept sous-modèles
composant l’architecture du modèle BRAID-Acq sont représentés par des boîtes colorées. Le vert
correspond au sous-modèle sensoriel des lettres, le bleu correspond aux sous-modèles perceptifs
(sous-modèle perceptif des lettres, sous-modèle perceptif des phonèmes, sous-modèle perceptif des
mots, sous-modèle sémantique), le orange au sous-modèle attentionnel et enfin le rouge au sous-
modèle de connaissances lexicales. Les boîtes sont connectées entre elle par des flèches représentant
les flux d’information.

de la branche orthographique, à une exception près : puisque nous ne considérerons dans ce
travail pas la possibilité que l’entrée sensorielle soit une séquence de sons, alors la branche
phonologique ne contient pas de sous-modèle sensoriel.

• Le modèle « lexical » de BRAID-Learn contenait à la fois des connaissances sur les relations
entre les mots et les séquences de lettres, et un modèle dynamique permettant l’accumulation
d’évidences perceptives, à la fois pour l’identification du mot et l’évaluation de la familiarité
lexicale. Dans BRAID-Acq, ces deux parties sont séparées. Dans le modèle lexical proprement
dit, nous trouverons les connaissances entre lesmots et les séquences de lettres et de sons, ainsi
que lesmécanismes pour évaluer l’appartenance lexicale. Lesmodèles dynamiques, eux, seront
regroupées dans un modèle « perceptif » (selon notre terminologie) sur les mots. Il contiendra
des modèles dynamiques permettant l’identification du mot et l’évaluation de la familiarité
lexicale, à la fois d’un point de vue orthographique et d’un point de vue phonologique.

• Le modèle BRAID-Acq inclut une nouveauté par rapport auxmodèles BRAID-Learn et BRAID-
Phon, avec l’inclusion d’un sous-modèle « sémantique » simplifié, pour représenter le contexte
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éventuellement disponible.

• Enfin, le modèle visuo-attentionnel se trouve étendu, puisque, dans certaines conditions de si-
mulations, les paramètres de la distribution visuo-attentionnelle « pilotent » les échanges d’in-
formation entre les modèles perceptifs orthographiques et phonologiques et le sous-modèle
lexical. Nous considérons donc un unique modèle attentionnel, qui est à l’interface entre de
nombreux sous-modèles du modèle BRAID-Acq (voir Figure 5.1).

5.1 Sous-modèles de BRAID-Acq

Les sous-modèles sensoriel et perceptif des lettres de BRAID-Acq sont rigoureusement identiques à
ceux du modèle BRAID-Learn. Ainsi, nous ne les détaillons pas ci-dessous ; leur définition technique
sera néanmoins rappelée dans l’Annexe technique (voir Annexe B). Il nous reste donc 5 sous-modèles
à décrire pour définir BRAID-Acq : le sous-modèle perceptif phonologique, le sous-modèle lexical,
le sous-modèle perceptif des mots, le sous-modèle sémantique et le sous-modèle attentionnel. Une
représentation graphique de ces sous-modèles se trouve Figure 5.1.

5.1.1 Sous-modèle perceptif phonologique

Ce sous-modèle est identique au sous-modèle correspondant du modèle BRAID-Phon. Comme il
n’a été que très rapidement décrit dans le contexte de notre variante du modèle BRAID-Learn (voir
Chapitre 3), nous rappelons ici qu’il est défini en miroir du sous-modèle perceptif des lettres. Chacun
contient un ensemble de modèles probabilistes dynamiques. Là où le modèle perceptif des lettres les
définissait avec les variables P 0:T

1:N sur le domaine des caractères possibles (les 33 lettres de l’alphabet,
accents compris, pour la langue française, plus un symbole représentant le caractère inconnu ou
manquant), le sous-modèle perceptif phonologique repose sur les variables Ψ0:T

1:M , définies sur DΨ,
l’ensemble des phonèmes de la langue enrichi du caractère de fin de chaîne, /#/. Tout comme le
sous-modèle perceptif des lettres, l’ensemble des phonèmes considéré est l’ensemble des phonèmes
utilisés lorsqu’on considère la totalité des mots contenus dans le lexique. Ainsi, la taille de cette
ensemble varie selon le lexique utilisé, et en particulier selon la langue.

Dans notre notation, les indices du bas sont une notation de position, les indices du haut une
notation temporelle, et a:b indique un ensemble de valeurs entre a et b. Par exemple, Ψ0:T

1:M indique
l’ensemble des variables sur les phonèmes « perçus » ou inférés de l’instant de temps 0 à l’instant de
temps T , pour toutes les positions de 1 àM . Nous notonsM la longueur en nombre de phonèmes,
et N la longueur en nombre de lettres. En pratique, nous utiliserons une longueur phonémique
supérieure à ce qui est nécessaire, et observerons donc souvent la valeur de fin de chaîne (/#/) sur
une ou plusieurs positions finales.

Pour rappel, lesmodèles dynamiques dans ce sous-modèle sont définismathématiquement, comme
les autres modèles dynamiques, par des chaînes de Markov. Pour leur définition, deux ingrédients
doivent être précisés. Le premier est l’état « au repos » : dans le sous-modèle perceptif phonologique,
cet état est une distribution uniforme sur l’espace des phonèmes possibles. Le second ingrédient est
un modèle dynamique, pour obtenir un déclin graduel de l’information (caractérisé par un para-
mètre de déclin noté leakΨ), de sorte qu’en l’absence de stimulation, le sous-modèle retourne vers
son état de repos. En pratique, comme nous étudions principalement la dynamique des processus
perceptifs, c’est-à-dire les phases d’accumulation d’évidence perceptive, et non pas les processus de
déclin et de maintien de l’information, alors nos simulations sont peu dépendantes des valeurs des
paramètres de déclin. Le paramètre leakΨ sera donc calibré empiriquement (voir Annexe B) et nous
n’étudierons pas son effet plus en détail.
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5.1.2 Sous-modèle lexical

Les sous-modèles lexicaux des modèles BRAID et BRAID-Learn contenaient des connaissances sur
les formes orthographiques des mots connus. Ces connaissances sont en deux parties. La première
partie consiste à décrire la manière dont s’écrit chaque mot connu, c’est-à-dire de définir la séquence
de lettres pour chaque mot. La seconde partie définit la notion même d’appartenance lexicale : une
séquence de lettres est unmot connu s’il correspond à unmot du lexique et, à contrario, une séquence
de lettres qui diffère de tous les mots connus par au moins une lettre n’est pas un mot connu.

Le modèle BRAID-Phon a étendu ce sous-modèle lexical orthographique en y ajoutant, en miroir,
des connaissances phonologiques. Ainsi, un mot connu du lexique y était systématiquement défini
par une séquence de lettres et par une séquence de phonèmes. Dans le formalisme probabiliste, cela
consiste à définir des distributions de probabilités sur chaque lettre de chaque mot. Si un mot est
supposé parfaitement connu, alors les probabilités de ses lettres et de ses phonèmes sont très élevées
(très proches de 1) et la probabilité restante est répartie entre les alternatives (ϵ de probabilité). Par
abus de langage, nous appelons ces distributions de probabilité des distributions « quasi-Dirac »,
puisqu’elles concentrent la quasi-totalité de la probabilité sur une seule alternative.

Dans le modèle BRAID-Acq, nous considérons des situations plus diverses que dans le modèle
BRAID-Phon. Tout d’abord, un mot peut être connu à la fois orthographiquement et phonologi-
quement, ou bien dans une seule des deux modalités, ou encore dans aucune des deux. Technique-
ment, cela se réalise en considérant un domaine de définition étendu (tous les mots connus, qu’ils
soient définis sur 1 ou 2 modalités), et en indiquant parfois qu’il y a des distributions de probabilité
« non-définies » (techniquement réalisées avec des valeurs nulles partout, et en s’assurant que notre
implémentation du calcul probabiliste traite correctement ce cas particulier).

De plus, nous considérons dans BRAID-Acq, comme dans BRAID-Learn, des « traces » ortho-
graphiques et/ou phonologiques de qualité variées. Pour simuler un mot parfaitement connu, nous
considérons des traces quasi-Dirac ; mais nos algorithmes d’apprentissage orthographique ou pho-
nologique ne produisent pas de telles traces immédiatement, c’est-à-dire à la suite d’une unique
exposition. Ainsi, dans le modèle, des traces quasi-Dirac cohabiteront avec des traces plus ou moins
bonnes. Par exemple, la trace d’un mot qui n’a été vu qu’une fois ou deux sera de moins bonne
qualité que celle d’un mot vu plus souvent, ou que celles d’un mot parfaitement connu.

Enfin, le modèle BRAID-Acq contient également un module d’appartenance lexicale phonolo-
gique, en miroir de l’appartenance lexicale orthographique. Cette portion de modèle n’existait pas
dans le modèle BRAID-Phon.

5.1.3 Sous-modèle perceptif des mots

Le sous-modèle perceptif des mots est une nouveauté du modèle BRAID-Acq. Il regroupe des por-
tions de modèle précédemment contenues dans les sous-modèle lexicaux des variantes précédentes.
Plus précisément, nous regroupons et isolons ici les modèles dynamiques sur les espaces lexicaux,
qui sont la base de la reconnaissance de mots et de l’évaluation de la familiarité lexicale. Le sous-
modèle perceptif des mots contient donc quatre modèles probabilistes temporels : le premier pour
l’évaluation de l’identité du mot du point de vue orthographique, le second pour l’évaluation de
l’identité du mot du point de vue phonologique, le troisième pour l’évaluation de la familiarité or-
thographique, et le quatrième pour l’évaluation de la familiarité phonologique.

Techniquement, ces modèles probabilistes temporels sont des chaînes de Markov, et donc si-
milaires à celles définies sur les espaces des lettres et des phonèmes, qui sont contenus dans les
sous-modèles perceptifs des lettres et des phonèmes. Ces chaînes de Markov sont donc spécifiées
par leur état initial et les termes dynamiques, qui modulent la vitesse de fuite d’information. Les
deux chaînes relatives à l’identité du mot sont définies sur l’espace des mots connus. Elles ont pour
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état initial des distributions de probabilité à priori (des « priors ») qui traduisent les fréquences des
mots. Les fréquences orthographiques et phonologiques sont définies indépendamment. Les deux
chaînes relatives à la familiarité lexicale sont définies sur l’espace booléen, pour représenter que le
mot est connu (valeur Vrai) ou pas (valeur Faux). Elles ont pour état initial des distributions uni-
formes, avec donc une probabilité à 0,5 que le mot soit connu ou nouveau. Les modèles dynamiques
des quatre chaînes de Markov font chacun apparaitre un paramètre de type leak, qui pilote la vitesse
de déclin de l’information perceptive accumulée (voir Annexe B).

5.1.4 Sous-modèle sémantique

Le sous-modèle sémantique est une nouveauté du modèle BRAID-Acq par rapport à BRAID-Learn et
BRAID-Phon. Il contient essentiellement une distribution de probabilité qui favorise certains mots
en leur attribuant une plus haute probabilité que les autres. Comme l’étude des processus d’inférence
sémantique basés sur la syntaxe et le sens des mots n’est pas notre sujet d’étude, nous utilisons ce
modèle très simple, qui est également très proche du modèle de contexte sémantique utilisé dans le
modèle ST-DRC implémentant la théorie d’auto-apprentissage (Pritchard et al., 2018).

Pour définir la distribution de probabilité sémantique, nous notons tout d’abord CS un ensemble
de NS mots (typiquement, NS = 10) qui représente le « contexte sémantique ». Nous considérons
ensuite plusieurs cas distincts. Tout d’abord, pour simuler une tâche de lecture hors contexte, alors
CS est supposé vide, et la distribution de probabilité du sous-modèle sémantique est une distribution
uniforme sur l’ensemble des mots connus. Dans ce cas, ce sous-modèle n’apporte aucune informa-
tion, et tout se passe comme s’il n’y avait simplement pas de sous-modèle sémantique.

Ensuite, pour simuler une tâche de lecture en contexte, nous distinguons deux possibilités. Si
le stimulus correspond à un mot connu à l’oral ou à l’écrit, alors nous considérons qu’il est connu
sémantiquement, et qu’il fait partie du contexte CS . Les autres mots du contexte sont tirés aléatoi-
rement dans le reste du lexique. En revanche, si le stimulus est un mot ni connu à l’oral ni connu
à l’écrit, alors nous faisons l’hypothèse qu’il n’est pas connu sémantiquement, et donc qu’il ne fait
pas partie du contexte CS . Dans ce cas, tous les mots du contexte sémantique sont tirés aléatoi-
rement dans le lexique. Quelle que soit la situation, les NS mots du contexte CS ont alors, dans la
distribution de probabilité sémantique, une probabilité pS fois supérieure aux autres mots du lexique
(typiquement, pS = 5), ce qui favorise leur identification au détriment des mots qui ne sont pas dans
le contexte.

5.1.5 Sous-modèle attentionnel

Dans les modèles de la famille BRAID, les sous-modèles attentionnels ont pour effet de moduler
le transfert d’information entre les autres sous-modèles. La version initiale de BRAID ne contenait
qu’un sous-modèle visuo-attentionnel, entre le sous-modèle sensoriel et le sous-modèle perceptif
des lettres. L’ingrédient principal était une distribution de probabilité gaussienne, qui représente
la distribution spatiale de l’attention. BRAID-Phon a étendu cela, pour que la distribution visuo-
attentionnelle pilote également d’autres transferts d’information, ailleurs dans le modèle. Plus pré-
cisément, BRAID-Phon considérait également deux nouvelles couches attentionnelles entre les sous-
modèles perceptifs et les sous-modèles lexicaux : une couche visuelle entre le sous-modèle perceptif
des lettres et le sous-modèle lexical orthographique d’une part, une couche phonologique entre le
sous-modèle perceptif phonologique et le sous-modèle lexical phonologique d’autre part.

Dans BRAID-Acq, nous reprenons l’architecture de ce modèle attentionnel étendu : ainsi, le mo-
dèle BRAID-Acq possède deux distributions attentionnelles dans la branche orthographique, et une
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dans la branche phonologique. De plus, nous avons stabilisé et développé ce modèle attentionnel
étendu, en apportant trois nouveautés.

La première nouveauté concerne la forme et l’utilisation des trois distributions de probabilité
attentionnelles. Dans le modèle BRAID, la distribution visuo-attentionnelle est considérée gaus-
sienne, et nous définissons les deux autres distributions attentionnelles au contact du lexique (entre
les lettres perçues et le lexique d’une part, et entre le lexique et les phonèmes d’autre part) éga-
lement comme gaussiennes (contrairement au modèle BRAID-Phon, qui utilisait des distributions
tout-ou-rien). Nous introduisons également une variable pour « activer ou désactiver » les distribu-
tions attentionnelles au contact du lexique, puisque ces distributions ne sont utilisées qu’à certaines
étapes du calcul probabiliste (voir Section D).

La deuxième nouveauté a déjà été décrite dans le contexte de notre version du modèle BRAID-
Learn (voir Section 3.4.3), mais nous la rappelons ici. En effet, dans le modèle BRAID-Acq, nous
considérons que chaque distribution attentionnelle a trois paramètres : une moyenne et un écart-
type puisqu’il s’agit d’une distribution gaussienne, et un paramètre qui représente la quantité totale
de ressources attentionnelles disponibles, et qui multiplie la quantité attentionnelle disponible en
chaque position (en ne dépassant jamais 1). Dans BRAID-Acq, nous avons deux paramètres pour
représenter la quantité attentionnelle : QA

1:T pour la branche orthographique et QAΦ

1:T pour la
branche phonologique.

La troisième et dernière nouveauté concerne la relation entre les paramètres attentionnels dans
la branche orthographique et ceux de la branche phonologique. En effet, il n’y a pas de correspon-
dance 1 à 1 entre les positions orthographiques et phonologiques, puisque certaines combinaisons
de lettres ne forment qu’un unique phonème (par exemple, les lettres CH dans le mot « chat » cor-
respondent au phonème /S/) et, inversement, qu’une unique lettre peut correspondre à plusieurs
phonème (par exemple, la lettre X dans le mot « axé » correspond aux phonèmes /ks/). La rela-
tion entre les positions orhographiques et phonologiques n’est donc pas la fonction identité. Dans
le modèle BRAID-Phon, une analyse d’un lexique français avait proposé qu’une relation linéaire
(y = f(x) = 0, 12+0, 73 ∗x) permettait d’assez bien calculer une position phonologique y en fonc-
tion d’une position orthographique x. Cette relation était appliquée pour transformer les paramètres
de moyenne et d’écart-type de la distribution visuo-attentionnelle en paramètres de la distribution
d’attention phonologique. Par exemple, un mot de 4 lettres contient en moyenne 3 phonèmes, et la
quatrième lettre d’un mot plus long correspond en moyenne au troisième phonème. Dans le modèle
BRAID-Acq, nous avons généralisé cela, et développé une méthode informatique pour calculer, à
l’initialisation du modèle, la régression linéaire issue du lexique utilisé. Nous pourrons donc utiliser
cette relation quel que soit le lexique considéré, ce qui sera utile pour nos simulations comparant le
comportement du modèle entre plusieurs langues (voir Section 7.5.2 du Chapitre 7).

L’approximation du calcul des positions phonologiques à partir de la régression linéaire donne
un pari « moyen » initial, qui peut être facilement en défaut, notamment pour les mots contenant
des graphèmes complexes (par exemple, le mot « beaucoup » et les lettres « eau » qui ne corres-
pondent qu’à un unique phonème /o/). Nous avons développé une méthode qui permet d’améliorer
le calcul positionnel phonologique. Pour cela, nous évaluons la position calculée par la régression
linéaire, ainsi que les deux positions adjacentes, si elles existent. Nous utilisons un calcul entropique
similaire à celui utilisé dans l’exploration visuo-attentionnelle, pour déterminer laquelle de ces po-
sitions phonologiques est la plus « vide d’information » et décalons l’attention phonologique en
conséquence.
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5.2 Simulations avec le modèle BRAID-Acq

Dans cette section, nous décrivons comment nous utilisons le modèle BRAID-Acq pour simuler des
tâches cognitives en lien avec l’apprentissage de la lecture. Nous commençons par décrire les tâches
comportementales que nous allons simuler, puis nous détaillerons rapidement les étapes de simu-
lation de ces tâches comportementales à l’aide du modèle BRAID-Acq. Chaque étape de simulation
est le résultat d’un calcul probabiliste utilisant le modèle BRAID-Acq. Nous finirons donc par la
description technique de chacune des étapes de calcul.

5.2.1 Description des tâches comportementales

Nous utilisons le modèle BRAID-Acq pour simuler l’apprentissage de la lecture. De nombreuses
études comportementales se sont intéressées à l’apprentissage de la lecture et plusieurs tâches ont été
développées, durant lesquelles il est généralement demandé au lecteur de lire des mots. Cependant,
les tâches précises sont variées. Les mots peuvent être insérés dans un texte porteur de sens (lecture
en contexte) ou être présentés sous forme de liste (lecture hors contexte). Ils peuvent être présentés
au lecteur plusieurs fois (tâche d’apprentissage incident) ou bien une seule fois (tâche de lecture).
Les mots peuvent être des mots connus ou des mots nouveaux (ou pseudo-mots). Parmi les mesures
comportementales d’intérêt, on trouve généralement le temps de lecture et le taux de prononciation
correcte.

Notre objectif est de simuler avec le modèle BRAID-Acq des données comportementales dans
toutes les situations variées d’apprentissage. Ces tâches sont comportementalement différentes, mais
nous faisons l’hypothèse forte que le traitement est unique dans toutes ces situations, que ce soit une
tâche de lecture ou une tâche d’apprentissage, que la lecture soit en contexte ou hors contexte, que le
stimulus soit un mot connu ou un nouveau mot. Par exemple, nous supposerons que le modèle met
toujours à jour ses connaissances lexicales après le traitement d’un stimulus, même si la pronon-
ciation calculée n’est pas correcte ou si la tâche n’est pas explicitement une tâche d’apprentissage.
De même, nous supposons que les lectures en contexte et hors contexte reposent sur les mêmes
mécanismes, et dans le modèle, seul le contenu du contexte sémantique CS changera entre les deux
tâches. Enfin, le traitement opéré par le modèle sera supposé le même que le stimulus soit un mot
connu ou un mot nouveau, mais l’évaluation de la familiarité lexicale, positive dans un cas et néga-
tive dans l’autre s’il n’y a pas d’erreur, modulera la force de certaines rétroactions lexicales, et donc
pourra affecter la dynamique de la reconnaissance des lettres ou des phonèmes. En d’autres termes,
nous supposons une architecture des traitements et des mécanismes qui est identique pour toutes
les situations, mais les interactions entre sous-modèles pourront moduler la dynamique globale du
modèle et ainsi produire des résultats de simulations très différents selon les situations simulées.

Pour résumer, nous envisageons de simuler 4 types de tâches : lecture hors contexte, lecture
en contexte, apprentissage incident hors contexte, apprentissage incident en contexte. Les stimuli
traités seront soit des mots connus à l’oral et à l’écrit, soit des mots connus seulement à l’oral, soit
des mots qui ne sont connus dans aucune des deux modalités. Les stimuli sont présentés soit une
seule fois au modèle pour simuler les tâches de lecture, soit plusieurs fois pour la simulation des
tâches d’apprentissage incident.

5.2.2 Description des étapes de simulation

La simulation de chacune des 4 tâches proposées avec le modèle BRAID-Acq se fait en 4 étapes
successives :

1. le traitement initial,
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Fig. 5.2 : Diagramme de décision du modèle BRAID-Acq. Chaque étape correspond à une décision
binaire, et non pas à un calcul probabiliste sur plusieurs issues possibles.

2. le post-traitement,

3. la décision sur l’évaluation de la nouveauté orthographique et phonologique,

4. l’apprentissage des traces orthographiques et phonologiques.

Ces 4 étapes sont schématisées figure 5.2. Ce schéma sera repris par la suite pour illustrer ces étapes
de simulation sur plusieurs exemples. Nous décrivons maintenant chacune de ces quatre étapes.

5.2.2.1 Traitement initial

La première étape de la simulation est l’étape de « traitement perceptif » principal, c’est-à-dire un
processus d’accumulation d’évidences perceptives sur les lettres, les mots, la familiarité lexicale et les
phonèmes, grâce à la présentation visuelle du stimulus. Dans nos simulations, ce processus s’arrête
lorsqu’un critère sur la qualité des représentations perceptives des lettres est atteint ; en d’autres
termes, BRAID-Acq traite le stimulus jusqu’à ce qu’il considère que les lettres sont suffisamment bien
perçues (mathématiquement, cela correspond à un critère sur l’entropie moyenne des distributions
de probabilité sur les lettres).

Pendant une exposition, le modèle opère une variante de l’algorithme d’exploration visuelle du
modèle BRAID-Learn (voir chapitre 3), qu’on appelle « lecture par segments ». Comme dans le
modèle BRAID-Learn, l’objectif est d’optimiser la succession des fixations visuo-attentionnelles pour
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maximiser le gain d’information sur l’identité des lettres. Chaque fixation visuo-attentionnelle est
elle-même considérée terminée lorsqu’un critère d’arrêt est atteint. Ce critère concerne lui-aussi la
qualité des traces perceptives des lettres, mais ne concerne que les lettres sous le focus attentionnel.

Avant que ce critère soit atteint, une fixation est caractérisée par une certaine distribution d’at-
tention visuelle définissant le segment du stimulus qui est actuellement traité. La position du focus
attentionnel choisie dépend de la quantité d’information accumulée en chaque position. La disper-
sion attentionnelle choisie dépend essentiellement de la facilité du modèle à traiter le stimulus :
plus le traitement est rapide, notamment lorsque la quantité d’attention visuelle est importante ou
lorsque le stimulus est un mot très fréquent, plus le segment traité est grand. A l’inverse, plus le
traitement du stimulus est laborieux, plus l’attention visuelle est recentrée sur un petit nombre de
lettres. Ainsi, le segment traité est de taille variable, pouvant aller d’une lettre à tout le mot. En pa-
rallèle, la distribution d’attention phonologique définit l’équivalent phonologique du segment traité
visuellement, c’est-à-dire les positions phonologiques recevant de l’information sur l’identité des
phonèmes.

Chaque fixation visuo-attentionnelle dure un certain nombre d’itérations, entre son début et
l’atteinte du critère d’arrêt. A chaque itération, les distributions de probabilités dans les modèles
temporels sur les lettres, les mots, la familiarité lexicale et les phonèmes sont mises à jour, pour
réaliser l’accumulation d’évidence en fonction du schéma de dépendance probabiliste du modèle
BRAID-Acq. En d’autres termes, chaque itération réalise un calcul probabiliste, pour calculer les
distributions de probabilité sur les lettres, les mots, la familiarité lexicale et les phonèmes, sachant
l’état de ces mêmes distributions à l’itération précédente, le stimulus visuel et les paramètres visuo-
attentionnels.

Ecrire et réaliser l’inférence bayésienne correspondant à ce calcul en un bloc n’est pas trivial.
Déjà, dans le modèle BRAID, à cause des chaînes de Markov couplées entre les espaces des lettres
et des mots, l’inférence avait été approximée par une séquence d’étapes de calcul, en s’inspirant
des algorithmes de type « échange de message » dans les réseaux bayésiens. Cela résultait en une
séquence d’étapes de calcul : premièrement, le stimulus sensoriel met à jour les distributions sur les
lettres, deuxièmement, celles-ci mettent à jour la distribution sur les mots, et enfin, la distribution
sur les mots met à jour les distributions sur les lettres. Cette séquence, similaire à celle du modèle
IA, résultait en une rétroaction lexicale de l’espace des mots sur celui des lettres, « à la fin de chaque
itération ».

Nous suivons une stratégie similaire pour réaliser l’inférence bayésienne à chaque itération dans
le modèle BRAID-Acq. Cependant, comme son architecture est plus complexe que celle de BRAID,
la simulation de chaque itération consiste en une séquence de 13 étapes d’inférence bayésienne.
Ces 13 étapes sont illustrées sur la Figure 5.3, et sont notées comme des « questions » portant sur
des variables du modèle, QP , QWL

, etc. Nous utilisons des symboles QX (en gras) pour ne pas les
confondre avec la notation des variables de quantité attentionnelles QA

1:T et QAΦ

1:T , et utilisons
dans le texte la même numérotation que dans la Figure 5.3.

Nous décrivons maintenant ces 13 étapes de calcul d’une itération, en indiquant notamment à
quelles variables correspondent les distributions présentées ici, et en expliquant, pour certaines, la
réalisation du calcul. Les définitions mathématiques sont données en Annexe (voir Annexe D).

1. QP : identification des lettres (variables P1:N ) sans influence lexicale, sachant le stimulus vi-
suel. C’est l’alimentation des modèles dynamiques sur les lettres, par les évidences percep-
tives fournies par le sous-modèle sensoriel via l’attention visuelle. Cette étape implémente les
confusions entre lettres visuellement similaires (grâce à une matrice de confusion) ainsi que
les mécanismes visuels (interférences latérales, acuité) et l’attention visuelle.

2. QWL
: identification orthographique desmots (variableWL) correspondant lemieux aux lettres

93



5. Présentation du modèle BRAID-Acq
3 BRAID-Acq with inference arrows
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Fig. 5.3 : Représentation schématique du modèle BRAID-Acq et de ses inférences. Les 13 flèches vio-
lettes correspondent aux 13 étapes d’inférence probabiliste simulées à chaque itération. Les flèches
claires en pointillés correspondent aux 4 étapes de « rétroaction lexicale », pour lesquelles le flux
d’information est modulé par la familiarité lexicale soit orthographique, soit phonologique. Les
flèches foncées en traits pleins correspondent aux autres étapes, pour lesquelles aucune modula-
tion du flux d’information par la familiarité lexicale n’a lieu.

perçues (distributionQP ). C’est l’alimentation du modèle dynamique sur les mots, par les évi-
dences perceptives fournies par le sous-modèle perceptif des lettres. Les lettres perçues sont
comparées aux lettres des représentations orthographiques des mots du lexique ; on peut inter-
préter cette comparaison comme impliquant le calcul d’un score de similarité par mot (Stein-
hilber et al., 2022a). Il en résulte que les mots probables sont ceux qui ont des représentations
orthographiques qui correspondent aux lettres perçues.

3. QWSem→L
: identification orthographique de mots (variableWL) par influence lexicale séman-

tique (distribution QWS
). Cette étape permet de favoriser l’identification orthographique des

mots faisant partie du contexte.

4. QDL
: évaluation de la familiarité lexicale orthographique (« décision lexicale » ; variableDL).

C’est l’alimentation du modèle dynamique concernant la familiarité lexicale orthographique,
par les évidences perceptives fournies par l’observation du reste du modèle, et plus précisé-
ment, par le calcul de similarité qui alimente la distribution de probabilité sur les mots dans
la branche orthographique (distributionQWL

). En effet, ce calcul de similarité est utilisé pour
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déterminer s’il existe au moins un mot du lexique qui correspond de manière satisfaisante
aux lettres perçues. Dans ce cas, la probabilité que le stimulus soit un mot du lexique connu
augmente. Si, en revanche, aucun mot du lexique ne correspond aux lettres perçues (s’il faut
changer au moins une lettre perçue pour correspondre à un mot du lexique), alors la probabi-
lité que le stimulus soit un mot connu diminue.

5. QW : identification orthographique de mots par segments (variableW ). C’est l’identification
orthographique des mots correspondant le mieux aux lettres perçues (distributionQP ) à l’in-
térieur du segment traité. Cette étape est similaire à celle de l’identification des mots QWL

,
mais elle ne considère que les lettres perçues sous la distribution attentionnelle courante. Plus
précisément, plus une position reçoit d’attention visuelle, plus son poids est important dans
le calcul de similarité. Cette étape est donc à la fois lexicale (elle réfère aux mots du lexique et
calcule leur similarité « localement ») et sous-lexicale (elle ne concerne que la portion du sti-
mulus actuellement sous la distribution attentionnelle). Ces caractéristiques sont importantes
pour que le modèle puisse traiter le stimulus « segment par segment » (éventuellement, lettre
à lettre), et essentielles pour que le modèle puisse lire un nouveau mot (proposer une pronon-
ciation finale qui soit une séquence de phonèmes ne correspondant à aucun mot connu).

6. QΨ : identification des phonèmes (« décodage » ; variablesΨ1:M ). C’est l’alimentation des mo-
dèles dynamiques sur les phonèmes, par les évidences perceptives fournies par les représenta-
tions phonologiques desmots les plus probables résultant de l’identification orthographique de
mots par segments (distributionQW ). La chaîne de phonèmes de chaque représentation pho-
nologique sélectionnée est éventuellement décalée vers la gauche ou vers la droite pour assurer
l’alignement entre les phonèmes inférés et la représentation phonologique. Par exemple, pour
lire le mot « bancal », pour lequel les phonèmes /kal/ correspondent aux positions 3 à 5, le mot
« pascal » peut être sélectionné, pour lequel les phonèmes /kal/ correspondent aux positions
4 à 6. Un décalage gauche permet alors d’assurer l’alignement entre le percept phonologique
et les représentations phonologiques utilisées pour identifier les phonèmes. Par ailleurs, après
sélection du bon alignement, seules les portions de ces représentations phonologiques cor-
respondant au segment traité sont utilisées pour alimenter les phonèmes. C’est l’attention
phonologique qui réalise ce filtrage positionnel. Rappelons que les paramètres de l’attention
phonologique sont calculés en fonction des paramètres de l’attention visuelle pour que la posi-
tion du segment phonologique corresponde aumieux à la position du segment orthographique
considéré.

7. QWΦ
: identification phonologique des mots (variable WΦ) correspondant le mieux aux pho-

nèmes inférés (distributionQΨ). C’est l’alimentation du modèle dynamique sur les mots dans
la branche phonologique, par les évidences contenues dans les distributions sur les phonèmes.
Cette étape est le miroir de l’identification des mots dans la branche orthographique, sur la
base des lettres perçues (distributionQWL

) sur tout le stimulus, et repose donc également sur
un calcul de similarité entre les phonèmes inférés et les représentations phonologiques des
mots connus.

8. QWSem→Φ
identification phonologique demots (variableWΦ) par influence lexicale sémantique

(distribution QWS
). Cette étape permet de favoriser l’identification phonologique des mots

faisant partie du contexte.

9. QDΦ
: évaluation de la familiarité lexicale phonologique (« décision lexicale » ; variable DΦ).

C’est l’alimentation du modèle dynamique concernant la familiarité lexicale phonologique,
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par les évidences perceptives fournies par l’observation du reste du modèle, et plus précisé-
ment, par le calcul de similarité qui alimente la distribution de probabilité sur les mots dans la
branche phonologique (distributionQWΦ

).

10. QWΦ→L
: identification orthographique des mots (variableWL) par rétroaction lexicale phono-

logique. C’est l’alimentation du modèle dynamique sur les mots orthographiquement identi-
fiés par les mots phonologiquement identifiés (distributionQWΦ

). Cette influence est modulée
par la familiarité lexicale phonologique (distribution QDΦ

) : plus le modèle est certain que
le stimulus fait partie du lexique phonologique, plus l’identification phonologique de mots
(distribution QWΦ

) alimente l’identification orthographique de mots.

11. QP
′ : identification des lettres (variables P1:N ) par rétroaction lexicale orthographique. C’est

l’alimentation des modèles dynamiques des lettres, par les évidences fournies par le sous-
modèle perceptif des mots, et plus précisément, par la distribution sur les mots dans la branche
orthographique (distributionQWL

). Cette influence est modulée par la familiarité lexicale or-
thographique (distribution QDL

) : plus le modèle est certain que le stimulus fait partie du
lexique orthographique, plus les connaissances lexicales orthographiques alimentent l’identi-
fication des lettres.

12. QWL→Φ
: identification phonologique des mots (variable WΦ) par rétroaction lexicale ortho-

graphique. C’est l’alimentation du modèle dynamique sur les mots phonologiquement connus
par les mots orthographiquement connus (distributionQWL

). Cette influence est modulée par
la familiarité lexicale orthographique (distribution QDL

) : plus le modèle est certain que le
stimulus fait partie du lexique orthographique, plus l’identification orthographique de mots
(distribution QWL

) alimente l’identification phonologique de mots.

13. QΨ
′ : identification des phonèmes (variablesΨ1:M ) par rétroaction lexicale phonologique. C’est

l’alimentation des modèles dynamiques des phonèmes, par les évidences fournies par la distri-
bution sur les mots phonologiquement identifiés (distribution QWΦ

). Cette influence est mo-
dulée par la familiarité lexicale phonologique (distribution QDΦ

) : plus le modèle est certain
que le stimulus fait partie du lexique phonologique, plus les connaissances lexicales phonolo-
giques alimentent l’identification des phonèmes.

Nous remarquons que ces étapesmontrent plusieurs structures et plusieurs symétries. Par exemple,
les étapes QWL

QDL
et QP

′ dans la branche orthographique ont leur miroir, avec les étapes QWΦ
,

QDΦ
et QΨ

′, dans la branche phonologique. On peut également interpréter les étapes d’alimenta-
tion des distributions sur les mots sachant les lettres QWL

et sachant les phonèmes QWΦ
, comme

des étapes de calcul ascendant (bottom-up), ayant pour miroir les étapes d’alimentation des distri-
butions sur les lettresQP

′ et les phonèmesQΨ
′ sachant les mots, considérées comme descendantes

(top-down). Pour les échanges d’information entre les distributions sur les mots, nous remarquons
aussi une symétrie : le contexte et les mots phonologiquement identifiés alimentent l’identification
orthographique des mots (étapes QWSem→L

et QWL

′), et inversement, le contexte et les mots or-
thographiquement identifiés alimentent l’identification phonologique des mots (étapesQWSem→Φ

et
QWΦ

′). Par ailleurs, parmi les étapes citées ici, nous remarquons que quatre étapes sont modulées
par la familiarité lexicale orthographique (étapes QWL→Φ

et QP
′) et phonologique (étapes QWΦ→L

etQΨ
′). Par abus de langage et pour des questions de simplicité, nous qualifierons ces quatre étapes

de « rétroaction lexicale ». Ainsi, les étapes QWL→Φ
et QP

′ sont les deux étapes de « rétroaction
lexicale orthographique », et les étapesQWΦ→L

etQΨ
′ sont les deux étapes de « rétroaction lexicale

phonologique ».
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Cependant, il reste deux asymétries dans ces structure, qui résultent du choix de ne traiter que
le cas d’une stimulation visuelle dans BRAID-Acq. En effet, nous ne considérons pas pour l’instant
que le stimulus puisse être acoustique, et ne traitons pas les tâches de manipulation orthographique.
Ainsi, dans les 13 étapes de calcul, seule la première (QP ) concerne le traitement sensoriel d’une
séquence de lettres présentées visuellement. Il n’y a évidemment pas demodèle sensoriel auditif dans
le modèle, et il n’y a donc pas d’étape correspondante dans la branche phonologique. Enfin, pour
alimenter la branche phonologique à partir d’informations orthographiques, il y a à la fois un chemin
d’inférence lexical (via QWΦ

′) et un chemin sous-lexical (via QW et QΨ), alors qu’il n’y a que le
chemin lexical (viaQWL

′ ) pour l’inverse, c’est-à-dire l’alimentation de la branche orthographique à
partir d’information phonologique. Le modèle BRAID-Acq est donc capable de refléter des influences
réciproques entre informations orthographiques et phonologiques, mais n’est pas capable à l’heure
actuelle d’inférer des lettres sur des « segments phonologiques ». Par exemple, on ne pourrait pas
simuler une tâche de dictée de mots nouveaux avec cette version du modèle.

Lorsque le critère d’arrêt sur la perception globale de toutes les lettres est atteint (critère sur l’en-
tropie des distributions de probabilités sur les lettres, détaillé précédemment), la simulation d’une
exposition s’arrête. Nous opérons alors des processus de décisions pour passer des distributions de
probabilités sur les espaces des lettres, des mots, de la familiarité lexicale et des phonèmes à des
valeurs sur ces espaces, de sorte à ce que la sortie de la première étape de simulation, le « traitement
initial », soit une séquence de lettres, un mot orthographiquement identifié, un mot phonologique-
ment identifié, une évaluation lexicale orthographique, une évaluation lexicale phonologique, et une
séquence de phonèmes. Nous décrivons maintenant ces processus de décision.

• la séquence de lettres identifiée est la chaîne de lettres constituée de la lettre la plus probable en
chaque position. Cette chaîne de lettres identifiée est correcte si elle correspond à la séquence
présentée visuellement en stimulus.

• la prononciation du stimulus est la chaîne de phonèmes constituée du phonème le plus pro-
bable en chaque position. Lorsque le stimulus est un mot de la langue, la prononciation du
modèle est dite correcte si elle est identique à la prononciation réelle du stimulus.

• le mot identifié orthographiquement (resp. phonologiquement) est le mot du lexique ortho-
graphique (resp. phonologique) le plus probable. Il est correct s’il correspond au mot présenté
visuellement en stimulus. A noter que si le stimulus correspond à un mot qui ne fait pas par-
tie du lexique orthographique (resp. phonologique), alors le mot identifié ne peut jamais être
correct.

• l’évaluation lexicale orthographique (resp. phonologique) est un booléen indiquant si le sti-
mulus appartient au lexique orthographique (resp. phonologique). Le processus de décision
repose sur un seuil (noté τYES) : en fin d’exposition, si la familiarité lexicale QDL

(resp. QDΦ
)

dépasse τYES, alors l’évaluation lexicale orthographique (resp. phonologique) est positive (va-
leur Vraie) ; sinon, alors l’évaluation lexicale est négative (valeur Fausse). La valeur du seuil
τYES est repris des travaux précédents et sera rappelé plus tard pour nos simulations (typique-
ment, τYES = 0, 85). L’évaluation lexicale est considérée correcte si elle correspond à la réalité,
c’est-à-dire si elle est positive (Vraie) pour un stimulus qui correspond à un mot connu, ou
négative (Fausse) pour un stimulus qui ne fait pas partie du lexique.

5.2.2.2 Post-traitement

La seconde étape de simulation du modèle BRAID-Acq est le « post-traitement ». Une des sorties
du traitement initial est une première proposition de prononciation du stimulus : le post-traitement
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donne la possibilité au modèle de corriger cette prononciation obtenue, grâce à une éventuelle « ten-
tative de correction » de prononciation. Cette tentative de correction de prononciation ne peut avoir
lieu qu’en contexte. En effet, sans contexte, il n’y a pas d’information extérieure aux processus per-
ceptifs orthographiques et phonologiques du traitement initial permettant d’évaluer la plausibilité
de la tentative de correction. Le post-traitement est constitué des 4 étapes de calcul suivantes :

1. évaluation de la nécessité de corriger,

2. le cas échéant, tentative de correction de prononciation par recalage de la prononciation,

3. le cas échéant, tentative de correction de prononciation par rétroaction lexicale,

4. le cas échéant, évaluation de la plausibilité de la tentative de correction de prononciation.

1) Evaluation de la nécessité de corriger Pour évaluer si une correction de prononciation est
nécessaire, le modèle dispose de l’évaluation lexicale phonologique du stimulus à la fin du traitement
initial. La tentative de correction de prononciation a alors lieu si la lecture se fait en contexte et si
l’évaluation lexicale phonologique du stimulus est négative, c’est-à-dire si la prononciation fournie
par le modèle ne correspond à aucune forme lexicale phonologique de son lexique phonologique.

2) Tentative de correction de prononciation par recalage de la prononciation Il arrive par-
fois que les erreurs survenues au moment de la lecture du stimulus aient induit un décalage de la
chaîne de phonèmes. Par exemple, le stimulus « bonté » aboutit à la proposition de prononciation
/boÕte/ au lieu de /bÕte/. Cette erreur correspond à l’insertion d’un phonème supplémentaire. A
l’inverse, le stimulus « loin » aboutit à la proposition de prononciation /lẼ/ au lieu de /lwẼ/. Cette er-
reur correspond à la suppression d’un phonème. La tentative de correction de prononciation consiste
donc à évaluer des « recalages » sur les distributions de probabilitéQΨ.

Pour chaque position de la chaîne de phonèmes, une insertion et une suppression sont opérées
sur les distributions QΨ. Dans le cas d’une insertion, la distribution de probabilité insérée entre
deux phonèmes est une distribution de probabilité uniforme (que nous noterons _ ici). Par exemple,
si le stimulus « bonté », de forme lexicale phonologique /bÕte/, est prononcé /boÕte/ par le modèle,
les opérations d’insertion fournissent les distributions correspondant aux prononciations /_boÕte/,
/b_oÕte/, /bo_Õte/, /boÕ_te/ et /boÕt_e/, tandis que les opérations de suppression fournissent les
distributions correspondant aux prononciations /oÕte/, /bÕte/, /bote/, /boÕe/ et /boÕt/.

Chacune des possibilités testées est comparée avec les formes phonologiques contenues dans le
lexique. Cette comparaison utilise le calcul de similarité usuel entre distributions, qui est impliqué
dans plusieurs étapes de calcul du traitement initial. Nous obtenons un score de similarité entre cha-
cune des possibilités et le lexique, que nous pouvons comparer au score de similarité entre le percept
phonologique (sans opération de recalage) et le lexique. Si pour une des possibilités, le score de si-
milarité avec le lexique est beaucoup plus élevé que le score de similarité du percept phonologique
avec le lexique, alors le recalage est conservé et la distribution QΨ est modifiée. Nous avons empi-
riquement sélectionné un rapport de similarité très élevé, et il faut que le recalage soit 100 fois plus
similaire que la prononciation initiale, de sorte à ce que la tentative de recalage ne soit conservée
que lorsqu’elle améliore sans équivoque la prononciation du modèle.

3) Tentative de correction de prononciation par rétroaction lexicale L’objectif de cette étape
est de modifier la distribution QΨ pour que la prononciation extraite à partir de cette distribution
corresponde à une forme lexicale phonologique connue. Au cours du traitement initial, 4 étapes sont
qualifiées de « rétroaction lexicale » : les étapes 10 à 13 (QWΦ→L

,QP
′,QWL→Φ

et enfinQΨ
′). Au cours
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de chacune de ces étapes, la force de cette « rétroaction lexicale » est modulée par les familiarités
lexicales orthographique et phonologique. Dans le cas où la prononciation initiale est incorrecte, il
est vraisemblable que l’appartenance lexicale phonologique est évaluée comme étant Fausse, et donc
que cette rétroaction lexicale était modulée pour être faible.

L’objectif de cette étape est de « forcer » cette rétroaction lexicale, et d’évaluer ensuite le résultat.
Pour cela, la tentative de correction de prononciation est constituée de 100 itérations supplémen-
taires pendant lesquelles la force des rétroactions lexicales orthographiques et phonologiques est
très élevée (10 fois supérieure à la rétroaction maximale atteignable lors du traitement perceptif).
En conséquence, si l’ identification phonologique du stimulus est correcte avant le post-traitement
(par exemple via le contexte ou l’influence lexicale orthographique), mais que les phonèmes sont
incorrectement identifiés, alors cette étape peut corriger la prononciation initiale en la remplaçant
par celle du mot identifié phonologiquement. Même si la force de rétroaction lexicale a été augmenté
pour les 4 étapes (de 10 à 13), il est vraisemblable que l’étape 13 (QΨ

′) soit essentiellement à l’origine
de la modification de la prononciation du stimulus.

4) Evaluation de la plausibilité de la tentative de correction de prononciation Après la ten-
tative de correction de prononciation à proprement parler, nous évaluons sa plausibilité, pour savoir
si elle doit être conservée. En accord avec les hypothèses énoncées dans notre analyse critique (voir
Section 2.5.4), nous choisissons de conserver la correction de prononciation si les deux conditions
suivantes sont réunies :

• la prononciation corrigée fait partie du contexte ;

• il n’y a pas d’incongruence entre l’orthographe et la phonologie.

Pour évaluer la première condition, nous vérifions simplement si la prononciation finalement
proposée correspond à la forme phonologique d’un mot présent dans le contexte. (Rappelons que ce
contexte est vide pour les simulation de lecture hors-contexte : en conséquence, il n’y aura jamais de
correction de prononciation dans cette situation car il ne peut y avoir d’évaluation de sa plausibilité.)

Pour évaluer la seconde condition, nous reposons sur l’hypothèse que, puisque le stimulus est
visuel, alors toutes les représentations de la branche orthographique sont plus fiables que celles de
la branche phonologique, qui sont inférées. Nous exploitons cette hypothèse pour tenter de détecter
s’il y a une incohérence dans les calculs en modalité phonologique. Pour cela, nous considérons la
distribution de probabilités sur les lettres, non pas pour le mot identifié orthographiquement, mais
pour le mot identifié phonologiquement (s’il est connu dans les deux modalités). Cette distribution
n’est utilisée nulle part ailleurs dans le modèle, nous la notons ici P (L | [WL = wϕ]). Elle peut être
comparée aux lettres perçues par le modèle, que nous notons ici P (P | K), avec K l’ensemble des
variables utilisées pour l’inférence sur les lettres dans les étapes de calcul (c’est-à-dire, le stimulus,
les paramètres visuo-attentionnels, etc.)

Le raisonnement est alors le suivant : si l’identification phonologique est correcte, c’est-à-dire
si le stimulus présenté au modèle est effectivement le mot wϕ, alors les lettres perçues doivent être
congruentes avec la forme orthographique du mot phonologique wϕ. Sinon, il s’agit d’un indice in-
diquant que l’identification phonologique est peut-être incorrecte. La congruence C entre les lettres
perçues P (Pn|K) et la forme orthographique correspondant à ce mot P (Ln | [WL = wϕ]) est définie
avec un calcul similaire à notre calcul de comparaison utilisé dans les étapes de calcul pour chaque
itération :

C =
N∏
n=1

〈
P (Pn | K)

||P (Pn | K)|| ,
P (Ln | [W = wϕ])

||P (Ln | [W = wϕ])||

〉
.
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D’après l’inégalité de Cauchy-Schwartz, la valeur de ce coefficient est comprise entre 0 et 1. Le
seuil à partir duquel les deux distributions sont considérées comme incongruentes a été fixé empiri-
quement à 0,5. Ce seuil a peu d’incidence sur les résultats car en pratique, les valeurs de congruences
calculées sont proches des valeurs extrêmes 0 et 1. Ce score de congruence peut donc être utilisé dans
l’évaluation de la plausibilité de la tentative de correction de prononciation, et permet ainsi d’éviter
des erreurs de correction de prononciation. Il sera réutilisé par la suite, au moment de la détection
de la nouveauté phonologique.

5.2.2.3 Décision sur l’évaluation de la nouveauté orthographique et phonologique

Après l’étape de post-traitement, l’état des distributions de probabilité à l’intérieur du modèle est
fixé et ne changera plus. Les dernières étapes consistent à décider ce que l’exposition suggère en
terme d’apprentissage, puis à opérer cet apprentissage. Nous commençons par décrire le processus de
décision pour juger de la nouveauté phonologique, et imaginons pour débuter un processus « idéal ».
Si les distributions de probabilités dans la branche phonologiques du modèle étaient absolument
fiables, alors :

• la prononciation du stimulus serait correcte,

• si le stimulus fait partie du lexique phonologique, le mot identifié phonologiquement serait le
bon,

• l’évaluation lexicale phonologique serait correcte.

Dans ce cas idéal, l’apprentissage dans la modalité phonologique suivrait simplement l’algorithme
suivant :

• si l’évaluation lexicale phonologique est positive (dans ce cas, le stimulus est jugé comme
connu), alors la trace lexicale du mot identifié phonologiquement est mise à jour grâce aux
phonèmes inférés,

• sinon (dans ce cas, le stimulus est jugé comme nouveau), une nouvelle trace lexicale phonolo-
gique est créée.

Cependant, les distributions de probabilités dans la branche phonologiques du modèle ne sont
pas absolument fiables. En effet, la prononciation proposée par le modèle est parfois partiellement
correcte. Dans ce cas-là, l’évaluation lexicale phonologique (QDΦ

) peut être négative, car les distri-
butions sur les phonèmes (QΨ) ne correspondent ni à la représentation phonologique du stimulus
en entrée, ni à aucune autre représentation phonologique connue. Ainsi, même si la forme phonolo-
gique du stimulus est préalablement connue, l’évaluation lexicale phonologique n’est pas toujours
positive. Cependant, même dans ce cas, le mot identifié phonologiquement (maximum de la distri-
butionQWΦ

) peut être correct. Par exemple, le mot « monsieur » pourrait être correctement identifié
(distribution QWΦ

), même s’il est prononcé /mÕsjœK/ par le modèle (distribution QΨ), car la forme
phonologique la plus proche de cette prononciation proposée est celle du stimulus en entrée, /m@sjø/.

Nous proposons donc une version affinée du processus de décision de la nouveauté phonolo-
gique, pour prendre en compte ce type de situation d’erreur partielle (sur la prononciation mais pas
sur le mot) dans la branche phonologique. Nous considérons deux indices pour détecter ces erreurs.

Le premier repose sur le contexte sémantique CS qui, comme nous l’avons expliqué dans notre
analyse critique est une source d’information légitime pour détecter ces situations. Plus précisément,
si l’évaluation lexicale phonologique est négative mais que le mot identifié phonologiquement fait
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partie du contexte sémantique CS , alors on fait l’hypothèse que le stimulus a été correctement iden-
tifié malgré une prononciation incorrecte. On appelle cela « l’identification contextuelle ». Dans
cette première situation, l’identification contextuelle phonologique a réussi, et le stimulus est caté-
gorisé comme connu. Dans le cas contraire, c’est-à-dire si le mot identifié phonologiquement ne fait
pas partie du contexte sémantique CS , alors l’identification contextuelle phonologique a échoué et
le stimulus est catégorisé comme phonologiquement nouveau.

Le second indice pour détecter les erreurs partielles dans la branche phonologique repose sur la
mesure de congruence entre les branches orthographiques et phonologiques, introduit précédem-
ment pour évaluer les tentatives de corrections. Ici, cette mesure permet de caractériser les erreurs
partielles dans la branche phonologique, et l’incohérence entre la prononciation et le mot identi-
fié phonologiquement. Si cette mesure suggère une incongruence, alors le stimulus est catégorisé
comme phonologiquement nouveau.

Pour résumer, l’évaluation de la nouveauté phonologique suit la logique suivante :

• si l’évaluation lexicale phonologique est positive ou si une identification contextuelle a lieu,
et s’il n’y a pas d’incongruence entre l’orthographe et la phonologie, alors le stimulus est
catégorisé comme phonologiquement connu ;

• sinon, le stimulus est catégorisé comme phonologiquement nouveau.

L’évaluation de la nouveauté orthographique suit une logique similaire, mais sans le calcul de
congruence entre orthographe et phonologie :

• si l’évaluation lexicale orthographique est positive ou si une identification contextuelle a lieu,
alors le stimulus est catégorisé comme orthographiquement connu ;

• sinon, le stimulus est catégorisé comme orthographiquement nouveau.

5.2.2.4 Apprentissage des traces orthographiques et phonologiques

La dernière étape est l’étape d’apprentissage orthographique et phonologique proprement dite. L’ap-
prentissage consiste à utiliser les distributions des sous-modèles perceptifs des lettres ou des pho-
nèmes (QP etQΨ) au sous-modèle lexical pour créer ou mettre à jour les traces lexicales. Les calculs
effectués pour créer et mettre à jour des connaissances lexicales orthographiques et phonologiques
sont les mêmes que dans le modèle BRAID-Learn (voir Section 3.5.1 Chapitre 3).

Pour choisir s’il faut créer une nouvelle trace ou mettre à jour une trace lexicale existante, le
modèle s’appuie sur les décisions d’apprentissage orthographique et phonologique de l’étape précé-
dente. Il y a alors 4 cas à considérer.

• Si le stimulus est catégorisé comme connu dans les 2 modalités, alors les traces lexicales or-
thographique et phonologique du mot identifié sont mises à jour à partir des distributions
perceptives.

• Si le stimulus est catégorisé comme nouveau dans les 2 modalités, alors deux traces lexicales
orthographique et phonologique sont créées et associées à une nouvelle entrée lexicale (un
nouveau point de l’espaceW ).

• Si le stimulus est catégorisé comme connu à l’oral, et nouveau à l’écrit, alors la première étape
consiste à mettre à jour la trace lexicale phonologique du mot identifié phonologiquement, à
partir de la distribution sur les variables Ψ. Avant de créer une nouvelle trace orthographique
cependant, nous utilisons une seconde étape pour vérifier que c’est légitime. En effet, il peut
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arriver que le mot identifié phonologiquement ait déjà une trace orthographique associée,
et que la détection de la nouveauté orthographique soit en fait erronée. Dans ce cas, nous
optons pour faire confiance à l’état préalable du lexique plutôt qu’au processus perceptif qui
vient de se terminer, et appliquons la règle suivante : si une trace orthographique existe déjà
pour le mot identifié phonologiquement, alors elle est mise à jour à partir des distributions
perceptives sur les lettres ; sinon, une nouvelle trace orthographique est créée et alimentée
par ces distributions.

• Si le stimulus est catégorisé comme nouveau à l’oral, et connu à l’écrit, nous appliquons le
raisonnement miroir du précédent, et appliquons la règle suivante : si une trace phonologique
existe déjà pour le mot identifié orthographiquement, alors elle est mise à jour à partir des
distributions inférées sur les phonèmes ; sinon, une nouvelle trace phonologique est créée et
alimentée par ces distributions.

5.3 Exemples illustrant le comportement simulé par le

modèle BRAID-Acq

Dans cette partie, nous allons illustrer les différentes étapes de calcul décrites précédemment avec
trois exemples induisant trois comportements différents du modèle. Nous présenterons d’abord au
modèle unmot régulier ne contenant aucun graphème complexe : le mot « partir ». Cet exemple sera
considéré comme un « cas idéal » qui servira de base de comparaison aux deux autres exemples. Nous
décrirons ensuite le comportement du modèle lorsqu’il est confronté à un mot irrégulier consistant :
le mot « nerf ». Enfin, nous lui présenterons un mot irrégulier inconsistant : le mot « ville ».

Les trois mots considérés seront toujours exclus du lexique orthographique, c’est-à-dire que leur
forme orthographique ne sera pas préalablement connue. Nous simulerons plusieurs situations de
traitement. Nous considérerons que le mot est traité en contexte (EC) ou hors contexte (HC), et qu’il
est préalablement connu à l’oral (PhonC), ou pas (PhonN). Pour chaque mot, nous aurons donc 4
simulations, que nous noterons EC-PhonC, EC-PhonN,HC-PhonC etHC-PhonN. Chaque simulation
consistera à deux expositions successives au stimulus : à la première exposition, le mot devrait être
catégorisé comme un mot nouveau, ce qui ne devrait plus être le cas à la seconde exposition.

Nous comparerons donc le comportement du modèle entre ces deux expositions, avec un intérêt
porté sur la création des traces et leur renforcement ensuite. Pour illustrer les étapes de traitement
de chaque stimulus, nous référerons au diagramme de décision (voir Figure 5.2), et « tracerons » sur
ce schéma le parcours de chaque stimulus dans l’arbre des décisions possibles.

5.3.0.1 Traitement du mot « partir »

Ce premier exemple illustre le fonctionnement du modèle lorsqu’il est face à un mot ne présen-
tant aucune difficulté particulière, c’est-à-dire ne contenant aucune irrégularité ni aucun graphème
complexe. Le diagramme de décision associé aux deux expositions au mot « partir » est montré
Figure 5.4.

Première exposition Les étapes de calcul lors de la première présentation au modèle du mot
« partir » sont illustrées Figure 5.4 (panel de gauche). Nous observons des résultats, en sortie de
chaque étape de traitement, correctes dans les 4 situations :

1. le traitement initial aboutit à la prononciation attendue (/paKtiK/) dans les 4 conditions,
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Fig. 5.4 : Diagramme de décision du modèle BRAID-Acq appliqué au mot « partir ». Gauche : pre-
mière exposition. Droite : deuxième exposition. Les flèches bleues (resp. rouges) réfèrent aux simula-
tions PhonC (resp. PhonN) dans lesquelles la forme phonologique du mot est préalablement connue
(resp. nouvelle). Les flèches en trait plein (resp. en trait pointillé) réfèrent aux simulations EC (resp.
HC) dans lesquelles le traitement est en contexte (resp. hors contexte).

2. le post-traitement ne modifie la prononciation dans aucune des 4 conditions, la prononciation
reste donc correcte dans les 4 conditions après le post-traitement,

3. les évaluations de nouveauté orthographique et phonologique sont correctes dans les 4 situa-
tions,

4. enfin, l’apprentissage est correct dans les 4 situations.

Plus précisément, lors du post-traitement, dans les deux situations hors contexte (HC-PhonC et
HC-PhonN, flèches en pointillés), aucune tentative de correction de prononciation ne peut avoir lieu.
Dans les situations en contexte (EC-PhonC et EC-PhonN, flèches en traits pleins), en revanche, des
tentatives de correction de prononciation peuvent avoir lieu. D’une part, lorsque la forme phonolo-
gique du stimulus est préalablement connue (EC-PhonC, flèche bleue en trait plein), aucune tentative
de correction de prononciation n’a lieu : en effet, comme la prononciation est correcte, l’évaluation
lexicale phonologique est positive (elle est donc correcte), et une correction n’est donc pas nécessaire.
D’autre part, lorsque la forme phonologique n’est pas préalablement connue (EN-PhonN, flèche
rouge en trait plein), l’évaluation lexicale phonologique est négative (elle est également correcte).
Comme il s’agit du seul indicateur permettant au modèle d’évaluer si sa prononciation est correcte,
une tentative de correction de prononciation a alors lieu même si la prononciation est correcte. Elle
aboutit à une prononciation ne faisant pas partie du contexte (/maKtiK/), et donc cette tentative de
correction de prononciation est rejetée. Ainsi, à la fin du post-traitement, la prononciation initiale,
qui est correcte, est gardée dans les 4 situations.
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En ce qui concerne l’évaluation de la nouveauté orthographique, l’évaluation lexicale orthogra-
phique est négative (et donc correcte) dans les 4 situations. Le stimulus peut donc être identifié
orthographiquement seulement s’il y a appartenance contextuelle orthographique. Dans les deux
situations hors contexte (HC-PhonC et HC-PhonN, flèches en pointillés), l’évaluation contextuelle
orthographique ne peut pas être positive. Dans les deux situations en contexte (EC-PhonC et EC-
PhonN, flèches en traits pleins), elle pourrait éventuellement être positive. Cependant, le mot iden-
tifié est le mot « tartir » dans les situations EC-PhonC et EC-PhonN (un mot argotique dont nous
ne rappellerons pas le sens ici). Ce mot fait partie du lexique orthographique, mais ne fait pas partie
du contexte, et donc l’évaluation contextuelle est négative. Ainsi, dans les 4 situations, le stimulus
est catégorisé comme orthographiquement nouveau : l’évaluation de nouveauté orthographique est
donc toujours correcte.

En ce qui concerne l’évaluation de la nouveauté phonologique, l’évaluation lexicale phonolo-
gique est positive (et donc correcte) dans les 2 situations où la forme phonologique est préalablement
connue (EC-PhonC et HC-PhonC, flèches bleues). En revanche, l’évaluation lexicale phonologique
est négative (et donc correcte) dans les 2 situations où la forme phonologique n’est pas préalablement
connue (EC-PhonN et HC-PhonN, flèches rouges). Parmi ces deux situations, l’évaluation contex-
tuelle ne peut être positive seulement pour la situation EC-PhonN (flèche rouge en traits pleins). Ce
n’est pas le cas, car le mot identifié phonologiquement (le mot « martyr », prononcé /maRtiR/) ne
fait pas partie du contexte, et le stimulus est alors catégorisé comme phonologiquement nouveau.
Ainsi, l’évaluation de nouveauté phonologique est toujours correcte, c’est-à-dire que le stimulus est
catégorisé comme phonologiquement connu seulement lorsque la forme phonologique du stimulus
est effectivement préalablement connue (situations EC-PhonC et HC-PhonC, flèches bleues).

En ce qui concerne l’apprentissage, les évaluations de la nouveauté orthographique et phono-
logique aboutissent à la création d’une nouvelle trace orthographique dans les 4 situations, et à la
création (situations EC-PhonN et HC-PhonN, flèches rouges) d’une nouvelle trace phonologique ou
la mise à jour (situations EC-PhonC et HC-PhonC, flèches bleues) d’une trace phonologique exis-
tante.

Les décisions prises par le modèle sont donc toujours correctes, et ni le contexte, ni la connais-
sance préalable de la forme phonologique du stimulus ne semblent déterminants pour que la pronon-
ciation et l’apprentissage du modèle soient corrects lors de la première exposition au mot « partir ».

Deuxième exposition Les étapes de calcul lors de la deuxième présentation au modèle du mot
« partir » sont illustrées Figure 5.4 (panel de droite). Comme pour la première exposition, nous
observons que les décisions sont correctes à chaque étape, dans les 4 situations de simulation.

Plus précisément, lors du post-traitement, aucune tentative de correction de prononciation n’a
lieu, dans aucune des 4 situations : dans les deux situations hors contexte (HC-PhonC et HC-PhonN,
flèches en pointillés), aucune correction ne peut avoir lieu, et dans les situations en contexte (EC-
PhonC et EC-PhonN, flèches en traits pleins), aucune tentative de correction de prononciation ne
paraît nécessaire, puisque l’évaluation lexicale phonologique est positive (elle est correcte puisqu’à
la deuxième exposition, une trace phonologique existe toujours).

Les évaluations de nouveauté orthographique et phonologique sont correctes dans les 4 situa-
tions : le stimulus est toujours catégorisé comme orthographiquement et phonologiquement connu,
ce qui aboutit à la mise à jour des formes orthographiques et phonologiques du stimulus. La forme
lexicale orthographique mise à jour est systématiquement celle créée à la première exposition, alors
que la forme lexicale phonologique mise à jour est soit la forme lexicale phonologique préalablement
connue (situations EC-PhonC et HC-PhonC, flèches bleues), soit la forme lexicale phonologique
créée à la première exposition au stimulus (situations EC-PhonN et HC-PhonN, flèches rouges).
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Fig. 5.5 : Diagramme de décision du modèle BRAID-Acq appliqué au mot « nerf ». La représentation
graphique est identique à celle décrite dans la légende de la Figure 5.4.

5.3.0.2 Traitement du mot « nerf »

Ce deuxième exemple illustre le comportement du modèle lorsqu’il traite un mot irrégulier mais
consistant. Les diagrammes de décision associés aux deux expositions au mot « nerf » sont montrés
Figure 5.5.

Première exposition Les différentes étapes de calcul lors de la première présentation au modèle
du mot « nerf » sont illustrées Figure 5.5 (panel de gauche). Nous observons, comme pour le mot
« partir » à la première exposition, que les décisions prises sont correctes à chaque étape, dans les 4
situations de simulation :

1. le traitement perceptif aboutit à la prononciation attendue (/nEK/) dans les 4 conditions,

2. le post-traitement ne modifie la prononciation dans aucune des 4 conditions,

3. les évaluations de la nouveauté orthographique et phonologiques sont correctes dans les 4
situations,

4. et enfin l’apprentissage est correct dans les 4 situations.

Nous ne décrivons pas ici en détail chacune des décisions prises par le modèle, puisqu’elles sont
identiques à la lecture du mot « partir » à la première exposition. Ainsi, cet exemple montre que
même un mot irrégulier peut être lu correctement par le modèle, notamment s’il est consistant. De
plus, il montre également qu’une correction de prononciation n’est pas toujours nécessaire pour lire
correctement un mot irrégulier, notamment lorsqu’il est consistant.
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Deuxième exposition Les différentes étapes de calcul lors de la deuxième présentation aumodèle
du mot « nerf » sont illustrées Figure 5.5 (panel de droite). Les résultats des deux premières étapes
de traitement sont identiques, à l’exemple du mot « partif », et sont correctes.

En ce qui concerne l’évaluation de la nouveauté orthographique, l’évaluation de l’appartenance
lexicale orthographique à la deuxième exposition est positive (et donc correcte) dans les deux situa-
tions où la forme phonologique était préalablement connue avant la première exposition au stimu-
lus (situations EC-PhonC et HC-PhonC, flèches bleues). De plus, dans la situation EC-PhonN (flèche
rouge en trait plein), l’appartenance lexicale orthographique est certes négative, mais l’identification
contextuelle orthographique est positive, et le stimulus est donc catégorisé comme orthographique-
ment connu. Ainsi, le stimulus est catégorisé comme orthographiquement nouveau à la deuxième
exposition seulement dans la situation HC-PhonN (flèche rouge en pointillés), qui ne profite ni du
soutien apporté par le contexte, ni du soutien apporté par la connaissance préalable de la forme
phonologique du stimulus avant la première exposition. Dans ce cas-là, la détection de nouveauté
orthographique est incorrecte.

En ce qui concerne l’évaluation de la nouveauté phonologique, l’évaluation de l’appartenance
lexicale phonologique à la deuxième exposition est positive (et donc correcte) lorsque la forme
phonologique était préalablement connue avant la première exposition au stimulus (situations EC-
PhonC et HC-PhonC, flèches bleues). L’évaluation contextuelle phonologique est négative dans les
autres situations, et donc l’évaluation de la nouveauté phonologique est négative et incorrecte. En
particulier, contrairement à l’évaluation de nouveauté orthographique, le contexte ne permet pas
d’identifier phonologiquement le stimulus dans la situation EC-PhonN (flèche rouge en trait plein).
Cela est dû au fait qu’après la première exposition, la trace phonologique est moins précise que la
trace orthographique, car il restait de l’incertitude sur la prononciation du stimulus. La conséquence
directe de ce manque de précision est que l’identification contextuelle phonologique est négative et
donc incorrecte. Pour résumer, le stimulus est correctement catégorisé comme phonologiquement
connu à la deuxième exposition seulement si la forme phonologique du stimulus était préalablement
connue à la première exposition (situations EC-PhonC et HC-PhonC, flèches bleues). Dans les deux
autres situations, l’évaluation de nouveauté phonologique est incorrecte.

En ce qui concerne l’apprentissage, considérons les situations séparément. Dans la situation HC-
PhonN (flèche rouge en pointillés), le stimulus est incorrectement catégorisé comme orthographi-
quement et phonologiquement nouveau. Deux nouvelles traces orthographique et phonologique
sont donc créées, venant s’ajouter aux traces orthographique et phonologique créées à la première
exposition. L’apprentissage est donc incorrect. Dans les situations EC-PhonC et HC-PhonC (flèches
bleues), le stimulus est correctement catégorisé comme orthographiquement et phonologiquement
connu. La trace orthographique créée à la première exposition, ainsi que la trace phonologique préa-
lable à l’apprentissage, sont donc mises à jour. L’apprentissage est donc correct. Enfin, dans la si-
tuation EC-PhonN, le stimulus est correctement catégorisé comme orthographiquement connu mais
incorrectement catégorisé comme phonologiquement nouveau. La trace orthographique créée à la
première exposition est donc mise à jour. Cette trace orthographique est associée à une trace pho-
nologique. Ainsi, même si le stimulus n’est pas identifié phonologiquement, une trace phonologique
lui est associée. Cette trace est donc mise à jour, et l’apprentissage est correct. Ainsi, l’apprentissage
est seulement incorrect dans la situation HC-PhonN (flèche rouge en pointillés).

Cet exemple montre que dans certains cas, le contexte et la connaissance préalable de la forme
phonologique du mot sont déterminants pour que l’apprentissage soit correct, malgré une pronon-
ciation correcte. En particulier, dans cet exemple, le mot appris a un voisinage orthographique et
phonologique très dense (« nerf » est notamment voisin de < serf », « cerf » et « neuf »), ce qui rend
l’évaluation de la nouveauté plus difficile à la deuxième exposition. Dans la situation où l’évaluation
de la nouveauté est incorrecte dans les deux modalités, alors cela conduit à la création de nouvelles
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Fig. 5.6 : Diagramme de décision du modèle BRAID-Acq appliqué au mot « ville ». La représentation
graphique est identique à celle décrite dans la légende de la Figure 5.4.

traces orthographiques et phonologiques, empêchant le renforcement des traces orthographique et
phonologique existantes. L’apprentissage est donc incorrect. Cependant, lorsque l’évaluation de la
nouveauté est incorrecte dans une seule des deux modalités, alors la mise à jour de la trace phonolo-
gique peut avoir lieu. Cet exemple illustre comment le modèle peut mettre à profit ses connaissances
dans les deux modalités pour éviter des erreurs d’apprentissage.

5.3.0.3 Traitement du mot « ville »

Le troisième exemple illustre le comportement dumodèle lorsqu’il est face à unmot irrégulier incon-
sistant, le mot « ville ». Les diagrammes de décision associés aux deux expositions au mot « ville »
sont montrés Figure 5.6.

Première exposition Les différentes étapes de calcul lors de la première présentation au modèle
du mot « ville » sont illustrées Figure 5.6 (panel de gauche). Nous observons un comportement qui
diffère de notre exemple de référence, le mot « partir » :

1. le traitement perceptif aboutit à une prononciation incorrecte (/vijø/) dans les 4 conditions,

2. le post-traitement permet de corriger la prononciation du stimulus seulement en contexte et
lorsque la forme phonologique du stimulus est préalablement connue (situation EC-PhonC),

3. les évaluations de nouveauté orthographique et phonologique ne sont pas correctes dans
toutes les situations,

4. enfin, et en conséquence, l’apprentissage n’est pas correct non plus dans toutes les situations.
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Plus précisément, lors du post-traitement, dans les deux situations hors contexte (HC-PhonC
et HC-PhonN, flèches en pointillé), aucune tentative de correction de prononciation ne peut avoir
lieu, et donc la prononciation reste incorrecte (/vijø/). Dans les situations en contexte (EC-PhonC
et EC-PhonN, flèches en traits pleins), en revanche, des tentatives de correction de prononciation
peuvent avoir lieu. Dans la situation EC-PhonC (flèche bleue en trait plein), la correction aboutit à
une prononciation correcte (/vilø/), et la correction est gardée car la forme phonologique identifiée
(/vilø/) fait partie du contexte. Dans la situation EC-PhonN, la correction aboutit à une prononciation
incorrecte (/fijø/), et la correction est rejetée car la forme phonologique identifiée (/fijø/) ne fait pas
partie du contexte. Ainsi, le post-traitement est conforme aux attendus car la tentative de correction
de prononciation est gardée seulement lorsqu’elle permet de corriger la prononciation du stimulus.
La prononciation du modèle à la fin du post-traitement est correcte seulement dans la situation EC-
PhonC (flèche bleue en trait plein), situation dans laquelle la correction de prononciation a eu lieu
et a été gardée.

En ce qui concerne l’évaluation de la nouveauté orthographique, la décision d’appartenance lexi-
cale orthographique est négative dans les 4 situations, et l’évaluation contextuelle orthographique
est négative puisque le mot identifié orthographiquement (le mot « villa » dans les 4 situations) ne
fait pas partie du contexte. Ainsi, le stimulus est catégorisé comme orthographiquement nouveau
dans les 4 situations, ce qui est correct.

En ce qui concerne l’évaluation de la nouveauté phonologique, la décision d’appartenance lexi-
cale phonologique est positive (et donc correcte) dans la situation EC-PhonC (flèche bleue en trait
plein). L’évaluation contextuelle phonologique est négative dans les autres situations. Ainsi, le sti-
mulus est catégorisé comme phonologiquement connu seulement en présence de contexte et si la
forme phonologique du stimulus était préalablement connue (situation EC-PhonC, flèche bleue en
trait plein). L’évaluation de nouveauté est donc incorrecte dans une seule situation, la situation HC-
PhonC (flèche rouge en pointillés).

En ce qui concerne l’apprentissage, considérons les situations séparément. Dans les situations
HC-PhonC, HC-PhonN et EC-PhonN (flèches rouges et flèche bleue en pointillés), le stimulus est
catégorisé comme orthographiquement nouveau et phonologiquement nouveau. Deux nouvelles
traces orthographique et phonologique sont donc créées. Parmi ces trois situations, l’apprentissage
est incorrect dans la situation HC-PhonC (flèche bleue en pointillés). Dans la situation EC-PhonC
(flèche bleue en trait plein), le stimulus est catégorisé comme orthographiquement nouveau mais
phonologiquement connu. La trace phonologique préalable à l’apprentissage est donc mise à jour.
Cette trace phonologique n’est associée à aucune trace orthographique pré-existante. Ainsi, une
nouvelle trace orthographique est créée, et l’apprentissage est correct. Pour résumer, l’apprentissage
est incorrect dans une seule situation, la situation HC-PhonC (flèche bleue en pointillés).

Cet exemple illustre le fait que la correction de prononciation permet effectivement, dans certains
cas, de corriger une prononciation partiellement correcte, en accord avec l’hypothèse du décodage
partiel de Share (1995). Cette correction de prononciation est exigeante puisqu’elle nécessite à la fois
la présence de contexte et la connaissance préalable de la forme phonologique du stimulus pour avoir
des chances de fonctionner. Cet exemple montre également qu’il est possible pour le modèle d’enri-
chir ses connaissances orthographiques et phonologiques sur un mot, même lorsque sa prononcia-
tion est approximative. Ses connaissances phonologiques sur le mot sont alors approximatives, mais
elles se renforcent au cours des expositions. En revanche, sans l’aide du contexte, la connaissance
préalable de la forme phonologique du stimulus n’assure ni une prononciation correcte, ni un ap-
prentissage correct. La combinaison des deux peut être nécessaire lorsque la prononciation du mot
ne peut pas facilement être prédite.
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Exemples illustrant le comportement simulé par le modèle BRAID-Acq

Deuxième exposition Les différentes étapes de calcul lors de la deuxième présentation aumodèle
du mot « ville » sont illustrées Figure 5.6 (panel de droite). Comme pour la première exposition, les
résultats diffèrent de l’exemple de référence « partir », dans les 4 situations :

1. le traitement perceptif aboutit à une prononciation incorrecte (/vijø/) dans les 4 conditions,

2. le post-traitement permet de corriger la prononciation du stimulus seulement en contexte et
lorsque la forme phonologique du stimulus est préalablement connue (situation EC-PhonC),

3. les évaluations de nouveauté orthographique et phonologiques ne sont pas correctes dans
toutes les situations,

4. enfin, et en conséquence, l’apprentissage n’est pas correct non plus dans toutes les situations.

Plus précisément, lors du post-traitement, comme à la première exposition, une tentative de
correction de prononciation a lieu dans les situations EC-PhonC et EC-PhonN (flèches en traits
pleins), et la tentative de correction de prononciation est gardée dans la situation EC-PhonC (flèche
bleue en trait plein). La prononciation reste inchangée et incorrecte dans les trois autres situations.

En ce qui concerne l’évaluation de la nouveauté orthographique, l’appartenance lexicale ortho-
graphique est positive seulement dans la situation EC-PhonC (flèche bleue en trait plein). Cependant,
l’appartenance contextuelle orthographique est positive dans la situation EC-PhonN (flèche rouge
en trait plein). Ainsi, l’évaluation de nouveauté orthographique est positive et donc correcte seule-
ment dans les deux situations où la forme phonologique du stimulus était préalablement connue
avant la première exposition.

En ce qui concerne l’évaluation de la nouveauté phonologique, l’appartenance lexicale ortho-
graphique est positive seulement dans la situation EC-PhonC (flèche bleue en traint plein). De plus,
l’appartenance contextuelle phonologique est négative dans les trois autres cas. Ainsi, l’évaluation
de nouveauté orthographique est positive et correcte seulement dans la situation en contexte où la
forme phonologique du stimulus était préalablement connue avant la première exposition (situation
EC-PhonC, flèche bleue en trait plein).

En ce qui concerne l’apprentissage, considérons les situations séparément. Dans les deux situa-
tions hors contexte (HC-PhonC et HC-PhonN, flèches en pointillés), le stimulus est incorrectement
catégorisé comme orthographiquement nouveau et phonologiquement nouveau. Deux nouvelles
traces orthographique et phonologique sont donc créées, venant s’ajouter aux traces orthographique
et phonologique créées à la première exposition. Dans la situation EC-PhonC (flèche bleue en trait
plein), le stimulus est correctement catégorisé comme orthographiquement connu et phonologique-
ment connu. La trace orthographique créée à la première exposition, ainsi que la trace phonologique
préalable à l’apprentissage, sont donc mises à jour. Enfin, dans la situation EC-PhonN, le stimulus
est catégorisé comme orthographiquement connu mais phonologiquement nouveau. La trace or-
thographique créée à la première exposition est donc mise à jour. Cette trace orthographique est
associée à une trace phonologique. Ainsi, même si le stimulus est catégorisé comme phonologique-
ment nouveau, une trace phonologique lui est associée. Cette trace est mise à jour, et l’apprentissage
est correct. Pour résumer, l’apprentissage est correct dans les deux situations en contexte (EC-PhonC
et EC-PhonN, flèches en traits pleins).

Cet exemple montre que pour certains mots difficiles, comme des mots irréguliers, une correc-
tion de prononciation peut encore être nécessaire à la deuxième exposition. De plus, même lorsque
l’apprentissage est correct à la première exposition, le mot nouvellement appris n’est pas toujours
catégorisé comme connu dès la deuxième exposition, notamment lorsque l’apprentissage se fait hors
contexte.
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Chapitre 6

Analyse critique pour définir nos objectifs

de simulation

Dans les chapitres précédents, nous avons présenté les données de la littérature justifiant l’archi-
tecture du modèle BRAID-Acq, puis nous avons décrit en détail son fonctionnement. Nous allons
maintenant présenter les questions de recherche auxquelles nous tenterons de répondre dans le
prochain chapitre par des simulations. Pour cela, nous rappellerons brièvement les données de la
littérature précédemment évoquées en lien avec chaque question, nous les comparerons aux implé-
mentations des deux autres modèles d’auto-apprentissage et nous nous interrogerons sur l’étude la
plus pertinente pour répondre à notre question. Enfin, nous présenterons notre hypothèse opéra-
tionnelle. Cette présentation sera également l’occasion d’expliciter la structure des simulations qui
vont suivre.

6.1 La lecture de nouveaux mots

La théorie d’auto-apprentissage fait l’hypothèse que le décodage réussi d’un nouveau mot donne
l’occasion au lecteur d’apprendre son orthographe, sans proposer de mécanisme explicite de déco-
dage (Share, 1995). Les études comportementales sur l’auto-apprentissage confortent le rôle crucial
du décodage dans l’apprentissage incident (Reitsma, 1983; Share, 2004). Ainsi, un modèle plausible
d’apprentissage incident doit être capable de prononcer correctement des nouveaux mots. Pour éva-
luer la lecture de nouveaux mots d’un modèle, deux choix principaux s’offrent à nous dans la litté-
rature :

1. la lecture de pseudo-mots,

2. la lecture de vrais mots.

Ces choix sont tous les deux problématiques sous certains aspects.
En ce qui concerne la lecture de pseudo-mots (choix 1), par définition, les pseudo-mots n’ont pas

de prononciation univoque associée, et l’évaluation de l’exactitude d’une prononciation calculée par
le modèle n’est donc pas simple. Là encore, essentiellement deux évaluations sont envisageables.

(1.a) Soit une prononciation est attribuée de manière unique à chaque pseudo-mot, et la prononcia-
tion calculée par le modèle est correcte si elle correspond exactement à la prononciation attri-
buée. Si l’attribution de l’unique prononciation correcte s’est faite par application de règles de
conversion graphèmes-phonèmes, ce choix n’est pas impartial et reflète une hypothèse forte
sur les mécanismes de lecture de nouveaux mots. Dans un tel cas, le modèle avec le meilleur
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taux de performance en lecture de pseudo-mots serait nécessairement un modèle appliquant
des règles de conversion graphèmes-phonèmes. Il serait alors difficile de comparer les perfor-
mances des modèles computationnels à partir de ce critère.

(1.b) Soit toutes les prononciations « plausibles » sont considérées comme correctes. Dans ce cas, la
catégorisation des prononciations comme « plausibles » ou « non plausibles » n’est également
pas impartiale. D’une part, si une prononciation est catégorisée comme plausible lorsqu’elle
correspond à toute correspondance graphème-phonème ou corps-rime (le corps étant consti-
tué de tous les phonèmes de la syllabe jusqu’à sa voyelle) existant dans la langue (comme
suggéré par (Ziegler et al., 2014)), alors cette évaluation reflète également des hypothèses théo-
riques sur la lecture de nouveaux mots, comme dans le point (1a). D’autre part, une pronon-
ciation peut être catégorisée comme plausible par référence à des données comportementales :
à partir du moment où sur un large panel de lecteurs experts, cette prononciation est apparue
au moins une fois, elle est considérée comme plausible. Il n’existe pas, à notre connaissance,
de base de données disponible listant une quantité conséquente de pseudo-mots et de leur pro-
nonciation jugée acceptable, qui puisse servir de base de données expérimentale de référence
pour nos simulations, et sur lesquelles les performances des autres modèles soient disponibles.
De plus, cette mesure nous paraît moins biaisée que la précédente, mais elle semble permissive.
En effet, un grand nombre de prononciations peuvent alors être considérées comme correctes
pour un même mot. Ce dernier point ne correspond pas à la lecture de nouveaux mots telle
que la vit un lecteur débutant, dont l’objectif est de déterminer l’unique prononciation cor-
recte. Utiliser un critère sur la « plausibilité » de la prononciation pour qualifier les résultats
nous paraît donc problématique. Pour résumer, que l’évaluation se fasse selon le critère (1.a)
ou (1.b), la lecture de pseudo-mots ne paraît pas idéale pour mesurer et comparer des taux de
performances en lecture de nouveaux mots.

Contrairement à une tâche de lecture de pseudo-mots, la lecture de nouveaux mots permet de
tester un modèle computationnel sur le matériel auquel est réellement confronté un lecteur qui ap-
prend un nouveau mot, en étant peu biaisé par des hypothèses quant à la nature des traitements
impliqués dans la lecture de nouveaux mots. Une tâche de lecture de mots à la fois vrais et nouveaux
nous paraît donc intéressante pour évaluer la lecture de nouveaux mots du modèle BRAID-Acq.
Malheureusement, il est difficile de comparer des tels résultats de simulation à des données compor-
tementales. En effet, il n’est pas possible d’assurer qu’un mot existant, même rare, est un nouveau
mot pour un lecteur expert qui effectuerait la tâche, et l’exploration comportementale de la ou des
prononciations « tentées » par un enfant apprenant lecteur est un défi expérimental.

En revanche, l’avantage des modèles computationnels est qu’il est possible de tester la lecture
des mots de la langue, pour lesquels une prononciation existe, et d’assurer que ces mots ne sont
pas connus par le modèle. Ainsi, une comparaison à d’autres données computationnelles est envisa-
geable. A notre connaissance, seule une étude computationnelle a été menée avec cette méthodolo-
gie : Perry et al. (2014) ont déjà évalué les performances du modèle CDP++ implémenté en français
en lui faisant lire des vrais mots, mais qui ne sont pas connus du modèle. Ainsi, ils ont montré que
sur l’ensemble des mots de leur lexique, 83.1 % des mots étaient correctement lus lorsqu’ils ne sont
pas connus du modèle. Malheureusement, leurs simulations n’utilisaient pas le modèle CDP++ dans
son entièreté, puisque les auteurs considéraient une version amputée du modèle, dans laquelle la
voie lexicale était désactivée. Néanmoins, nous pourrons utiliser la base de stimuli de cette étude,
et comparer notre taux de performance au leur, même si cette comparaison sera, dans les faits, peu
informative. Notre simulation pourra, en revanche, fournir un premier point de référence de la per-
formance d’un modèle simple-voie dans la tâche de la lecture de nouveaux mots.
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Dans leur étude, Perry et al. (2014) désactivent leur voie lexicale pour étudier le comportement
du modèle CDP++ en « mode sous-lexical », c’est-à-dire que la prononciation du nouveau mot est
directement inféré par la segmentation graphémique et l’application des conversions graphèmes-
phonèmes. Dans le modèle BRAID-Acq, il n’y a pas de dichotomie entre « lexical » et « sous-lexical ».
Cependant, comme l’adjectif « sous-lexical » se rapporte à un traitement du mot par segments, il
est possible de « favoriser le traitement par segments » en adoptant une distribution d’attention
visuelle peu étendue. Ainsi, nous choisirons une valeur petite pour l’écart-type de la distribution
visuo-attentionnelle (σA = 1).

Dans une première simulation (S1), nous souhaitons montrer que même sans reposer sur une
quelconque unité psycholinguistique de référence, et en particulier sans reposer sur l’identification
et la conversion des graphèmes, le modèle BRAID-Acq obtient une performance satisfaisante en
lecture de nouveaux mots. Nous formulons l’hypothèse opérationnelle qui suit.

hypothèse opérationnelle H1 : La lecture de nouveaux mots

BRAID-Acq parvient à lire correctement une majorité de mots nouveaux sur la seule base de
ses connaissances lexicales (donc en l’absence de connaissances explicites sur les relations
entre graphèmes et phonèmes).

6.2 L’unicité des traitements du modèle

La théorie d’auto-apprentissage fait l’hypothèse que le décodage réussi d’un item donne l’occasion
au lecteur de développer des connaissances orthographiques sur cet item (Share, 1995). Une version
stricte de cette hypothèse aurait pour conséquence que lorsque le décodage est incorrect, alors au-
cun apprentissage ne peut avoir lieu, suggestion qui va à l’encontre des données comportementales
(Bosse et al., 2015). De plus, pour que l’apprentissage puisse ne pas avoir lieu lorsque le décodage
est incorrect, il faut nécessairement supposer qu’une erreur puisse être détectée.

Cette supposition nous paraît peu plausible : certes, lorsque la prononciation est correcte et cor-
respond à une entrée du lexique phonologique, il est possible pour un lecteur d’estimer avec une
bonne fiabilité qu’aucune erreur n’a été faite, même sans retour extérieur explicite. En revanche,
lorsque la prononciation du stimulus ne correspond à aucune forme lexicale phonologique connue,
estimer si une erreur a été faite paraît difficile : si le lecteur sait qu’il connaît la forme phonologique
du stimulus, il peut alors savoir qu’une erreur a été faite ; dans le cas contraire, il ne peut rien affir-
mer. Savoir si une erreur a été faite est donc intimement lié au fait de savoir si la forme phonologique
du stimulus est connue, et ces deux informations ne sont a priori pas connues en situation d’appren-
tissage incident. Ainsi, un modèle plausible d’apprentissage incident devrait être fonctionnel sans
supposer que ces informations (erreur ou non, connaissance phonologique préalable ou non) sont
disponibles. Le traitement du modèle devrait donc être unique malgré la multiplicité des situations
rencontrées.

Les simulations conduites avec les modèles double-voie d’auto-apprentissage (Pritchard et al.,
2018; Ziegler et al., 2014) n’abordent pas cette difficulté car seules les situations où la forme pho-
nologique du stimulus est connue sont simulées. Ainsi, la forme phonologique du stimulus est sup-
posée connue et l’objectif d’une exposition à un nouveau mot est toujours d’associer le stimulus à
une forme phonologique connue. Même sans utiliser explicitement l’information que la forme pho-
nologique du stimulus est connue, le modèle a été construit et calibré uniquement par rapport à
cette situation, il est donc légitime d’avancer que le comportement du modèle est spécifique à cette
situation. Ainsi, la condition pour qu’un modèle d’apprentissage incident soit plausible, évoquée au
paragraphe précédent, n’est pas remplie à cette étape. Par la suite, l’apprentissage des deux modèles
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peut être correct même lorsque la prononciation est incorrecte. Pour cela, le modèle doit estimer
si l’association avec une forme phonologique connue doit être faite. Dans les simulations avec le
modèle PDST-CDP++ (Ziegler et al., 2014), le contexte indique explicitement au modèle lorsqu’une
association doit être faite et avec quelle forme lexicale phonologique. Les informations fournies ne
sont donc pas ambiguës et aucune incertitude ne subsiste sur la situation dans laquelle le modèle se
trouve. Dans un tel cas, la condition évoquée précédemment n’est pas remplie. En revanche, dans le
modèle ST-DRC (Pritchard et al., 2018), le contexte ne favorise pas spécifiquement le stimulus, mais
l’ensemble des mots en faisant partie, et donc une part d’incertitude persiste sur la situation dans
laquelle le modèle se trouve. Même si le modèle a la certitude de connaître la forme phonologique
du stimulus, la condition évoquée précédemment est donc partiellement remplie.

Contrairement aux modèles double-voie d’auto-apprentissage (Pritchard et al., 2018; Ziegler et
al., 2014), le modèle BRAID-Acq est capable d’apprendre des nouveaux mots indépendamment du
fait que leur forme phonologique soit connue ou non, et cette information ne lui est pas fournie.
Par ailleurs, les informations fournies par le contexte sont ambiguës, notamment parce qu’à chaque
étape du traitement, elles ne ciblent pas directement le stimulus, mais l’ensemble des mots qui font
partie du contexte. La condition évoquée précédemment semble donc remplie. Pour que le modèle
puisse apprendre correctement dans ces conditions, il doit donc faire preuve de flexibilité et adapter
son comportement au mieux malgré l’incertitude sur la situation dans laquelle il se trouve.

Cette incertitude impacte les décisions du modèle principalement à trois étapes du traitement :
les tentatives de correction de prononciation, l’évaluation de la nouveauté phonologique et l’ap-
prentissage. Si les deux informations sur la connaissance de la forme phonologique du stimulus et
sur l’exactitude de la prononciation étaient disponibles, ces trois étapes seraient facilitées : les ten-
tatives de correction de prononciation auraient lieu seulement lorsque la forme phonologique du
stimulus est connue et lorsque la prononciation est incorrecte, et ne seraient conservées que lorsque
la prononciation obtenue après la tentative de correction est correcte ; l’évaluation de la nouveauté
phonologique serait positive seulement si la forme phonologique du stimulus n’est pas connue ; en-
fin, l’apprentissage serait bloqué en présence d’une erreur de prononciation (comme suggéré par
Share (1995)).

Malheureusement, en raison de l’incertitude sur la situation dans laquelle le modèle se trouve,
les décisions prises ne correspondent pas toujours à ces attendus : des tentatives de correction de
prononciation peuvent avoir lieu même lorsque la prononciation est correcte, et même lorsque la
forme phonologique du stimulus n’est pas connue ; l’appartenance lexicale phonologique, première
étape de l’évaluation de la nouveauté phonologique avant l’intervention du contexte, peut être néga-
tive (stimulus catégorisé comme phonologiquement nouveau) même lorsque la forme phonologique
du stimulus est connue, et peut être positive même lorsque la forme phonologique du stimulus n’est
pas connue ; enfin, l’apprentissage n’est pas bloqué, même lorsque la prononciation est incorrecte
ou lorsqu’une décision d’apprentissage incorrecte est prise.

Le rôle du contexte du modèle BRAID-Acq est de fournir des informations au modèle qui, même
si elles sont ambiguës, facilitent le traitement du modèle, même lorsque les mauvaises décisions
décrites plus haut sont prises. Théoriquement, les mécanismes de contexte implémentés dans le
modèle BRAID-Acq ne favorisent pas directement le stimulus de manière ciblée, mais favorisent de
manière identique l’ensemble des mots faisant partie du contexte.

Dans une simulation (S2), nous souhaitons vérifier si en pratique, l’aide apportée par le contexte
permet au modèle BRAID-Acq de gérer efficacement l’incertitude liée à la situation dans laquelle
il se trouve, lors des trois étapes de traitement décrites précédemment, ce qui lui permettrait ainsi
de lire et apprendre correctement des nouveaux mots. Nous formulons l’hypothèse opérationnelle
suivante.
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hypothèse opérationnelle H2 : L’unicité des traitements du modèle

Le modèle BRAID-Acq adopte un traitement unique alors que les situations rencontrées sont
variées : forme phonologique connue ou non, prononciation correcte ou non, tentative de
correction de prononciation légitime ou non, apprentissage pertinent ou non. Pourtant, en
recevant seulement des informations ambiguës fournies par le contexte, le modèle parvient
à adapter son comportement à ces différentes situations pour lire et apprendre correctement
des nouveaux mots de manière incidente.

6.3 L’effet de la connaissance de la forme phonologique et

du contexte

La théorie d’auto-apprentissage fait l’hypothèse que le contexte facilite l’identification et l’appren-
tissage desmots connus à l’oral, notamment lorsque le décodage phonologique est seulement partiel-
lement correct (Share, 1995). Cependant, elle ne fait pas de la présence du contexte et de la connais-
sance de la forme phonologique d’un mot des éléments indispensables à l’apprentissage incident.
Les données comportementales suggèrent que chez le lecteur débutant, connaître la forme phonolo-
gique du mot a un effet facilitateur (Murray et al., 2022; Nation & Cocksey, 2009; Ricketts et al., 2007;
Wegener et al., 2018), tout comme la présence de contexte (Murray et al., 2022; Wang, Castles, & Ni-
ckels, 2012) mais ni connaissance phonologique ni contexte ne sont indispensables pour apprendre
(Murray et al., 2022). Un modèle plausible d’apprentissage devrait donc être capable d’apprendre un
mot sans connaissances phonologiques préalables sur ce mot et sans contexte.

Contrairement à la théorie d’auto-apprentissage, les modèles double-voie d’auto-apprentissage
font de la connaissance de la forme phonologique d’un mot et du contexte des conditions sine qua
non de leur apprentissage (Pritchard et al., 2018; Ziegler et al., 2014). Ils ne permettent donc pas d’ef-
fectuer des simulations comparant les situations « avec contexte » et « sans contexte », ni comparant
les situations « forme phonologique connue » et « forme phonologique non connue ». En revanche,
les auteurs des deux modèles proposent une autre approche pour évaluer les effets du contexte : ils
étudient l’influence des paramètres définissant le contexte sur les performances d’apprentissage du
modèle. Mener une étude sur une large plage de paramètres nous paraît cohérent avec l’idée qu’en
situation réelle, le contexte varie selon plusieurs dimensions (que l’on pourrait interpréter comme
représentant « l’ambiguïté » ou « la force » du contexte), et il ne saurait donc être résumé à son
absence ou à sa présence. Ainsi, nous étudierons l’impact des paramètres du contexte du modèle
BRAID-Acq (sa taille NS et sa force pS) sur sa lecture et son apprentissage de nouveaux mots.

Cependant, la manière la plus pertinente d’analyser de tels résultats n’a rien d’évident. Les études
comportementales sur le rôle du contexte définissent des contextes dont les caractéristiques ne sont
pas facilement objectivables. Les résultats de simulation ne sont donc pas facilement comparables à
des données comportementales. Comment peut-on alors évaluer les résultats obtenus? Les auteurs
du modèle PDST-CDP++ (Ziegler et al., 2014) proposent de s’intéresser au taux de performance at-
teint en faisant varier la paramétrisation du contexte. Les simulations conduites avec ce modèle
montrent que pour certaines valeurs de paramètres, la plupart des mots en langue anglaise peuvent
être appris par le modèle. Cela constitue, selon les auteurs, une preuve de concept du mécanisme
d’auto-apprentissage, et en particulier du fait que l’interaction entre le contexte et le décodage per-
mette d’apprendre demanière incidente des nouveauxmots (hypothèse du décodage partiel de Share
(1995)). Nous soutenons qu’atteindre un taux de performance élevé pour une certaine paramétrisa-
tion du contexte n’est pas un objectif de simulation pertinent, et cela pour plusieurs raisons.

• Dans le modèle PDST-CDP++ (Ziegler et al., 2014), le contexte est paramétrisé par le seuil de
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proximité phonologique, c’est-à-dire le seuil de similarité entre la forme phonologique calcu-
lée et la forme lexicale phonologique du stimulus à dépasser pour que l’apprentissage puisse
avoir lieu. Comme aucune autre forme lexicale phonologique que celle du stimulus ne peut être
associée à la nouvelle forme orthographique, seul ce score de similarité détermine le succès
de l’apprentissage. Par conséquent, les performances du modèle s’améliorent nécessairement
avec la diminution du seuil. Il existe donc un seuil (vraisemblablement autour de 0) tel que
n’importe quel mot du lexique sera correctement appris, indépendamment de la forme pho-
nologique calculée. Ainsi, montrer qu’il existe une paramétrisation du contexte conduisant à
des performances élevées nous paraît peu informatif.

• Pour évaluer les résultats obtenus avec le modèle PDST-CDP++ (Ziegler et al., 2014), il serait
envisageable de s’intéresser à la valeur précise de la performance pour un seuil de proximité
phonologique donné, non pas pour montrer qu’elle est élevée, mais pour estimer si elle semble
plausible pour le seuil en question. Cependant, comme le seuil de proximité phonologique du
modèle est un paramètre peu interprétable, il est difficile d’évaluer, pour un seuil donné, si les
performances du modèle pour ce seuil sont cognitivement plausibles. Ainsi, définir un taux
de performance à partir duquel on considère que l’apprentissage est satisfaisant, pour une
combinaison de paramètres données, nous semble arbitraire.

• Néanmoins, sans se concentrer sur une valeur précise de seuil, il est possible d’évaluer la plau-
sibilité des résultats pour les contextes « les plus forts », c’est-à-dire pour les valeurs de seuil
de proximité phonologique « les plus faibles ». En effet, en situation réelle, un contexte trop
fort devrait vraisemblablement induire des erreurs de lexicalisation. Ces erreurs de lexicalisa-
tion sont notamment dues au fait qu’en situation d’apprentissage incident, les informations
fournies par le contexte sont ambiguës. Obtenir les meilleures performances d’apprentissage
lorsque le contexte est le plus fort nous paraît donc peu réaliste. Pourtant, c’est le cas dans
les simulations conduites avec le modèle PDST-CDP++ (Ziegler et al., 2014) : plus le contexte
est fort, meilleures sont les performances, car le contexte ne peut induire aucune erreur de
lexicalisation (seul le stimulus peut être appris). A cause de ce manque de réalisme, dans le
cas précis du modèle PDST-CDP++, il ne semble pas pertinent de se concentrer sur les perfor-
mances obtenues lorsque le contexte est le plus fort.

• En situation réelle, les contextes rencontrés peuvent varier selon plusieurs dimensions qu’on
pourrait interpréter comme représentant l’ambiguïté et la force du contexte. Les performances
associées sont également variables. Ainsi, un bon taux de performance n’assure pas une bonne
représentativité des situations réelles rencontrées, et donc une bonne plausibilité cognitive.
Par ailleurs, il ne fait aucun doute qu’il existe une paramétrisation du contexte d’un modèle
amenant au taux de performance maximal. Ce cas est spécifique et n’est pas représentatif de
l’ensemble des situations rencontrées en situation réelle. Étudier spécifiquement le cas de la
performance maximale ne nous paraît donc pas pertinent.

Pour résumer, pour défendre la plausibilité cognitive d’une implémentation du contexte, il nous
paraît peu pertinent d’analyser quantitativement les performances obtenues. Comme nous n’avons
pas de données expérimentales précises à disposition, il nous paraît plus pertinent de vérifier la
plausibilité des tendances générales observées sur une large palette de paramètres. En particulier,
nous souhaitons vérifier si, lorsque la forme phonologique du stimulus est connue, les performances
du modèle sont meilleures en contexte que hors contexte, mais se dégradent lorsque le contexte
devient à la fois trop fort et trop grand (ambigu). Cette dernière observation serait cohérente avec
les erreurs de lexicalisation observées comportementalement. Par ailleurs, le modèle BRAID-Acq
permet également l’apprentissage de mots dont la forme phonologique n’est pas connue. Pour ces
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items, l’effet du contexte sur l’exactitude de la prononciation est au mieux neutre, au pire négatif.
Ces erreurs induites par le contexte devraient être d’autant plus fréquentes que le contexte est plus
fort. Nous souhaitons vérifier cette tendance.

De plus, le modèle BRAID-Acq fournit naturellement une autre manière d’évaluer le compromis
entre le soutien apporté par le contexte et les erreurs potentiellement induites par ce dernier. En effet,
comme ce modèle est capable d’apprendre des mots dont la forme phonologique n’est pas connue,
il est possible de comparer l’effet du contexte sur la lecture et l’apprentissage de nouveaux mots en
fonction de la connaissance de la forme phonologique. Aucune étude comportementale ne traite spé-
cifiquement de cette problématique en introduisant des contextes variés. Cependant, un enfant qui
apprend à lire accroît considérablement son vocabulaire oral lors de l’exposition à de nouveaux mots
écrits (D. Duff et al., 2015). Il nous paraît donc légitime d’avancer qu’en situation réelle, le contexte
permet à la fois de favoriser la lecture et l’apprentissage des mots dont la forme phonologique est
connue, tout en dégradant peu la lecture et l’apprentissage des mots dont la forme phonologique
n’est pas connue. Une implémentation plausible du contexte devrait alors correspondre à ces obser-
vations, au moins sur une plage de paramètres. Comme il ne nous paraît pas légitime de définir des
plages précises, nous faisons l’hypothèse très générale qu’il existe une plage de paramètres sur la-
quelle cette propriété qualitative est vérifiée. De même, nous ne définissons pas quantitativement ce
qui serait « un bon compromis » entre le soutien apporté pour les mots dont la forme phonologique
est connue et les erreurs induites par le contexte pour les mots dont la forme phonologique n’est pas
connue.

Si le contexte satisfait les différentes propriétés qualitatives énoncées précédemment sur une
large plage de paramètres, ainsi que dans une variété de situations (forme phonologique connue ou
non), alors le modèle peut, à notre sens, être qualifié de « robuste » aux variations de paramètres
du contexte. Comme l’apprentissage incident en contexte sans forme phonologique préalablement
connue n’a, à notre connaissance, jamais été simulé, une telle évaluation de la robustesse du contexte
serait une contribution originale.

Nous proposerons deux simulations (S3.1 et S3.2) ayant pour objectif d’étudier l’effet de la connais-
sance de la forme phonologique d’un mot et de la présence du contexte sur l’apprentissage du mo-
dèle BRAID-Acq. Nous nous intéresserons d’abord à l’effet de la connaissance de la forme orale
hors contexte (simulation S3.1), puis, comme dans les simulations des modèles double-voie d’auto-
apprentissage, nous évaluerons la robustesse du contexte dumodèle BRAID-Acq en étudiant l’impact
des paramètres du contexte sur ses performances, à la fois pour les mots dont la forme phonologique
est connue et non connue (simulation S3.2). Nous énonçons une nouvelle hypothèse opérationnelle.

hypothèse opérationnelle H3 : L’effet de la connaissance de la forme pho-

nologiqe et du contexte

Hors contexte, connaître la forme phonologique du stimulus facilite sa lecture et son appren-
tissage. Lorsque la forme phonologique du stimulus est connue, les performances du modèle
sont meilleures en contexte que hors contexte. Lorsqu’elle n’est pas connue, les performances
du modèle sont moins bonnes en contexte que hors contexte. Dans les deux cas, les perfor-
mances se dégradent lorsqu’à la fois la taille et la force du contexte augmentent, et l’effet
devrait être plus marqué pour les mots dont la forme phonologique n’est pas connue. Enfin,
il existe une plage de paramètres pour laquelle le contexte du modèle BRAID-Acq facilite la
lecture et l’apprentissage de mots dont la forme phonologique est connue, en dégradant peu
la lecture et l’apprentissage des mots dont la forme phonologique n’est pas connue.
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6.4 L’apprentissage incident lorsque la lecture est difficile

La théorie d’auto-apprentissage met le décodage au centre de l’apprentissage incident (Share, 1995).
Des données comportementales montrent que dans certaines situations, il est difficile de prononcer
correctement des nouveaux mots, par exemple lorsque le mot est irrégulier (Sprenger-Charolles et
al., 2005), lorsque la langue est opaque (Landerl, 2000; Seymour, 2003) ou lorsque les compétences
en décodage du lecteur sont limitées (Chapman, 1998; Sprenger-Charolles et al., 2005). La théorie
d’auto-apprentissage aborde cette problématique et propose que le contexte permette l’identifica-
tion de mots dont la prononciation est partiellement correcte (Share, 1995). Cette hypothèse permet
d’expliquer, d’une part, comment un lecteur peut apprendre de manière incidente dès le début de
l’apprentissage de la lecture, lorsque ses compétences en décodage sont encore peu développées, et
d’autre part, comment un lecteur avec des connaissances orthographiques développées peut pro-
noncer correctement des nouveaux mots dont la prononciation est peu prévisible.

Les données comportementales appuient cette hypothèse enmontrant, tout d’abord, que le contexte
semble le plus utile lorsque la prononciation d’un mot est la moins prévisible, par exemple lorsqu’il
est irrégulier (Murray et al., 2022; Wang et al., 2011). Par ailleurs, les données de Murray et al. (2022)
ont permis de préciser le rôle du contexte dans l’identification du stimulus (hypothèse du décodage
partiel de Share (1995)) en suggérant que l’identification sur la base d’une prononciation approxi-
mative se ferait par des tentatives de correction de prononciation successives, et qu’elles auraient
tout particulièrement lieu pour des mots dont la prononciation n’est pas prévisible, comme les mots
irréguliers (Murray et al., 2022). Cette hypothèse n’a encore jamais fait, à notre connaissance, l’objet
d’investigation computationnelle.

Il n’existe également, selon nous, aucune étude comparant l’impact du contexte sur la lecture de
nouveaux mots dans des langues d’opacité variée. Cependant, au vu des données citées précédem-
ment, il nous semble légitime de faire l’hypothèse que le contexte sera d’autant plus important dans
une langue opaque, comportant de nombreux mots irréguliers.

De plus, Chapman (1998) a montré que, dans une tâche de lecture de nouveaux mots, le contexte
était particulièrement utile pour les lecteurs intermédiaires. Cela suggère, d’une part, que les lec-
teurs experts auraient moins besoin d’informations contextuelles pour prononcer correctement des
nouveauxmots et d’autre part, que les très faibles lecteurs ne seraient pas à même d’utiliser les infor-
mations contextuelles pour diminuer l’incertitude sur la prononciation, car cette incertitude serait
trop élevée. En faisant l’hypothèse que les lecteurs experts ont des connaissances lexicales ortho-
graphiques supérieures à celles des lecteurs intermédiaires ou débutants, nous souhaitons étudier la
lecture et l’apprentissage du modèle à différents niveaux de connaissances orthographiques.

Nous proposerons trois simulations (S4.1, S4.2 et S4.3) pour étudier le comportement du mo-
dèle BRAID-Acq dans des situations où la lecture de nouveaux mots pose des difficultés. Les deux
premières simulations se concentreront sur la difficulté intrinsèque liée à l’item à lire, en considé-
rant, d’une part, la consistance graphémique de l’item à traiter (S4.1) et d’autre part l’opacité de
la langue de l’item (S4.2). La dernière simulation (S4.3) se concentrera sur la difficulté liée au ni-
veau de connaissances orthographiques du lecteur. Nous étudierons plus précisément l’impact de la
connaissance de la forme phonologique du stimulus et du contexte dans ces différentes situations.
Nous énonçons une nouvelle hypothèse opérationnelle.
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hypothèse opérationnelle H4 : L’apprentissage incident lorsqe la lec-

ture est difficile

Les erreurs de prononciation du modèle BRAID-Acq sont plus fréquentes 1) pour les mots in-
consistants graphémiques, 2) dans les langues opaques et enfin, 3) lorsque les connaissances
lexicales orthographiques sont limitées. La connaissance de la forme phonologique et la pré-
sence de contexte sont particulièrement utiles dans ces trois conditions, car elles permettent
de désambiguïser la lecture de ces nouveaux mots difficiles, notamment grâce aux tentatives
de correction de prononciation.
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Chapitre 7

Simulations avec le modèle BRAID-Acq

Dans ce chapitre, nous présenterons les simulations effectuées avec le modèle BRAID-Acq. Nous
commencerons par une description générale du déroulement d’une simulation, pour en souligner
les points communs afin d’éviter les répétitions. Puis nous présenterons les simulations en elles-
mêmes. Pour rappel, les simulations effectuées avec le modèle BRAID-Acq sont regroupées dans
quatre parties : une première partie sur la lecture de nouveaux mots, une seconde partie sur l’unicité
des traitements du modèle, une troisième partie sur l’effet de la connaissance de la forme phonolo-
gique et du contexte dans l’apprentissage incident, et enfin une dernière partie sur l’apprentissage
incident lorsque la lecture est particulièrement difficile.

7.1 Description générale des simulations

7.1.1 Matériel

7.1.1.1 Lexique utilisé

Dans toutes nos simulations à l’exception de la simulation S4.2, qui compare plusieurs langues, la
langue d’étude est le français. Le lexique utilisé est extrait de Lexique (New, Pallier, Brysbaert, &
Ferrand, 2004). Ce lexique a subi quelques corrections manuelles, notamment des changements de
choix de transcription. Par exemple, « absent » a été transcrit /absÃ/ plutôt que /apsÃ/, pour que
la transcription corresponde à une transcription phonologique plutôt que phonétique. Les données
corrigées sont disponibles ici https://osf.io/azkbr/.

7.1.1.2 Stimuli utilisés

Toutes les simulations utilisent exactement la même base de mots : ce sont des mots français choisis
aléatoirement au sein du lexique décrit dans le paragraphe précédent. Ces mots seront de longueur
variable entre 4 et 8 lettres, et nous utiliserons systématiquement 100 mots par classe de longueur.
L’exception à cette règle sera la toute première simulation S1, pour laquelle nous détaillerons le
moment venu la base de stimuli utilisée.

7.1.2 Procédure

Dans nos simulations, nous utiliserons le modèle pour simuler la lecture et l’apprentissage de chaque
stimulus de la liste de stimuli, soit au cours d’une unique exposition pour la tâche de lecture, soit
au cours de cinq expositions successives pour la tâche d’apprentissage. Dans toutes les simulations,
les paramètres visuo-attentionnels QA et σA sont fixés à 1, pour simuler une lecture de nouveaux
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mots en plusieurs portions. Lorsque le traitement se fait en contexte, sauf mention contraire, les
paramètres définissant le contexte sont pS = 5 et NS = 5.

A chaque exposition, le traitement initial du stimulus se poursuit jusqu’à ce que le critère d’arrêt
de l’exposition (sur la perception des lettres) soit atteint, puis le post-traitement, l’évaluation de la
nouveauté et l’apprentissage (orthographique et phonologique) ont lieu. Au cours des simulations
d’apprentissage, il y aura toujours au moins deux types de simulations, permettant de faire varier la
connaissance de la forme orale du stimulus avant apprentissage : une première où la forme phono-
logique du stimulus est conservée dans le lexique phonologique, mais pas sa forme orthographique ;
une deuxième où les deux formes sont retirées du lexique. Les résultats obtenus pour ces deux types
de simulations seront systématiquement comparés de façon à évaluer l’effet sur l’apprentissage de
la connaissance phonologique du mot.

Certaines simulations visent à évaluer d’autres effets sur l’apprentissage, comme par exemple,
l’effet du contexte ou de la langue. Toutes les combinaisons de situations seront systématiquement
explorées, ce qui induira un nombre spécifique de séries de simulations dans chaque section. Par
exemple, si le seul effet étudié est celui du contexte, pour lequel deux situations sont étudiées (hors
contexte, en contexte), alors cela nous fournira quatre (2×2) séries de simulations, nous permettant
d’étudier à la fois l’effet du contexte et de la connaissance de la forme orale sur la lecture et l’ap-
prentissage du modèle. A titre d’exemple, pour la simulation portant sur le contexte, nous simulons
une seule exposition à chacun des 100 nouveaux mots par classe de longueur, allant de 4 à 8 lettres,
leur forme phonologique étant connue ou pas, et les deux paramètres du contexte prenant chacun 5
valeurs possibles. Ainsi, le nombre d’expositions simulées s’élève à 100 × 5 × 5 × 5 × 2 = 25 000.
Sur l’ensemble des simulations présentées dans ce manuscrit, nous avons simulé environ 175 000
expositions d’un mot au modèle.

Pour la simplicité d’écriture, nous choisirons la même notation que lors de la description des
trois exemples (section 5.3) : les mots « dont la forme phonologique est préalablement connue »
seront appelés des mots « PhonC » et les mots « dont la forme phonologique n’est pas connue »
seront appelés des mots « PhonN ».

7.1.3 Mesures

A chaque exposition simulée par le modèle, nous utiliserons plusieurs mesures générales pour ca-
ractériser nos résultats :

• le taux de prononciation correcte (TPC),

• le taux de nouveauté phonologique correcte,

• le taux d’apprentissage correct (TAC),

• le temps de traitement.

A cela s’ajoutent des mesures liées aux tentatives de correction de prononciation :

• le taux de correction,

• le taux de succès,

• le taux d’acceptation,

• la progression du TPC.
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Fig. 7.1 : Représentation schématique des mesures utilisée pour évaluer nos simulations.

Une version annotée du diagramme de décision pour y faire apparaître ces mesures se trouve Fi-
gure 7.1.

Pour une question de brièveté, nous choisissons de ne pas présenter toutes ces mesures pour
chaque simulation. Après une première simulation qui les présentera toutes, nous choisirons les
mesures utiles pour chaque simulation : généralement, nous présenterons le TPC à la première ex-
position, le TAC aux première et dernière expositions, le taux de succès des corrections, l’apport des
corrections et enfin l’évolution des temps de traitement au cours des expositions. Nous décrivons
maintenant brièvement chacune de ces mesures.

7.1.3.1 Le taux de prononciation correcte

A la fin de la simulation de la lecture d’un stimulus, le modèle extrait à partir des distributions de pro-
babilité sur les phonèmes inférés une prononciation unique. La prononciation du modèle est ensuite
comparée phonème par phonème avec la prononciation attendue du stimulus. Elle est catégorisée
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comme correcte si elle est identique à la prononciation attendue. Ainsi, le taux de prononciation
correcte du modèle (TPC) lorsqu’on lui présente une liste de stimuli est le pourcentage de stimuli
dont la prononciation est correcte.

7.1.3.2 Le taux de nouveauté phonologique correcte

A la fin de la simulation de la lecture d’un stimulus, le modèle évalue la nouveauté phonologique du
stimulus. Le taux de nouveauté phonologique correcte est le pourcentage d’items dont l’évaluation
de la nouveauté phonologique est correcte, c’est-à-dire le pourcentage d’items catégorisés comme
phonologiquement nouveaux si leur forme phonologique n’est pas connue, ou catégorisés comme
phonologiquement connus si leur forme phonologique est connue.

7.1.3.3 Le taux d’apprentissage correct

A la fin de la simulation de la lecture d’un stimulus, le modèle a le choix entre plusieurs options
déterminant les opérations effectuées lors de l’apprentissage. Tout d’abord, il doit catégoriser le
stimulus comme nouveau ou connu dans chacune des deux modalités. Si le stimulus est catégorisé
comme connu dans au moins une des deux modalités, un mot est identifié. Ainsi, le comportement
du modèle se résume en 3 possibilités distinctes :

• le stimulus est catégorisé comme nouveau ;

• le stimulus est catégorisé comme connu dans aumoins une des deuxmodalités et correctement
identifié ;

• le stimulus est catégorisé comme connu dans au moins une des deux modalités mais incorrec-
tement identifié.

Dans nos simulations, les décisions d’apprentissage déterminent le succès de l’apprentissage à
la première exposition :

• si le stimulus présenté n’est connu ni à l’oral ni à l’écrit, l’apprentissage est correct si le sti-
mulus est catégorisé comme nouveau par le modèle dans les deux modalités orthographique
et phonologique ;

• si le stimulus présenté est connu à l’oral mais pas à l’écrit, l’apprentissage est correct si le sti-
mulus est catégorisé comme connu phonologiquement, et si le mot identifié est le mot correct.

Aux expositions suivantes, les mêmes décisions déterminent le succès de l’apprentissage :

• si le stimulus présenté n’était connu ni à l’oral ni à l’écrit avant la première exposition, l’ap-
prentissage à l’exposition E est correct si le stimulus est catégorisé comme orthographique-
ment ou phonologiquement connu par le modèle, et si le mot identifié correspond à une trace
créée lors des E − 1 expositions précédentes à ce stimulus ;

• si le stimulus présenté était connu à l’oral mais pas à l’écrit, l’apprentissage est correct si le
stimulus est catégorisé comme orthographiquement ou phonologiquement connu, et si le mot
identifié est le mot correct.

Le taux d’apprentissage correct du modèle (TAC) lorsqu’on lui présente une liste de stimuli est le
pourcentage de stimuli dont l’apprentissage est un succès, d’après la définition de succès ci-dessus.
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7.1.3.4 Le temps de traitement

La simulation de la lecture d’un stimulus par le modèle se termine après un certain nombre t d’ité-
rations (temps du traitement initial, auquel s’ajoutent 100 itérations si une tentative de correction
de prononciation a lieu). Ce nombre d’itérations est le temps de traitement du stimulus. Les sti-
muli présentés au modèle sont de longueur variable, et induisent donc des temps de traitement dont
l’ordre de grandeur n’est pas le même. Pour que les visualisations graphiques de nos résultats aient
du sens, nous normaliserons les temps de traitement calculés par le nombre de lettres du stimulus.
Par exemple, pour un mot de 10 lettres traité en 1 000 itérations, le temps de traitement par lettre
est de 100 itérations/lettre.

Des représentations orthographiques et phonologiques plus précises dans le modèle conduisent
à des temps de traitement plus courts. Le temps de traitement est donc un indicateur de la qualité
des représentations orthographiques et phonologiques d’un stimulus. La qualité des représentations
orthographiques et phonologiques n’indique pas si les lettres ou phonèmes sont corrects (c’est-à-dire
correspondant à l’orthographe ou la prononciation théoriques), mais indique plutôt l’incertitude
liée à l’identité des lettres ou des phonèmes du mot : lorsqu’une prononciation est incorrecte, le
modèle peut être certain (à tort) de l’identité du phonème, ou au contraire il peut avoir des doutes
sur l’identité du phonème, et parfois même hésiter entre deux phonèmes.

7.1.3.5 Le taux de correction

Comme expliqué précédemment, à la fin de chaque exposition, si la prononciation obtenue ne corres-
pond à aucune entrée du lexique phonologique, alors une correction de prononciation est tentée. Le
taux de correction correspond au pourcentage de mots faisant l’objet d’une tentative de correction
de prononciation. Cette mesure permettra d’évaluer si les tentatives de correction de prononciation
ciblent les mots attendus : dans l’idéal, les tentatives de correction de prononciation ne devraient
cibler que les mots dont la prononciation est incorrecte ou les mots dont la forme phonologique n’est
pas préalablement connue.

7.1.3.6 Le taux de succès

Le taux de succès des tentatives de correction correspond au pourcentage de mots dont la tentative
de correction permet d’obtenir une prononciation correcte (avant que l’évaluation de la plausibilité
de la correction vienne ou non rejeter cette tentative de correction), parmi les mots ayant fait l’objet
d’une tentative de correction de prononciation. Cette mesure permettra d’évaluer si les tentatives
de correction de prononciation améliorent effectivement la prononciation des nouveaux mots.

7.1.3.7 Le taux d’acceptation

Après une tentative de correction de prononciation, le modèle évalue la plausibilité de la correction.
Le taux d’acceptation des tentatives de correction correspond au pourcentage de corrections qui sont
gardées à l’issue de cette évaluation de plausibilité. Cette mesure permettra d’évaluer si les mots
dont la correction est gardée sont ceux dont la prononciation est effectivement correcte à l’issue de
la tentative de correction de prononciation.

7.1.3.8 La progression du TPC

La progression du TPC grâce aux tentatives de correction correspond à la différence entre le TPC
avant et après le post-traitement. Ce taux est calculé sur l’ensemble des stimuli, qu’ils aient fait
l’objet d’une tentative de correction de prononciation ou non.
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7.2 Simulation S1 : La lecture de nouveaux mots

L’objectif de cette première simulation est de montrer que même si les traitements sous-lexicaux des
modèles CDP++ et BRAID-Acq sont radicalement différents, et reposent sur des cadres théoriques
eux aussi différents, leurs performances en lecture de nouveauxmots sont similaires. Nous rappelons
l’hypothèse opérationnelle associée à cette section.

hypothèse opérationnelle H1 : La lecture de nouveaux mots

BRAID-Acq parvient à lire correctement une majorité de mots nouveaux sur la seule base de
ses connaissances lexicales (donc en l’absence de connaissances explicites sur les relations
entre graphèmes et phonèmes).

7.2.1 Matériel

7.2.1.1 Lexique utilisé

Le lexique utilisé est celui décrit dans la description générale des simulations.

7.2.1.2 Stimuli

Cette simulation est l’unique simulation où les stimuli utilisés ne correspondent pas à la description
générale des simulations. En effet, nous avons choisi d’utiliser la même base de données que celle
de l’expérience de Perry et al. (2014) avec le modèle CDP++. Dans leur simulation, les stimuli sont
l’ensemble des 101 397 mots de leur lexique ; cependant, le lexique fourni à BRAID-Acq n’est pas
identique au leur, et contient 16 075 mots. Nous avons testé l’ensemble des stimuli faisant partie
de l’intersection du lexique du modèle BRAID-Acq avec celui du modèle CDP++, à l’exception des
stimuli de longueur 1 et 2, pour lesquels tester la lecture par référence aux connaissances lexicales
ne semble pas pertinent. Au total, 14 597 mots ont été testés, soit environ 90 % du lexique utilisé
pour le reste de nos simulations.

7.2.2 Procédure

Dans cette partie, nous simulons le traitement hors contexte d’un nouveau mot, dont la forme pho-
nologique n’est pas connue du modèle (mot PhonN), pour une exposition unique.

7.2.3 Mesures

Dans cette partie, nous mesurons uniquement le taux de prononciation correcte (TPC) du modèle.

7.2.4 Résultats

Les simulations montrent que le TPC du modèle BRAID-Acq tous items confondus (moyenne calcu-
lée sur l’ensemble des items) est de 75.1 %. Ce score de performance nous paraît satisfaisant.

Nous allons maintenant explorer plus en détail les résultats obtenus, selon plusieurs dimensions
qui nous intéressent.
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Fig. 7.2 : Taux de prononciation correcte en fonction de la longueur du stimulus.

7.2.4.1 Résultats par classe de longueur

Tout d’abord, analysons le profil de résultat obtenu en fonction de la longueur du stimulus, et
comparons-le à celui obtenu avec le modèle CDP++ implémenté en français (Perry et al., 2014).
(Nous avons obtenu la liste des résultats de la simulation du modèle CDP++ par communication
personnelle, nous remercions Conrad Perry pour cette information.) La Figure 7.2 détaille le TPC
des deux modèles en fonction de la longueur du stimulus. De manière surprenante, nous observons
que même si les mécanismes de lecture de nouveaux mots des deux modèles sont radicalement dif-
férents, les profils de réponse en fonction de la longueur du stimulus sont très similaires.

7.2.4.2 Co-occurrences des erreurs

Explorons maintenant les co-occurrences des erreurs entre les deux modèles. Le tableau 7.1 réperto-
rie le nombre de stimuli correctement prononcés par un seul des deux modèles, par les deux modèles
ou par aucun des deux modèles. Les données montrent que la plupart des stimuli sont correctement
lus par les deux modèles. Les mots incorrectement lus par les deux modèles sont très peu nombreux
(6 % des stimuli).

Table 7.1 : Matrice de confusion détaillant le nombre de mots prononcés correctement en fonction
du modèle considéré : BRAID-Acq ou CDP++.

BRAID-Acq
CDP++ correct incorrect

correct 9 778 1 178
incorrect 2 789 852

7.2.4.3 Désactivation des rétroactions lexicales du modèle

Dans leur simulation avec le modèle CDP++ implémenté en français (Perry et al., 2014), toutes les
rétroactions lexicales avaient été désactivées, puisque les auteurs voulaient étudier la lecture de nou-
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veauxmots par la voie sous-lexicale uniquement de leur modèle. D’après les auteurs des simulations,
ces rétroactions lexicales ont peu d’influence sur les résultats du modèle. Nous avons choisi d’étu-
dier empiriquement l’influence des rétroactions lexicales du modèle (étapes 10 à 13 du traitement
initial, c’est-à-dire QWΦ→L

, QP
′, QWL→Φ

et QΨ
′, voir Figure 5.3) sur les performances du modèle

BRAID-Acq en lecture de nouveaux mots. Dans ces conditions, nous avons observé un TPC d’une
valeur de 78.1 %, soit un gain de 3 % par rapport à notre simulation initiale, ce qui correspond aux 3
% d’erreurs de lexicalisation dûes à des rétroactions lexicales non désirées.

7.2.4.4 Analyse des patterns d’erreurs

Enfin, nous nous sommes intéressés aux erreurs faites par le modèle, pour analyser qualitativement
les patterns d’erreurs. Nous avons observé qu’une grande partie des erreurs est « prévisible », dans le
sens qu’elles pourraient être observées chez les enfants en début d’apprentissage : par exemple dans
notre simulation, les confusions entre « i » et « in », entre « a » et « an », entre « o » et « on », et enfin
entre « e » et « en » sont fréquentes. De même, des confusions entre /s/ et /z/ (comme dans le mot
« alsacien ») sont observées, et certains « tion » sont prononcés avec un /t/ à la place d’un /s/. Par
ailleurs, lemodèle fait de nombreuses erreurs de régularisation (comme « album» prononcé /albym/)
, et quelques erreurs de lexicalisation (comme « applique » prononcé /aplike/, c’est-à-dire comme le
mot « appliqué »). Enfin, une partie des erreurs recensées aurait été comptée comme correcte dans
les études comportementales, comme des erreurs de redoublement (par exemple aiguisé, prononcé
/egizze/), ou bien des confusions entre /o/ et /w/ (par exemple « aboyer », prononcé /aboaje/). En
conclusion, les erreurs du modèle BRAID-Acq nous semblent majoritairement plausibles.

7.2.5 Bilan

Les résultats de cette simulation montrent qu’il est possible de lire correctement des nouveaux mots
sans l’application d’une procédure de conversion graphèmes-phonèmes, avec un modèle qui ne fait
pas d’hypothèse sur la nature des unités impliquées dans le traitement des nouveaux mots. Ces
résultats appuient donc l’hypothèse H1. De plus, le fait qu’une grande partie des erreurs du modèle
soient plausibles nous semble encourageant.

7.3 Simulation S2 : L’unicité des traitements du modèle

7.3.1 Objectif

Lors de l’exposition à un mot, le modèle BRAID-Acq ne reçoit aucune information explicite sur la
situation dans laquelle il se trouve (forme phonologique connue ou non, prononciation correcte ou
non). Nous avons identifié trois étapes d’une exposition à un mot au cours desquelles cette incer-
titude peut avoir une incidence. L’objectif de cette simulation est de vérifier à chacune de ces trois
étapes si le modèle BRAID-Acq parvient à gérer efficacement cette incertitude. Cette simulation
constitue la première investigation de la capacité du modèle BRAID-Acq à simuler correctement
l’apprentissage incident de nouveaux mots. Nous rappelons l’hypothèse opérationnelle associée à
cette simulation.
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hypothèse opérationnelle H2 : L’unicité des traitements du modèle

Le modèle BRAID-Acq adopte un traitement unique alors que les situations rencontrées sont
variées : forme phonologique connue ou non, prononciation correcte ou non, tentative de
correction de prononciation légitime ou non, apprentissage pertinent ou non. Pourtant, en
recevant seulement des informations ambiguës fournies par le contexte, le modèle parvient
à adapter son comportement à ces différentes situations pour lire et apprendre correctement
des nouveaux mots de manière incidente.

7.3.2 Matériel

Les stimuli utilisés dans cette section sont ceux décrits dans la description générale des simulations.

7.3.3 Procédure

La procédure utilisée dans cette simulation est identique à celle décrite dans la description générale
des simulations.

7.3.4 Mesures

Dans cette simulation, nous nous intéresserons à plusieurs mesures : tout d’abord, les mesures liées
au post-traitement (le taux de correction, le taux de succès, le taux d’acceptation, ainsi que la pro-
gression du TPC), le taux de nouveauté phonologique correcte, et enfin le temps de traitement.

7.3.5 Résultats

Les résultats se diviseront en trois parties distinctes, correspondant aux trois étapes mentionnées
précédemment. Dans chaque partie, nous vérifierons si le modèle parvient à gérer l’incertitude sur
la situation dans laquelle il se trouve (forme phonologique connue ou non, prononciation correcte
ou non).

Les tentatives de correction de prononciation Comme expliqué précédemment, si la situation
dans laquelle le modèle se trouve était connue (forme phonologique connue ou non, prononciation
correcte ou non), alors la prise de décision lors du post-traitement serait facilitée : les tentatives de
correction de prononciation pourraient avoir lieu seulement lorsque la forme phonologique du sti-
mulus est connue et lorsque la prononciation est incorrecte, et ne seraient conservées que lorsque la
prononciation obtenue après la tentative de correction est correcte. Comme cette situation n’est pas
connue du modèle, les tentatives de correction de prononciation du modèle peuvent cibler parfois
des mots pour lesquels une correction de prononciation n’est pas souhaitable, c’est-à-dire pas né-
cessaire (mots dont la prononciation est déjà correcte) ou pas utile (mots sans forme phonologique
préalable). Dans ce paragraphe, nous souhaitons étudier les conséquences de l’incertitude liée à la si-
tuation sur les tentatives de correction de prononciation du modèle. En particulier, nous souhaitons
vérifier si malgré cette contrainte, les performances du modèle pour ces mots ne sont pas dégradées
par ces tentatives.

Les corrections de prononciations sont illustrées Figure 7.3. Comme les tentatives de correction
de prononciation ne se font qu’en contexte, nous ne nous intéressons ici qu’à la lecture en contexte.
Nous nous intéresserons successivement aux résultats des mots PhonN, puis à ceux des mots PhonC.
Rappelons que les mots PhonN sont ceux pour lesquels les tentatives de correction de prononciation
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Fig. 7.3 : Détail du post-traitement du modèle en contexte, pour les mots PhonN (en rouge) et
PhonC (en bleu). (a) Taux de correction en fonction de l’exactitude de la prononciation avant le
post-traitement. (b) Taux de succès des tentatives de correction de prononciation en fonction de
l’exactitude de la prononciation avant le post-traitement. (c) Taux d’acceptation des tentatives de
correction de prononciation, en fonction de l’exactitude de la prononciation après correction. (d)
Progression du TPC grâce aux tentatives de correction.

ne sont pas souhaitables car, sans forme phonologique préalable, elles ne peuvent pas se révéler
utiles. Les résultats montrent que pour les mots PhonN, le taux de correction (Figure 7.3.a) est proche
de 1 et plus faible lorsque la prononciation est incorrecte avant correction (88 %) que lorsqu’elle est
correcte avant correction (98 %). Le taux de succès de ces tentatives de correction (Figure 7.3.b) est
proche de 0 dans les deux cas (prononciation initialement correcte ou non), et le taux d’acceptation
(Figure 7.3.c) est également proche de 0, dans les deux cas. La progression du TPC liée à ces tentatives
de correction est donc proche de 0, mais négative (-0.006, soit -0.6 %).

Considéronsmaintenant les mots PhonC, pour lesquels les tentatives de correction de prononcia-
tion peuvent conduire à une amélioration de performance lorsque la prononciation est initialement
incorrecte. Les résultats montrent que le taux de correction (Figure 7.3.a) est proche de 1 lorsque la
prononciation est initialement incorrecte (correction nécessaire), mais proche de 0 lorsque la pro-
nonciation est initialement correcte (correction non nécessaire). De plus, une majorité d’items dont
la prononciation était initialement incorrecte avant post-traitement est correctement corrigée (taux
de succès, Figure 7.3.b, de 62 %), et la totalité des items dont la prononciation était correcte avant
post-traitement mais ayant pourtant subi une tentative de correction de prononciation sont cor-
rectement corrigés (c’est-à-dire que leur prononciation est toujours correcte après la tentative de
correction). De plus, le taux d’acceptation (Figure 7.3.c) est à 0 pour les items dont la tentative de
correction n’a pas été un succès, alors qu’il est à 1 pour les mots dont la tentative de correction était
un succès. Enfin, la progression du TPC (Figure 7.3.d) liée à ces tentatives de correction est positive
(+6,6 %).

Pour résumer, les tentatives de correction de prononciation ciblent effectivement parfois des
mots qui ne devraient pas en être la cible (essentiellement des mots PhonN, parfois des mots PhonC
dont la prononciation était initialement correcte). Cependant, le mécanisme d’évaluation de la plau-
sibilité des tentatives de correction semble performant, et les résultats dumodèle sont donc rarement
impactés négativement par ces tentatives non pertinentes.
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Fig. 7.4 : Taux de nouveauté phonologique correcte pour la lecture de mots PhonN (en rouge) et
PhonC (en bleu). (a) Taux de nouveauté phonologique correcte en fonction de la présence du contexte
et de la connaissance de la forme phonologique. (b) Idem, mais en fonction de l’exactitude de la
prononciation à la fin du traitement initial.

L’évaluation de la nouveauté phonologique Comme expliqué précédemment, si la situation
dans laquelle le modèle se trouve était connue (forme phonologique connue ou non, prononciation
correcte ou non), alors la nouveauté phonologique serait plus facilement évaluée : comme elle per-
met d’évaluer si la création d’une nouvelle forme lexicale phonologique est nécessaire, elle serait
positive seulement si la forme phonologique du stimulus n’est pas connue. Dans ce paragraphe,
nous souhaitons évaluer la capacité du modèle à estimer quand la création d’une nouvelle forme
phonologique est nécessaire.

La Figure 7.4.a illustre l’évaluation par le modèle BRAID-Acq de la nouveauté phonologique. Les
résultats montrent que pour les mots PhonN, la nouveauté phonologique est quasiment toujours
correctement évaluée comme positive (97 % du temps en contexte, 98 % hors contexte). Par ailleurs,
pour les mots PhonC, on observe que la nouveauté phonologique est majoritairement correctement
évaluée comme négative, et cette évaluation est plus souvent correcte en contexte (95 %) que hors
contexte (88 %).

La Figure 7.4.b illustre les mêmes données que précédemment, c’est-à-dire le taux de nouveauté
phonologique correcte, mais dans une analyse détaillée en fonction de l’exactitude de la prononcia-
tion à la fin du traitement initial. Les valeurs du graphique de (a) s’obtiennent par des moyennes des
valeurs de (b), pondérées par les tailles d’effectifs (par exemple, pour les mots PhonN hors contexte,
il y a 79 % de mots dont la prononciation avant post-traitement est correcte). Les résultats montrent
que pour lesmots PhonN, la nouveauté phonologique est quasiment systématiquement correctement
évaluée comme positive, même lorsque la prononciation initiale (avant correction) est incorrecte (on
a alors 92 % de nouveauté phonologique positive et correcte, à la fois hors contexte et en contexte).
En revanche, pour les mots PhonC, les résultats dépendent à la fois de l’exactitude de la pronon-
ciation initiale et de la présence du contexte. Lorsque la prononciation est initialement correcte, la
nouveauté phonologique est correctement évaluée comme négative dans la quasi-totalité des cas,
à la fois hors contexte et en contexte. Lorsque la prononciation est initialement incorrecte, elle est
correctement évaluée comme négative dans une minorité des cas hors contexte (24 %), mais dans la
majorité des cas en contexte (68 %).

Pour résumer, la présence de contexte aide principalement à reconnaître que les mots PhonC sont
phonologiquement connus, particulièrement lorsque la prononciation était initialement incorrecte.
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Fig. 7.5 : Évolution des temps de traitement au cours des expositions, (a) en fonction de l’exactitude de
la prononciation à la fin de l’exposition, (b) en fonction de l’exactitude de la décision d’apprentissage,
pour les mots PhonN (en rouge) et PhonC (en bleu), et en simulation hors contexte (traits pleins) ou
en contexte (traits pointillés).

L’appariement avec une forme phonologique existante est donc facilité par la présence du contexte,
ce qui limite la création erronée de nouvelles traces phonologiques (source d’erreurs majoritaires
lorsque la lecture se fait hors contexte).

L’apprentissage Comme expliqué précédemment, le modèle fait parfois des erreurs de pronon-
ciation, mais aucun retour explicite ne lui est fait pour détecter cette erreur. Il fait même parfois des
erreurs dans la décision d’apprentissage, notamment lorsque la nouveauté phonologique a été in-
correctement évaluée, mais encore une fois, aucun retour explicite ne lui est fait sur sa connaissance
de la forme phonologique du stimulus. Dans ce paragraphe, nous souhaitons évaluer à quel point
ces deux types d’erreur sont dommageables lors des expositions suivantes.

Pour cela, nous étudions l’évolution des temps de traitement au cours des expositions (un indice
du renforcement des connaissances lexicales), en fonction de la présence d’une erreur de pronon-
ciation ou dans la décision d’apprentissage. Comme le modèle ne cherche pas à détecter des erreurs
de prononciation pour adapter son comportement en fonction (l’apprentissage n’est pas bloqué en
présence d’une erreur), on pourrait penser que l’apprentissage orthographique et phonologique du
modèle aurait le même effet sur le comportement du modèle aux expositions suivantes, que la pro-
nonciation ait été correcte ou non à la première exposition, que la décision d’apprentissage ait été
correcte ou non. Nous souhaitons vérifier si le renforcement des connaissances orthographiques et
phonologiques est affecté par la présence d’une erreur de prononciation ou d’une erreur d’appren-
tissage, sans que le modèle ait détecté et adapté son comportement en fonction de la présence de
cette erreur.

L’évolution des temps de traitement au cours des expositions en fonction de l’exactitude de la
prononciation à la fin de la première exposition est illustrée Figure 7.5.a. Les résultats montrent que
lorsque la prononciation est correcte à la première exposition, les temps de traitement diminuent
au cours des expositions, et cette diminution est plus rapide et plus forte pour les mots PhonC,
que le contexte soit présent ou non. Lorsque la prononciation est incorrecte à la fin de la première
exposition, nous observons également une diminution des temps de traitement au cours des expo-
sitions. Cette diminution semble peu affectée par la présence d’une erreur pour les mots PhonN. En
revanche, pour les mots PhonC, cette diminution semble impactée par la présence d’une erreur de
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prononciation : la diminution des temps de traitement est plus lente et plus faible lorsque la pronon-
ciation est incorrecte que lorsqu’elle est correcte à la fin de l’exposition. Même après 5 expositions,
un temps supplémentaire est toujours observé pour la lecture en contexte.

Pour résumer, une erreur de prononciation ne semble pas dommageable pour le renforcement
des connaissances lexicales pour les mots PhonN, ce qui suggère que les prononciations incorrectes
peuvent être renforcées au même titre que les prononciations correctes. Elle semble en revanche
dommageable pour les mots PhonC, notamment car elle rend difficile l’identification d’une forme
lexicale phonologique existante, et que de nouvelles formes lexicales phonologiques peuvent être
créées à tort. Pour autant, cette erreur de prononciation n’empêche pas totalement le renforcement
des connaissances lexicales.

L’évolution des temps de traitement au cours des expositions en fonction de l’exactitude de la
décision d’apprentissage à la fin de la première exposition est illustrée Figure 7.5.b. Les résultats
montrent que les erreurs dans la décision d’apprentissage ont un plus gros impact que les erreurs de
prononciation sur le renforcement des connaissances lexicales orthographiques et phonologiques,
tout particulièrement pour les mots PhonN : alors que la diminution des temps de traitement ne
semblait pas impactée par une erreur de prononciation (Figure 7.5.a), on n’observe plus de dimi-
nution des temps de traitement en cas d’erreur dans la décision d’apprentissage hors contexte, et
seulement une très légère diminution en contexte (Figure 7.5.b). Par ailleurs, à la fois hors contexte
et en contexte, pour les mots PhonN, les temps de traitement à la première exposition sont nettement
plus faibles lorsque la décision d’apprentissage est incorrecte que lorsqu’elle est correcte. Enfin, pour
les mots PhonC, l’effet de l’erreur dans la décision d’apprentissage sur les temps de traitement est
similaire à l’effet de l’erreur de prononciation sur les temps de traitement.

Pour résumer, pour les mots PhonN, lorsque la nouveauté phonologique est évaluée à tort comme
négative, les temps de traitement observés sont faibles mais ne diminuent pas au cours des expo-
sitions. Cela est dû au fait que le stimulus est lexicalisé et qu’une forme lexicale phonologique est
donc mise à jour. Cette erreur empêche totalement le renforcement des connaissances lexicales sur
ce nouveau mot. Pour les mots PhonC, une erreur dans la décision d’apprentissage, au même titre
qu’une erreur de prononciation, induit un renforcement des connaissances lexicales plus faible.

7.3.6 Bilan

L’objectif de cette simulation était de vérifier si le modèle BRAID-Acq parvient à gérer efficacement
l’incertitude liée à la situation dans laquelle il se trouve, malgré l’ambiguïté des informations fournies
par le contexte. Nous avons identifié trois étapes d’une exposition à un mot au cours desquelles cette
incertitude peut avoir une incidence, et étudié le comportement du modèle pour chacune de ces trois
étapes.

Les résultats ont montré que le contexte permettait effectivement de gérer cette incertitude, en
particulier lorsque la prononciation inférée par le modèle est initialement incorrecte. Ainsi, les tenta-
tives de correction de prononciation, même si elles ciblent plus d’items que nécessaire, corrigent une
majorité d’erreurs et induisent peu de nouvelles erreurs (étape 1). Par ailleurs, la nouveauté phono-
logique est majoritairement bien évaluée, même lorsque la prononciation est initialement incorrecte.
Les rares erreurs qui subsistent semblent généralement concerner des mots dont la forme phono-
logique est connue, pour lesquels une association avec la forme lexicale phonologique attendue ne
s’est pas faite (étape 2). La fiabilité de l’évaluation de la nouveauté phonologique est essentielle pour
le bon fonctionnement du modèle : en effet, les résultats ont montré que contrairement aux erreurs
de prononciation, les erreurs dans la décision d’apprentissage (généralement liées à une erreur dans
l’évaluation de la nouveauté phonologique) nuisent fortement au renforcement des connaissances
lexicales sur les nouveaux mots que le modèle rencontre (étape 3). Ainsi, il semblerait qu’évaluer
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si la forme phonologique du stimulus est connue soit plus essentiel pour le bon fonctionnement
du modèle qu’évaluer si la prononciation est correcte. Comme ce premier type d’erreurs dans la
décision d’apprentissage est peu fréquent, notamment en contexte, le bon fonctionnement du mo-
dèle n’est pas compromis. Pour résumer, le modèle BRAID-Acq semble capable de combiner deux
sources d’information partielles, la prononciation approximative calculée lors du traitement initial
et les informations contextuelles, pour évaluer de manière précise s’il faut associer la forme ortho-
graphique nouvelle à une forme phonologique existante, ce qui lui permet d’apprendre correctement
de manière incidente. Ces résultats appuient donc l’hypothèse H2.

Pour conclure, comme le modèle BRAID-Acq est capable de simuler correctement l’apprentis-
sage de nouveaux mots, même sans information explicite sur l’exactitude de la prononciation et sur
la connaissance de la forme phonologique du stimulus, notre modèle simule avec succès une va-
riété de situations d’apprentissage incident vécues par un lecteur débutant (lecture hors contexte
et en contexte, lecture de mots dont la forme phonologique est connue ou non). Notre simulation
de l’apprentissage incident nous paraît donc plus complète que proposé par la théorie de l’auto-
apprentissage et les modèles computationnels qui l’implémentent. Nos données sont donc cohé-
rentes avec l’idée que l’essentiel de l’apprentissage d’un enfant se fait de manière implicite en dehors
de la salle de classe (Bryant, 2002; Snow et al., 2005; Venezky, 1999), et donc sans nécessité d’avoir
des informations explicites sur la réussite ou l’échec de telle ou telle portion du mécanisme.

7.4 Simulations S3 : L’effet de la connaissance de la forme

phonologique et du contexte

Dans cette série de deux simulations (S3.1 et S3.2), nous souhaitons évaluer la capacité du modèle
à rendre compte de l’effet de la connaissance de la forme phonologique d’un mot et de l’effet du
contexte sur sa lecture et son apprentissage. Dans une première simulation (S3.1), nous nous inté-
resserons à l’effet de la connaissance de la forme phonologique hors contexte. Dans une seconde
simulation (S3.2), nous nous intéresserons à l’effet du contexte en fonction de la connaissance de
la forme phonologique. Plus précisément, nous vérifierons si les effets observés en fonction des
paramètres du contexte correspond aux tendances générales attendues. Rappelons l’hypothèse opé-
rationnelle associée à cette section.

hypothèse opérationnelle H3 : L’effet de la connaissance de la forme pho-

nologiqe et du contexte

Hors contexte, connaître la forme phonologique du stimulus facilite sa lecture et son appren-
tissage. Lorsque la forme phonologique du stimulus est connue, les performances du modèle
sont meilleures en contexte que hors contexte. Lorsqu’elle n’est pas connue, les performances
du modèle sont moins bonnes en contexte que hors contexte. Dans les deux cas, les perfor-
mances se dégradent lorsqu’à la fois la taille et la force du contexte augmentent, et l’effet
devrait être plus marqué pour les mots dont la forme phonologique n’est pas connue. Enfin,
il existe une plage de paramètres pour laquelle le contexte du modèle BRAID-Acq facilite la
lecture et l’apprentissage de mots dont la forme phonologique est connue, en dégradant peu
la lecture et l’apprentissage des mots dont la forme phonologique n’est pas connue.
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Fig. 7.6 : Taux de prononciation correcte (TPC) à la première exposition (a) et Taux d’apprentissage
correct (TAC) en fonction des expositions (b), pour les mots PhonN (en rouge) et PhonC (en bleu).

7.4.1 Simulation S3.1 : Effet de la connaissance de la forme phonologique

du stimulus sur l’apprentissage

7.4.1.1 Objectif

L’objectif de cette simulation est d’évaluer l’effet de la connaissance de la forme phonologique du
stimulus sur la lecture et l’apprentissage du modèle BRAID-Acq.

7.4.1.2 Matériel

Les stimuli utilisés dans cette section sont ceux décrits dans la description générale des simulations.

7.4.1.3 Procédure

La procédure utilisée dans cette simulation est identique à celle décrite dans la description générale
des simulations.

7.4.1.4 Mesures

Dans cette simulation, nous nous intéresserons au TPC à la première exposition, au TAC en fonction
des expositions, ainsi qu’à l’évolution des temps de traitement au cours des expositions.

7.4.1.5 Résultats

Taux de prononciation correcte (TPC) La Figure 7.6.a illustre le TPC du modèle à la première
exposition selon que la forme phonologique du stimulus est connue (PhonC) ou non connue (PhonN).
Les résultats montrent que le TPC est plus élevé pour les mots PhonC que pour les mots PhonN
(amélioration de 7 %).

L’effet de la connaissance de la forme phonologique hors contexte s’explique par la rétroaction
lexicale phonologique sur le niveau phonémique (étape 13 du traitement initial, c’est-à-dire QΨ)
lors du traitement initial du stimulus : dans certains cas où au cours du traitement initial, la pronon-
ciation correcte du stimulus devient probable, mais néanmoins pas la plus probable, le mécanisme
d’appartenance lexicale phonologique évalue parfois le stimulus comme phonologiquement connu.
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Ceci induit une rétroaction lexicale phonologique et permet alors de corriger la prononciation du
stimulus. Ce mécanisme de rétroaction lexicale phonologique n’entraîne cependant pas de lexicali-
sations massives pour les mots PhonN, car la similarité entre le percept phonologique et une entrée
du lexique phonologique doit être élevée pour que la rétroaction lexicale phonologique ait un réel
impact.

Taux d’apprentissage correct (TAC) Avant de présenter les résultats liés au TAC, rappelons
quelles sont les décisions correctes à chaque exposition. A la première exposition, la décision est cor-
recte pour les mots PhonN si le stimulus est catégorisé comme phonologiquement nouveau, alors
qu’elle est correcte pour les mots PhonC si le stimulus est catégorisé comme phonologiquement
connu et correctement identifié. Au cours des expositions suivantes, la condition pour qu’une déci-
sion soit correcte pour lesmots PhonC reste identique. En revanche, pour lesmots PhonN, la décision
est désormais correcte si le stimulus est catégorisé comme phonologiquement connu et correctement
identifié. Ainsi, pour les mots PhonN, comme la décision correcte n’est pas de la même nature entre
la première exposition et les suivantes, les TAC observés sont difficilement comparables.

La Figure 7.6.b illustre le TAC du modèle au cours des cinq expositions, selon que la forme pho-
nologique du stimulus est non connue (PhonN) ou connue (PhonC). Nous détaillerons d’abord les
résultats pour les mots PhonN, puis ceux pour les mots PhonC. Pour les mots PhonN, à la première
exposition, l’apprentissage est quasiment systématiquement correct (2 % d’erreur). Il diminue entre
la première et la seconde exposition (diminution de 26 %), puis stagne au cours des quatre expo-
sitions suivantes. Des erreurs persistent à la dernière exposition (25 %). Pour les mots PhonC, à la
première exposition, on observe la présence d’erreurs (14 % d’erreurs). Ensuite, le TAC se rapproche
de 1 dès la deuxième exposition et ne progresse quasiment plus après la deuxième exposition. Seuls
3 % d’erreurs subsistent à la dernière exposition.

Pour résumer, l’apprentissage des mots PhonN à la première exposition est quasiment systé-
matiquement correct. Cela montre que malgré le mécanisme de rétroaction lexicale phonologique,
la plupart des mots PhonN sont effectivement catégorisés comme tels, et les cas de lexicalisation,
qui sont à craindre avec ce type de mécanisme, sont extrêmement peu nombreux. En revanche, des
erreurs apparaissent dès la deuxième exposition, erreurs majoritairement liées à une difficulté à re-
connaître la forme lexicale phonologique créée à la première exposition, qui n’est pas aussi bonne
que celles pour les mots connus « comme l’expert ». Pour les mots PhonC, des erreurs sont obser-
vées dès la première exposition, majoritairement dues à une difficulté à reconnaître la forme lexicale
phonologique connue à la première exposition. En conséquence une deuxième trace phonologique
pour ce mot est créée à tort. Dès la deuxième exposition, cette forme lexicale phonologique nouvel-
lement créée à la première exposition est généralement reconnue, et peu d’erreurs dans la décision
d’apprentissage subsistent. Attention cependant, ici l’apprentissage est considéré correct même si
une forme phonologique autre que la forme phonologique existant avant le début de l’apprentissage
est reconnue.

Temps de traitement L’évolution des temps de traitement au cours des expositions est illustrée
Figure 7.7. Les résultats montrent que le temps de traitement par lettre diminue au cours des exposi-
tions dans les deux situations considérées (PhonN ou PhonC). Cette diminution est plus rapide pour
les mots PhonC que pour les mots PhonN (entre la première et la deuxième exposition, diminution
de seulement 11 itérations par lettre pour les mots PhonN contre 36 itérations par lettre pour les
mots PhonC). Cette diminution est également plus forte pour les mots PhonC que pour les mots
PhonN (entre la première et la dernière exposition, diminution de 33 itérations par lettre pour les
mots PhonN contre 43 itérations par lettre pour les mots PhonC).
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Fig. 7.7 : Évolution des temps de traitement par lettre au cours des expositions, pour les mots PhonN
(en rouge) et PhonC (en bleu).

Pour résumer, la diminution des temps de traitement est plus rapide et plus forte pour les mots
PhonC que pour les mots PhonN. Cette diminution des temps de traitement est due au fait que
lorsque lemodèle reconnaît une forme phonologique et que la forme orthographique correspondante
existe, la perception des lettres, qui détermine le critère d’arrêt de l’exploration visuo-attentionnelle
du stimulus, est accélérée. Ainsi, dès la deuxième exposition, le soutien apporté par une trace pho-
nologique précise permet de diminuer les temps de traitement et de « compenser » l’imprécision de
la trace orthographique nouvellement créée

7.4.1.6 Bilan

L’objectif de cette simulation était d’évaluer si le modèle BRAID-Acq est capable de reproduire l’effet
de la connaissance préalable de la forme phonologique du stimulus sur sa lecture et son apprentis-
sage. A notre connaissance, il s’agit de la première investigation computationnelle de cette question.
Les résultats montrent que la connaissance de la forme phonologique d’un mot facilite effectivement
sa lecture et son apprentissage. Les effets attendus sont donc qualitativement bien reproduits dans
nos simulations avec le modèle BRAID-Acq, ce qui appuie l’hypothèse H3. Ainsi, l’effet de la connais-
sance de la forme phonologique du mot observé dans la littérature (McKague et al., 2001; Nation &
Cocksey, 2009) est bien retrouvé dans nos simulations. L’origine de cet effet dans notre modèle,
la rétroaction lexicale phonologique (étape 13 du traitement initial, c’est-à-dire QΨ), est cohérente
avec l’hypothèse avancée par McKague et al. (2001) : leur étude sur l’effet du pseudo-homophone
suggère que lors de la lecture d’un mot dont la forme phonologique est connue, des connaissances
sur la phonologie des mots peuvent être activées, indépendamment de toute activation sémantique,
et que cela peut faciliter le traitement du mot.

Par ailleurs, nos résultats ont montré qu’à la première exposition, le nombre d’erreurs d’appren-
tissage était plus faible pour les mots dont la forme phonologique n’est pas connue. Cela montre
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que malgré le mécanisme de rétroaction lexicale phonologique, l’association entre le stimulus et la
forme lexicale phonologique correspondante peine parfois à se faire. En augmentant la force de la
rétroaction lexicale, il est probable que ces erreurs auraient été moins fréquentes, mais cela aurait
entraîné un nombre plus élevé de lexicalisations pour les mots dont la forme phonologique n’est
pas connue. A notre connaissance, aucune étude comportementale ne nous permet d’avoir une idée
d’un équilibre cognitivement plausible entre ces lexicalisations et l’effet positif de la connaissance
de la forme phonologique.

7.4.2 Simulation S3.2 : Effet du contexte sur l’apprentissage

7.4.2.1 Objectif

L’objectif de cette simulation est d’étudier l’effet du contexte sur la lecture de nouveaux mots du
modèle BRAID-Acq. Nous nous intéresserons à l’impact des paramètres du contexte sur les perfor-
mances en lecture de nouveaux mots du modèle, pour évaluer si les effets observés correspondent
aux tendances générales attendues et décrites dans l’hypothèse opérationnelle.

7.4.2.2 Matériel

Les stimuli utilisés dans cette section sont ceux décrits dans la description générale des simulations.

7.4.2.3 Procédure

La procédure utilisée dans cette simulation est quasiment identique à celle décrite dans la description
générale des simulations. Cependant, nous ne simulons ici qu’une seule exposition, pour limiter les
coûts de calcul de cette partie, qui sont déjà élevés. De plus, nous allons étudier l’influence des
deux paramètres du contexte sur les performances du modèle : 1) la force du contexte, notée pS ,
qui représente le rapport de probabilité au sein de la distribution de probabilité lexicale sémantique
entre les mots faisant partie du contexte et ceux n’en faisant pas partie (nous inclurons la valeur
pS = 1, pour laquelle la distribution sémantique devient uniforme, ce qui correspond à simuler la
situation hors contexte) ; 2) la taille du contexte, notéeNS , qui représente le nombre de mots faisant
partie du contexte.

7.4.2.4 Mesures

Dans cette simulation, nous nous intéressons au TPC (avant et après post-traitement) et au TAC à
la première exposition.

7.4.2.5 Résultats

Taux de prononciation correcte (TPC) avant post-traitement Le TPC avant post-traitement
en fonction des paramètres du contexte est illustré Figure 7.8.a. Les résultats montrent que pour les
mots PhonN, le TPC avant le post-traitement est quasiment identique pour toutes les combinaisons
de paramètres testées, y compris pour la valeur pS = 1 qui correspond à l’absence de contexte. De
plus, pour les mots PhonC, le TPC avant post-traitement est légèrement supérieur pour les combi-
naisons de paramètres impliquant la présence de contexte (pS>1). Il décroît avec l’augmentation du
paramètre NS jusqu’à être sensiblement identique à la situation hors contexte pour la plus grande
valeur de NS (NS = 1000).

Pour résumer, il semblerait qu’avant le post-traitement, le contexte n’induise aucune dégradation
du TPC des mots PhonN, et induise une amélioration du TPC des mots PhonC. En effet, il permet
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Fig. 7.8 : Taux de prononciation correcte (TPC, en ordonnée), pour les mots PhonN (graphiques à
gauche de chaque panneau) et PhonC (graphiques à droite de chaque panneau), en fonction de la
force (pS , courbes colorées) et de la taille (NS , en abscisse) du contexte, avant le post-traitement (a)
et après le post-traitement (b).

de faciliter l’identification phonologique du stimulus. En conséquence, la probabilité que le stimulus
soit un mot connu, telle qu’évaluée par le mécanisme d’appartenance lexicale phonologique, est
parfois augmentée, ce qui peut suffire à augmenter la force de la rétroaction lexicale et ainsi corriger
une prononciation partiellement incorrecte.

Taux de prononciation correcte (TPC) après post-traitement Le TPC après post-traitement
(TPC final) en fonction des paramètres du contexte est illustré Figure 7.8.b. Les résultats montrent
que pour les mots PhonN, ne faisant pas partie du contexte car ni leur forme phonologique, ni
leur forme orthographique n’est connue, le TPC du modèle se dégrade avec l’augmentation des
paramètres pS et NS .

En revanche, pour les mots PhonC, faisant partie du contexte car leur forme phonologique est
connue, le TPC est meilleur en contexte (pS > 1) que hors contexte (pS = 1). Le TPC augmente avec
l’augmentation du paramètre pS . Cependant, la différence de TPC entre la situation hors contexte
(pS = 1) et la situation où le contexte est le moins fort (pS = 5) (différence de 9 % pour NS = 1)
est plus marquée que la différence entre les situations de contexte les plus extrêmes (pS = 5 et
pS = 1000) (différence de 4 % pourNS = 1). De plus, le TPC se dégrade avec l’augmentation deNS .

Par ailleurs, lorsque pS < 1000 et NS < 100, l’amélioration des performances pour les mots
PhonC (de 86 % hors contexte à des valeurs variant entre 93 % à 97 % en contexte) est plus forte que
la dégradation des performances pour les mots PhonN (de 79 % hors contexte à des valeurs variant
entre 79 % et 74 % en contexte).

Pour résumer, le TPC du modèle pour les mots PhonN se dégrade avec l’augmentation de la
force et de la taille du contexte. Cette dégradation des performances n’est pas observée lors du trai-
tement initial du stimulus, mais plutôt lors des corrections de prononciation, qui sont trop permis-
sives lorsque la force (pS) et la taille du contexte (NS) augmentent : en effet, comme une correction
de prononciation est conservée dès lors que le stimulus identifié phonologiquement fait partie du
contexte, l’évaluation de la plausibilité de la tentative de correction de prononciation se dégrade
lorsque le contexte est trop grand. Par ailleurs, le TPC du modèle s’améliore pour les mots PhonC
avec l’augmentation de la force du contexte (paramètre pS), et se dégrade avec l’augmentation de
la taille du contexte (paramètre NS). Cependant, l’effet du contexte sur le TPC reste toujours positif
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Fig. 7.9 : Taux d’apprentissage correct (TAC, en ordonnée) en fonction de la force (pS , courbes colo-
rées) et de la taille (NS , en abscisse) du contexte, pour les mots PhonN (gauche) ou PhonC (droite).
Ces courbes, qui montrent le TAC, ressemblent mais sont différentes, de celles de la Figure 7.8, qui
montrent le TPC.

pour les mots PhonC. Cette amélioration semble majoritairement due aux corrections de pronon-
ciation ayant lieu lors du post-traitement.

Taux d’apprentissage correct (TAC) Le TAC à la première exposition est illustré Figure 7.9.
L’impact des paramètres du contexte sur le TAC est similaire à l’impact des paramètres du contexte
sur le TPC, décrit précédemment : le TAC pour les mots PhonN se dégrade avec l’augmentation des
paramètres pS et NS ; le TAC des mots PhonC est meilleur en présence de contexte (pS > 1), mais
la force du contexte (10, 100, 1000) semble avoir peu d’impact sur la valeur du TAC. Enfin, le TAC
des mots PhonC diminue avec l’augmentation du paramètre NS .

7.4.2.6 Bilan

Cette simulation avait pour objectif d’étudier l’influence du contexte sur la lecture et l’apprentissage
du modèle BRAID-Acq. En particulier, nous avons étudié l’impact des paramètres de force (pS) et de
taille (NS) du contexte sur les performances (TPC et TAC) du modèle. Les simulations ont montré
que les effets qualitatifs attendus sont reproduits de manière satisfaisante : pour les mots dont la
forme phonologique est connue, le contexte améliore les performances du modèle ; un contexte plus
fort améliore plus les performances, et un contexte plus précis (c’est-à-dire moins ambigu, et ren-
forçant un plus petit nombre de mots) améliore plus les performances. Ensuite, pour les mots dont
la forme phonologique n’est pas connue, les performances se dégradent plus rapidement avec l’aug-
mentation de la force et de la taille du contexte, que pour le premier type de mots. Enfin, sur une
large portion des paramètres testés, l’amélioration des performances pour les mots dont la forme
phonologique est connue est plus élevée que la dégradation des performances pour les mots dont la
forme phonologique n’est pas connue. Nos résultats appuient donc l’hypothèse H3. Ils sont notam-
ment cohérents avec les études comportementales suggérant que le contexte a un effet positif sur
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l’apprentissage de nouveaux mots, en permettant notamment au lecteur de tenter des corrections
de prononciation (Elbro et al., 2012; Murray et al., 2022).

Par ailleurs, il semblerait que la valeur du paramètre de la force du contexte n’ait pas besoin d’être
élevée pour améliorer les performances du modèle lorsque la forme phonologique est préalablement
connue, mais que la présence du contexte, plus que sa paramétrisation, détermine l’aide apportée
pour ce type d’items. Même si notre raisonnement ne peut être appuyé par aucune étude comporte-
mentale, cette observation nous paraît cognitivement peu plausible, car lorsque le contexte est très
faible et très grand (sans donner de valeur précise), la lecture simulée nous semble logiquement in-
distinguable d’une lecture hors contexte. Le saut de performance observé entre la condition « hors
contexte » et la condition « en contexte » avec pS = 5 (plus petite valeur testée telle que pS > 1) est
dû aux étapes de traitement ayant lieu après le traitement initial. En effet, lors du post-traitement
et de l’évaluation de la nouveauté du stimulus, le modèle a la possibilité de tester l’appartenance du
mot identifié au contexte, sans aucune possibilité d’erreur, et cela même lorsque la force du contexte
est extrêmement faible. Cette prise de décision, qui est donc sans erreur dans notre modèle à l’heure
actuelle, nous paraît peu réaliste.

7.5 Simulations S4 : apprentissage incident lorsque la

prononciation pose problème

Cette série de trois simulations a pour objectif de vérifier la capacité du modèle BRAID-Acq à si-
muler la lecture et l’apprentissage de nouveaux mots dans des situations où leur lecture est difficile.
Cela peut notamment subvenir dans trois types de situations : lorsque le stimulus est inconsistant
graphémique (simulation S4.1), dans une langue opaque (simulation S4.2) ou lorsque le niveau de
connaissances orthographiques est faible (simulation S4.3). Nous vérifierons si le contexte permet
effectivement de désambiguïser la lecture des nouveaux mots difficiles lorsque la forme phonolo-
gique du stimulus est préalablement connue. Nous rappelons l’hypothèse opérationnelle associée à
cette section.

hypothèse opérationnelle H4 : L’apprentissage incident lorsqe la lec-

ture est difficile

Les erreurs de prononciation du modèle BRAID-Acq sont plus fréquentes 1) pour les mots in-
consistants graphémiques, 2) dans les langues opaques et enfin, 3) lorsque les connaissances
lexicales orthographiques sont limitées. La connaissance de la forme phonologique et la pré-
sence de contexte sont particulièrement utiles dans ces trois conditions, car elles permettent
de désambiguïser la lecture de ces nouveaux mots difficiles, notamment grâce aux tentatives
de correction de prononciation.

7.5.1 Simulation S4.1 : les effets graphémiques

7.5.1.1 Objectifs

L’objectif de cette simulation est de montrer que le modèle BRAID-Acq reproduit correctement les
effets de régularité retrouvés dans la littérature, alors qu’il ne fait pas d’hypothèse spécifique sur
les unités de traitement lors de la lecture d’un nouveau mot, et que le stimulus n’est pas découpé
en graphèmes lors de son traitement. En particulier, nous souhaitons vérifier si les mots irréguliers
sont des mots plus « difficiles » à prononcer par le modèle, et si les mots réguliers sont des mots
plus « faciles » à prononcer par le modèle.
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7.5.1.2 Procédure

La procédure utilisée est identique à celle de la description générale des simulations.

7.5.1.3 Matériel

Dans cette simulation, nous extrayons trois listes de stimuli du lexique décrit précédemment : une
liste de stimuli choisis aléatoirement au sein du lexique entier, une liste de stimuli choisis aléatoi-
rement parmi des stimuli classés « consistants graphémiques » et enfin une liste de stimuli choisis
aléatoirement parmi des stimuli classés « inconsistants graphémiques ». Chaque liste de stimuli sera
constituée de 30 mots par classe de longueur (de 4 à 8 lettres), choisis aléatoirement parmi l’ensemble
des mots de chaque classe.

Pour créer nos listes de stimuli, nous avons utilisé les indicateurs sous-lexicaux de la base de
données Lexique-Infra (Gimenes et al., 2020). Nous nous sommes d’abord intéressés au score de ré-
gularité graphème-phonème, qui classifie chaque association graphème-phonème d’un mot comme
régulière (1) ou irrégulière (0). Selon ce score, une association est régulière s’il s’agit de l’association
la plus fréquente dans la langue. Si l’on considère qu’un mot irrégulier est un mot qui contient au
moins une association graphème-phonème qui n’est pas la plus fréquente dans la langue, alors 65 %
des mots du lexique seraient considérés irréguliers. Par exemple, des mots comme « neuf », « gène »,
« procédé », sont classifiés comme irréguliers selon ce score. Cette proportion est bien trop élevée
par rapport aux estimations classiques pour la langue française. Cet indicateur ne nous a donc pas
semblé suffisamment fin, et nous avons plutôt sélectionné l’indicateur de consistance graphémique,
qui fournit un score de consistance graphémique, continu entre 0 et 1, pour chaque graphème d’un
mot. Par exemple, le mot « neuf » a un score de régularité de (1, 0, 1), mais un score de consistance
graphémique de (1, 0, 4, 0, 97). Pour construire notre liste de mots inconsistants graphémiques, nous
avons choisi de classer un mot comme inconsistant graphémique s’il contient une association dont
le score est inférieur à 0, 05. Par symétrie, nous choisissons de classer un mot comme consistant gra-
phémique si toutes les associations ont un score au moins égal à 0, 95. Nous obtenons 6, 5% de mots
consistants graphémiques (parmi lesquels figurent par exemple les mots « abandon », « boyau »,
« doigt » et « fuir ») et 5, 3% de mots inconsistants graphémiques (parmi lesquels figurent par
exemple les mots « abbaye », « alcool », « club » et « dépliant »). Les mots sélectionnés pour nos
simulations sont constitués de mots pris aléatoirement parmi ces ensembles de mots. Nous avons
vérifié a posteriori que tous les mots consistants graphémiques sélectionnées étaient bien classés
comme réguliers selon l’indicateur de régularité, et que tous les mots inconsistants graphémiques
étaient bien classés comme irréguliers selon ce même indicateur.

Enfin, les mots choisis aléatoirement au sein du lexique entier servent de référence représenta-
tive des mots de la langue française. Ainsi, il devient non seulement possible de comparer les perfor-
mances du modèle entre les mots consistants graphémiques et les mots inconsistants graphémiques,
mais également de comparer les performances du modèle entre les mots consistants graphémiques
et des mots quelconques de la langue française, et idem pour les mots inconsistants graphémiques.

7.5.1.4 Mesures

Dans cette simulation, nous choisissons de mesurer le TPC et la progression du TPC grâce au post-
traitement à la première exposition, le TAC aux première et dernière expositions, ainsi que l’évolu-
tion des temps de traitement au cours des expositions.

7.5.1.5 Résultats
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Fig. 7.10 : (a) Taux de prononciation correcte (TPC, en ordonnée) en fonction de la consistance
graphémique du stimulus (dégradé de l’intensité de couleur, pour les mots tout-venant, consistants
graphémiques et inconsistants graphémiques), hors contexte (gauche) et en contexte (droite), pour
les mots PhonN (en rouge) et PhonC (en bleu). (b) Progression du TPC en contexte suite au post-
traitement (après correction de prononciation), selon la consistance graphémique du stimulus, pour
les mots PhonN (en rouge) et PhonC (en bleu).

Taux de prononciation correcte (TPC) Le TPC en fonction du type de mot est illustré Fi-
gure 7.10.a. Pour les mots PhonN, on observe que le TPC des mots inconsistants graphémiques
est inférieur à celui des mots consistants graphémiques (36 % de différence hors contexte, 37 % en
contexte) et à celui des mots pris aléatoirement au sein du lexique. Pour les mots PhonC, on observe
que le TPC des mots inconsistants graphémiques est également inférieur à celui des mots consistants
graphémiques (28 % de différence hors contexte, 13 % en contexte) et à celui des mots pris aléatoi-
rement au sein du lexique, mais la différence de score entre les mots inconsistants graphémiques et
les deux autres types d’items est plus faible que pour les mots PhonN. A la fois pour les mots PhonN
et PhonC, le TPC des mots consistants graphémiques et des mots aléatoires est similaire.

Pour résumer, l’écart observé entre le TPC des mots inconsistants graphémiques et celui des
autres mots est plus faible pour les mots PhonC que pour les mots PhonN, d’autant plus lorsque la
lecture se fait en contexte. Cela suggère que l’aide apportée par le contexte pour les mots PhonC
est d’autant plus déterminante qu’il reste de l’incertitude sur la prononciation du mot. En revanche,
nous n’avons pas observé de différence importante entre les performances du modèle lorsqu’on lui
présente des mots consistants graphémiques ou des mots choisis aléatoirement au sein du lexique,
les deux types d’items étant majoritairement lus correctement. Rappelons que les mots choisis aléa-
toirement au sein du lexique servent de référence et représentent des mots quelconques de la langue
française. Les mots consistants graphémiques ne semblent donc pas être des mots particulièrement
faciles à prononcer pour le modèle BRAID-Acq. Enfin, parmi les mots PhonN inconsistants gra-
phémiques, près de la moitié sont néanmoins lus correctement par le modèle, ce qui montre que la
prononciation d’un mot inconsistant graphémique est parfois prévisible.

Progression du TPC La progression du TPC grâce au post-traitement est illustrée Figure 7.10.b.
Les résultats montrent que pour les mots PhonN, on observe une dégradation des performances liée
aux corrections de prononciation, proche de 0, pour les trois types de mots. Pour les mots PhonC,
une progression du TPC grâce aux corrections de prononciation est observée pour les trois types
de mots. Celle-ci est plus élevée pour les mots inconsistants graphémiques (23%) que pour les mots
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Fig. 7.11 : Taux d’apprentissage correct (TAC, en ordonnée) à la première (ligne du haut) et à la der-
nière (ligne du bas) exposition en fonction de la consistance graphémique du stimulus (dégradé de
l’intensité de couleur, pour les mots tout-venant, consistants graphémiques et inconsistants graphé-
miques), hors contexte (gauche) et en contexte (droite), pour les mots PhonN (en rouge) et PhonC
(en bleu).

consistants graphémiques (9%) ou choisis aléatoirement (3 %).
Pour résumer, les tentatives de correction de prononciation profitent davantage aux mots in-

consistants graphémiques, diminuant ainsi les écarts de performance initialement observés avec les
mots consistants graphémiques et choisis aléatoirement. Ces résultats montrent que même lorsque
la prononciation fournie par le modèle n’est pas parfaitement correcte avant le post-traitement, elle
est néanmoins suffisamment proche de la prononciation attendue pour permettre de corriger la pro-
nonciation de la majorité des mots inconsistants graphémiques.

Taux d’apprentissage correct (TAC) Le TAC en fonction de la consistance graphémique du sti-
mulus est illustré Figure 7.11. Pour les mots PhonN et à la première exposition, le TAC du modèle
est proche de 1 pour tous les types de mots, qu’ils soient présentés hors contexte ou en contexte. En
revanche, à la dernière exposition, le TAC obtenu hors contexte reste nettement inférieur à 1 pour
tous les types de stimuli et montre un effet de consistance graphémique, avec un TAC plus élevé
pour les mots inconsistants graphémiques (85 %) que pour les autres types de mots (71 % et 72 % res-
pectivement pour les mots consistants et choisis aléatoirement). Toujours à la dernière exposition,
mais en contexte, le TAC est proche de 1 pour tous les types de stimuli.

Pour les mots PhonC, les résultats montrent qu’à la première exposition, le TAC est plus faible
hors contexte qu’en contexte. On relève notamment un plus fort effet de consistance graphémique
sur le TAC hors contexte (63 % pour les mots inconsistants graphémiques contre 85 % pour les mots
consistants graphémiques, soit 22 % de différence), qu’en contexte (86 % pour les mots inconsistants
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Fig. 7.12 : Évolution des temps de traitement (en ordonnée) au cours des expositions (en abscisse) en
fonction de la consistance graphémique du stimulus (panneau de gauche pour les mots tout-venant,
au milieu pour les mots consistants graphémiques, à droite pour les mots inconsistants graphé-
miques), hors contexte (traits pleins) et en contexte (traits en pointillés), pour les mots PhonN (en
rouge) et PhonC (en bleu).

graphémiques contre 97 % pour les mots consistants graphémiques, soit 11 % de différence). En re-
vanche, à la dernière exposition, le TAC est proche de 1 pour tous les types de mots, que le traitement
se fasse hors contexte ou en contexte et quelle que soit leur consistance graphémique.

Pour résumer, à la première exposition et pour les mots PhonC, la présence de contexte contribue
à diminuer les différences de TAC observées entre mots consistants graphémiques et inconsistants
graphémiques. Cette différence s’efface au cours des expositions suivantes. On peut noter que, dema-
nière étonnante, au cours des expositions suivantes, l’apprentissage des mots PhonN hors contexte
semble plus facile pour les mots inconsistants graphémiques que pour les mots consistants graphé-
miques ou les mots choisis aléatoirement. Cet effet ne peut pas être dû à l’inconsistance graphémique
de la prononciation en soi, puisque pour ces mots, aucun retour sur la prononciation attendue n’est
fourni. Il est possible que les stimuli testés aient en moyenne des propriétés particulières influençant
la facilité d’apprentissage, comme un voisinage orthographique peu dense.

Temps de traitement L’évolution des temps de traitement au cours des expositions en fonction
de la consistance graphémique du stimulus est illustrée Figure 7.12. Nous observons que les profils
d’évolution des temps de traitement sont similaires pour les trois types de mots. Cependant, les
temps de traitement des mots PhonC sont supérieurs pour les mots inconsistants graphémiques, par
rapport aux autres types de mots.

7.5.1.6 Bilan

Cette simulation avait pour objectif d’étudier l’influence de la consistance graphémique sur les per-
formances du modèle lors de la lecture et l’apprentissage de nouvelles formes orthographiques.
Nous discuterons d’abord l’effet de la consistance graphémique en tant que telle, puis l’influence
du contexte et de la connaissance préalable de la forme phonologique en fonction de la consistance
graphémique.
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D’une part, les résultats ont montré que les mots inconsistants graphémiques sont moins bien
prononcés par le modèle BRAID-Acq que les mots consistants graphémiques, ce qui appuie l’hy-
pothèse H4 testée par nos simulations. De plus, une large proportion des mots inconsistants gra-
phémiques sont correctement lus par le modèle. Cela suggère que le modèle BRAID-Acq capture
des régularités dans le lien entre l’orthographe et la phonologie des mots indépendamment la va-
riation de consistance graphémique, et donc que l’inconsistance graphémique explique seulement
une partie des difficultés liées à la lecture d’un item. Par ailleurs, dans nos simulations, les mots
consistants graphémiques ne sont pas mieux lus par le modèle que les mots choisis aléatoirement au
sein du lexique. Comme les mots consistants graphémiques sont des mots réguliers, cela contraste
avec l’idée répandue selon laquelle les mots réguliers sont les mots dont la lecture est la plus facile
en raison de l’association supposée facile entre un graphème et le phonème correspondant. Nous
supposons que d’autres facteurs, comme le voisinage orthographique ou phonologique, sont des fac-
teurs supplémentaires à prendre en compte pour évaluer la facilité à prononcer un mot. Ces deux
résultats sont cohérents avec les études comportementales suggérant qu’une notion de consistance
définie par référence à des entrées lexicales orthographiquement similaires au stimulus à pronon-
cer est parfois plus pertinente que la notion de régularité ou de consistance graphémique (Glushko,
1979; Jared, 2002).

D’autre part, les simulations ont montré que la présence de contexte et la connaissance de la
forme phonologique du stimulus contribuent à réduire les écarts de performance entre les mots in-
consistants graphémiques et les autres types d’items, notamment grâce à l’effet des tentatives de
correction de prononciation. Ces données appuient l’hypothèse H4 discutée dans ces simulations.
De plus, elles sont cohérentes avec les études comportementales montrant que le contexte est no-
tamment important pour l’apprentissage des mots irréguliers (Wang et al., 2012), ainsi qu’avec les
données de Murray et al. (2022), qui mettent en lumière un temps de traitement supplémentaire pour
les nouveaux mots irréguliers et suggèrent que les nouveaux mots irréguliers font l’objet de tenta-
tives de correction de prononciation. De plus, le fait que le contexte profite à tous les types de mots
est cohérent avec l’hypothèse de Elbro et al. (2012), qui avancent que de la flexibilité est nécessaire
pour tous les types de mots, même s’ils sont réguliers. Cette flexibilité permettrait notamment de
gérer la variabilité de prononciation induite par la fusion des phonèmes, mêmes lorsque toutes les
associations graphèmes-phonèmes d’un mot sont régulières. Cette variabilité émerge notamment
pour des raisons articulatoires. Par exemple, le mot « absent » est, en pratique, plutôt prononcé
/apsÃ/ que /absÃ/. Nos données sont cohérentes avec l’idée que le contexte permettrait d’améliorer
cette flexibilité.

7.5.2 Simulation S4.2 : l’effet de l’opacité de la langue

7.5.2.1 Objectif

L’objectif de cette simulation est d’évaluer la capacité du modèle à rendre compte de l’effet de l’opa-
cité de la langue observé comportementalement. À notre connaissance, aucune étude comportemen-
tale ou computationnelle ne s’est spécifiquement intéressée à la comparaison des effets de connais-
sance de la forme phonologique et de contexte sur l’apprentissage de nouveaux mots, selon l’opacité
de la langue. La simulation que nous proposons est donc une première exploration de ce sujet. Par
analogie avec les études sur les effets différentiels de contexte en fonction de la régularité, nous sou-
haitons vérifier si la désambiguïsation liée à la connaissance de la forme phonologique du stimulus
et à la présence de contexte est d’autant plus importante que la langue est opaque. Pour cela, nous
considérons 3 langues différentes : le français, l’allemand et l’anglais. Ces langues sont choisies en
partie pour une raison pragmatique d’accessibilité des lexiques correspondants, mais aussi parce
qu’elles couvrent une partie de la variété possible de l’opacité des langues. En particulier, nous nous
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Fig. 7.13 : (a) Taux de prononciation correcte (TPC, en ordonnée) en fonction de la langue (dégradé
de l’intensité de couleur, pour des mots en français, allemand et anglais), hors contexte (gauche) et
en contexte (droite), pour les mots PhonN (en rouge) et PhonC (en bleu). (b) Progression du TPC
(ordonnée) en contexte suite au post-traitement (après correction de prononciation), en fonction de
la langue (dégradé de l’intensité de couleur), pour les mots PhonN (en rouge) et PhonC (en bleu).

attendons à ce que le français et l’allemand diffèrent peu, mais que l’anglais, qui est une langue
particulièrement opaque, soit plus difficilement traitée.

7.5.2.2 Procédure

La procédure utilisée est identique à celle de la description générale des simulations.

7.5.2.3 Matériel

Dans cette simulation, les stimuli appartiennent à trois langues différentes : le français, l’allemand et
l’anglais. Le lexique français est identique à celui utilisé pour les simulations précédentes ; le lexique
allemand utilisé est la version allemande du lexique CELEX (Baayen, Piepenbrock, & Gulikers, 1995) ;
le lexique anglais utilisé est la version anglaise du lexique CELEX (Baayen et al., 1995). Comme la
taille des trois lexiques n’était pas du même ordre de grandeur (moins de 20 000 mots pour le lexique
français, plus de 100 000 mots pour les lexiques allemand et anglais), nous avons tronqué les trois
lexiques pour obtenir trois lexiques de la même taille. Nous avons donc sélectionné, pour chaque
lexique, les 15 000 mots les plus fréquents. Dans chaque langue, les stimuli sont construits comme
indiqué dans la description générale des simulations : les mots sont sélectionnés aléatoirement de
sorte à retenir 100 mots par classe de longueur, de 4 à 8 lettres, dans chacune des langues.

7.5.2.4 Mesures

Dans cette simulation, nous choisissons de mesurer le TPC et la progression du TPC grâce au post-
traitement à la première exposition, le TAC aux première et dernière expositions, ainsi que l’évolu-
tion des temps de traitement par lettre au cours des expositions.

7.5.2.5 Résultats

Taux de prononciation correcte (TPC) Le TPC en fonction de la langue est illustré Figure 7.13.a.
Pour les mots PhonN, on observe que le TPC des mots anglais est inférieur à celui des mots français
(20 % de différence hors contexte, 18 % en contexte) ou allemands. Pour les mots PhonC, on observe
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Fig. 7.14 : Taux d’apprentissage correct (TAC, en ordonnée) aux première (ligne du haut) et dernière
(ligne du bas) expositions en fonction de la langue (dégradé de l’intensité de couleur), hors contexte
(gauche) et en en contexte (droite), pour les mots PhonN (en rouge) et PhonC (en bleu).

que le TPC desmots anglais reste inférieur à celui des mots français (13 % de différence hors contexte,
3 % en contexte) ou allemands, même si la différence est moins marquée. A la fois pour les mots
PhonN et PhonC, le TPC des mots français et allemands est similaire.

Pour résumer, les résultats montrent que les performances du modèle sont meilleures en fran-
çais et en allemand qu’en anglais. Néanmoins, la connaissance préalable de la forme phonologique
contribue à diminuer les différences de TPC entre les langues, d’autant plus en contexte. Cela sug-
gère que l’aide apportée par le contexte est d’autant plus déterminante qu’il reste de l’incertitude
sur la prononciation d’un mot.

Progression du TPC La progression du TPC grâce au post-traitement est illustrée Figure 7.13.b.
Les résultats montrent que la dégradation liée aux corrections de prononciation pour les mots PhonN
est proche de 0 dans les trois langues. De plus, la progression du TPC grâce aux corrections de
prononciation est plus élevée pour les mots anglais que pour les mots français ou allemands (10 %
pour les mots français et allemands, 18 % pour les mots anglais).

Pour résumer, le TPC des mots anglais progresse plus que celui des mots français et allemands
grâce aux corrections de prononciation. Ainsi, malgré la présence de nombreux mots anglais dont la
prononciation n’est pas prévisible, leur prononciation est suffisamment proche de la prononciation
attendue pour qu’une correction de prononciation soit efficace.

Taux d’apprentissage correct (TAC) Le TAC en fonction de la langue est illustré Figure 7.14.
Les résultats montrent, d’une part, que pour les mots PhonN et à la première exposition, le TAC
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Fig. 7.15 : Évolution du temps de traitement par lettre (ordonnée) au cours des expositions (abs-
cisse) en fonction de la langue (français, allemand et anglais pour les panneaux de gauche, milieu,
droite, respectivement), hors contexte (traits pleins) et en contexte (traits en pointillés), pour les
mots PhonN (en rouge) et PhonC (en bleu).

du modèle est proche de 1 quelle que soit la langue, hors contexte et en contexte. En revanche, à la
dernière exposition, le TAC du modèle hors contexte pour les mots PhonN est meilleur en français
(67 %) que dans les autres langues (52 % pour les mots allemands, 53 % pour les mots anglais), mais
reste nettement inférieur à 1 quelle que soit la langue. Toujours à la dernière exposition, mais en
contexte, la langue semble avoir peu d’influence sur le TAC. D’autre part, pour les mots PhonC,
les résultats montrent que hors contexte et à la première exposition, le TAC est plus faible pour les
mots anglais que pour les autres types de mots (73 % pour les mots anglais contre 83 % pour les mots
français, soit 10 % de différence), et cette différence disparaît en contexte. A la dernière exposition,
le TAC hors contexte et en contexte est proche de 1 dans les trois langues.

Pour résumer, le contexte facilite l’apprentissage des mots PhonN après la première exposition,
et ce dans les trois langues. De plus, à la première exposition et pour les mots PhonC, la présence de
contexte contribue à diminuer les différences de TAC observées entre les mots anglais et les mots
français ou allemands. Cette différence s’efface au cours des expositions suivantes.

Temps de traitement par lettre L’évolution du temps de traitement par lettre au cours des expo-
sitions en fonction de la langue est illustrée Figure 7.15. Nous observons que les temps de traitement
par lettre du stimulus sont supérieurs en anglais que pour les deux autres langues, et que l’écart
semble perdurer au cours des expositions. L’effet de la langue sur l’évolution des temps de traite-
ment ne diffère pas de forme demanièremarquée selon la présence de contexte ou la connaissance de
la forme phonologique du stimulus ; nous remarquons tout de même que la connaissance préalable
de la forme phonologique diminue globalement les temps de traitement par lettre, indépendamment
de la langue et du contexte (hormis pour les mots PhonN hors contexte, en français et allemand, à
la première exposition).

7.5.2.6 Bilan

Cette simulation avait pour objectif d’étudier l’influence de l’opacité de la langue sur les perfor-
mances du modèle lors de la lecture et l’apprentissage de nouvelles formes orthographiques. Nous
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discuterons d’abord l’effet de l’opacité de la langue en tant que telle, puis l’influence du contexte et
de la connaissance préalable de la forme phonologique en fonction de l’opacité de la langue.

D’une part, nous avons observé que le modèle lisait et apprenait moins bien des mots anglais
que des mots français ou allemands comme l’anglais est une langue particulièrement opaque, nos
observations appuient l’hypothèse H4 testée par nos simulations. De plus, les différences entre les
langues que nous avons observées sont cohérentes avec les scores en lecture de nouveaux mots et en
lecture de mots connus de l’étude inter-langues de Seymour (2003), car les scores observés dans cette
étude comportementale sont largement inférieurs en anglais par rapport à toutes les autres langues
étudiées. Cependant, contrairement à cette étude, nous ne retrouvons pas de différence marquée
entre les résultats en langue française et en langue allemande. Le français est généralement considéré
comme étant une langue plutôt opaque, en comparaison de l’allemand. Cependant, l’opacité de la
langue recouvre deux notions distinctes, la complexité des relations entre l’écrit et l’oral, ainsi que
la prédictibilité des relations entre l’écrit et l’oral (Schmalz et al., 2015). Les deux langues que sont le
français et l’allemand sont prévisibles dans le sens de la lecture, mais le français est plus complexe
que l’allemand, notamment parce que les graphèmes complexes, c’est-à-dire composés de plus d’une
lettre, sont plus fréquents en français qu’en allemand. Les résultats obtenus suggèrent que le modèle
BRAID-Acq est plus affecté par la prédictibilité que par la complexité d’une langue.

D’autre part, nos résultats montrent que l’apport du contexte du modèle BRAID-Acq est plus
fort en anglais qu’en français ou en allemand, ce qui appuie encore une fois l’hypothèse H4 tes-
tée par nos simulations. Comme la langue anglaise contient plus de mots irréguliers (inconsistants
graphémiques) que les langues française ou allemande, et que le contexte est particulièrement utile
pour l’apprentissage de ces mots (Wang et al., 2012), nos résultats paraissent cohérents avec les
données de la littérature comportementale. Par ailleurs, ils sont également consistants avec la simu-
lation précédente (Section 7.5.1) sur les effets graphémiques. Il serait intéressant de mener une étude
inter-langues comparant précisément l’apport du contexte entre différentes langues pour tester plus
précisément cette hypothèse.

7.5.3 Simulation S4.3 : influence du niveau de connaissances

orthographiques

7.5.3.1 Objectif

L’objectif de cette simulation est d’évaluer la capacité du modèle à prononcer et apprendre des
nouveaux mots lorsque ses connaissances lexicales phonologiques sont préservées, mais que ses
connaissances lexicales orthographiques sont « plus rudimentaires ». Les simulations précédentes
ont toutes été conduites avec un lexique mimant les connaissances orthographiques d’un lecteur
expert : le lexique français de la version « experte » de notre modèle contient environ 16 000 mots,
pour lesquels la forme orthographique et la forme phonologique sont toutes les deux connues. Or,
lorsqu’un enfant démarre l’apprentissage de la lecture, ses connaissances lexicales phonologiques,
traduisant son lexique oral, sont relativement développées, alors que ses connaissances lexicales or-
thographiques sont rudimentaires. Ainsi, les simulations conduites jusque-là se rapprochent plus
des situations d’auto-apprentissage chez le lecteur expert que de celles vécues par le lecteur dé-
butant. Cette simulation est une première ouverture vers des situations d’auto-apprentissage plus
réalistes pour l’enfant. Par ailleurs, nous souhaitons également vérifier si la désambigüisation liée à
la connaissance de la forme phonologique du stimulus et à la présence de contexte est d’autant plus
importante pour les niveaux de connaissances orthographiques intermédiaires, comme suggéré par
les données comportementales (Chapman, 1998).
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Fig. 7.16 : Taille du lexique orthographique (en ordonnée) en fonction de la fréquence minimale
orthographique (FM, en abscisse).

7.5.3.2 Procédure

La procédure utilisée dans cette section est quasiment identique à celle décrite dans la description gé-
nérale des simulations. La spécificité de cette simulation est de faire varier le niveau de connaissances
lexicales orthographiques du modèle, en alimentant le modèle avec des sous-ensembles, plus ou
moins grand, de notre lexique disponible. Pour choisir quels mots sont conservés dans le lexique or-
thographique à chaque niveau de compétences orthographiques, nous faisons une hypothèse simple :
nous considérons que les mots les plus fréquents sont les mots dont l’orthographe est apprise en pre-
mier. Ainsi, pour faire varier le niveau de connaissances orthographiques du modèle, nous faisons
varier la fréquence minimale nécessaire à l’inclusion d’un mot dans le lexique orthographique. En
revanche, les connaissances lexicales phonologiques du modèle ne varient pas, et correspondent
systématiquement à l’ensemble des mots du lexique.

La Figure 7.16 représente la taille du lexique orthographique en fonction de la fréquence mini-
male orthographique (FM) pour inclure ce mot dans le lexique orthographique : lorsque la FM vaut 0,
on conserve l’entièreté du lexique, et au fur et à mesure que la FM augmente, on exclut du lexique des
mots de moins en moins rares, et la taille du lexique diminue jusqu’à ne plus contenir que les mots
les plus fréquents. Ainsi, FM s’interprète aussi directement comme la taille du lexique conservé :
lorsque FM = 0 le lexique est grand et intégralement conservé, et lorsque la FM augmente, la taille
du lexique orthographique diminue.
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Fig. 7.17 : (a) Taux de prononciation correcte (TPC, en ordonnée) en fonction de la fréquence mini-
male orthographique (FM, en dégradé d’intensité de couleur), hors contexte (gauche) et en contexte
(droite), pour les mots PhonN (en rouge) et PhonC (en bleu). (b) Progression du TPC (en ordonnée)
en contexte suite au post-traitement (après correction de prononciation), en fonction de la fréquence
minimale orthographique (FM, en dégradé d’intensité de couleur), pour les mots PhonN (en rouge)
et PhonC (en bleu).

7.5.3.3 Matériel

Les stimuli utilisés dans cette section sont ceux décrits dans la description générale des simula-
tions. Même si le choix des stimuli est identique à celui fait dans la plupart des autres simulations,
des explications supplémentaires sont nécessaires pour comprendre en quoi cette liste de stimuli,
extraite du lexique complet, est directement utilisable dans cette simulation utilisant des lexiques
orthographiques plus petits. Tout d’abord, rappelons qu’avant de présenter un stimulus au modèle,
la forme orthographique est retirée du lexique. Ainsi, peu importe la fréquence minimale ortho-
graphique considérée, c’est-à-dire peu importe la taille du lexique orthographique considérée, le
stimulus présenté au modèle ne fait pas partie du lexique orthographique. La fréquence minimale
orthographique n’a donc aucun impact sur l’appartenance du stimulus au lexique orthographique.
De plus, comme dans cette simulation, nous ne faisons varier que la taille du lexique orthographique,
mais pas celle du lexique phonologique, les stimuli de la liste appartiennent au lexique phonologique
seulement dans la condition PhonC, et la fréquenceminimale orthographique n’a donc aucun impact
sur l’appartenance du stimulus au lexique phonologique. En conclusion, la fréquence minimale or-
thographique, permettant de définir les lexiques utilisés dans cette simulation, n’a pas d’impact sur
l’appartenance du stimulus aux lexiques orthographique et phonologique. Pour cette raison, nous
avons pu conserver la liste de stimuli utilisée dans la plupart des autres simulations.

7.5.3.4 Mesures

Dans cette simulation, nous choisissons de mesurer le TPC et la progression du TPC grâce au post-
traitement à la première exposition, le TAC aux première et dernière expositions, ainsi que l’évolu-
tion des temps de traitement par lettre au cours des expositions.

7.5.3.5 Résultats

Taux de prononciation correcte (TPC) Le TPC en fonction de la fréquence minimale orthogra-
phique (FM) est illustré Figure 7.17.a. Les résultats montrent que le TPC décroît avec l’augmentation
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de la FM (donc quand la taille du lexique décroît), à la fois hors contexte et en contexte, pour les mots
PhonN et PhonC. Pour les mots PhonN, on observe que la décroissance observée est similaire hors
contexte et en contexte. Plus précisément, pour les mots PhonN, la diminution du TPC observée
entre FM = 0 (lexique entier) et FM = 20 (conservation de seulement 19 % du lexique ortho-
graphique) est de 20 % à la fois hors contexte et en contexte. Pour les mots PhonC, la dégradation
des performances liée à l’augmentation de la FM est non seulement plus faible que pour les mots
PhonN, mais elle est aussi affectée favorablement par la présence de contexte. Plus précisément,
pour les mots PhonC, la diminution du TPC observée entre FM = 0 (lexique entier) et FM = 20
(conservation de seulement 19 % du lexique orthographique) est de 10 % hors contexte, mais de
seulement 4 % en contexte. Enfin, les valeurs de TPC atteintes pour les mots PhonC lorsque la FM
est la plus élevée (donc lorsque le lexique est le plus petit, ce qui correspond à une conservation de
0,5 % du lexique orthographique) sont plus élevées en contexte (12 % pour FM =1 000, 31 % pour
FM =500) que hors contexte (3 % pour FM =1 000, 8 % pour FM =500).

Pour résumer, le TPC du modèle se dégrade avec l’augmentation de la FM, c’est-à-dire avec la di-
minution de taille du lexique orthographique. Cela est dû au fait que la diminution de taille du lexique
orthographique augmente l’incertitude sur la prononciation du stimulus présenté au modèle. Néan-
moins, il semblerait que même hors contexte, connaître préalablement la forme phonologique d’un
stimulus favorise une lecture correcte, à toutes les tailles de lexique. Par ailleurs, la combinaison de la
présence du contexte et de la connaissance préalable de la forme phonologique du mot à apprendre
permet de réduire les écarts de performance (TPC) liés à la taille du lexique. En particulier, lorsque
ces deux éléments sont simultanément présents, la dégradation de performance devient très petite
sur une large plage de tailles de lexique, avec des performances quasiment identiques que le lexique
soit complet (FM = 0) ou qu’il soit limité au 19 % des mots les plus fréquents (FM = 20).

Progression du TPC La progression du TPC grâce au post-traitement est illustrée Figure 7.17.b.
Pour les mots PhonN, les résultats montrent que la dégradation ou l’amélioration liée aux correc-
tions de prononciation est proche de 0 pour toutes les tailles de lexique orthographique. Pour les
mots PhonC, la progression du TPC due au post-traitement augmente initialement lorsque la FM
augmente : pour les premières valeurs de FM, le TPC augmente de 7 % pour FM = 0 à 32 % pour
FM = 200, qui est la valeur maximum atteinte. Au delà, le TPC décroît ensuite, jusqu’à 9 % pour
FM =1 000, c’est-à-dire la valeur maximale de FM, et donc la plus petite taille de lexique.

Pour résumer, la progression du TPC suite aux corrections de prononciation effectuées en contexte
est la plus forte pour les tailles de lexiques moyennes, et donc les niveaux de connaissances ortho-
graphiques intermédiaires. Cela s’explique par le fait que la marge de progression est faible pour les
meilleurs niveaux de connaissances orthographiques, alors que la prononciation initialement cal-
culée est trop éloignée de la prononciation attendue pour les plus faibles niveaux de connaissances
orthographiques.

Taux d’apprentissage correct (TAC) L’effet de la fréquence minimale orthographique (FM) sur
le TAC est présenté Figure 7.18. A la première exposition, les résultats montrent que pour les mots
PhonN, le TAC décroît peu lorsque la FM augmente (et la taille du lexique diminue). En revanche,
pour les mots PhonC, le TAC décroît d’abord faiblement pour les plus petites valeurs de FM puis
beaucoup plus fortement lorsque la taille du lexique est fortement réduite. La faible dégradation
du TAC lors des premières étapes de diminution du lexique est observée à la fois hors contexte et
en contexte mais la plage de fréquence caractérisée par une faible diminution est plus grande en
contexte (diminution de 8 % entre le lexique entier et FM = 50) que hors contexte (diminution
similaire de 8 % entre le lexique entier et FM = 10). Lorsque la FM est élevée (lexique de petite
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Fig. 7.18 : Taux d’apprentissage correct (TAC, en ordonnée) à la première (ligne du haut) et dernière
(ligne du bas) exposition, en fonction de la fréquence minimale orthographique (FM, dégradé d’in-
tensité de couleur), hors contexte (gauche) et en contexte (droite), pour les mots PhonN (en rouge)
et PhonC (en bleu).

taille), on observe que le TAC des mots PhonC est plus élevé en contexte que hors contexte (16 % vs
2 % pour la FM la plus élevée FM =1 000).

A la dernière exposition, l’effet de la FM sur le TAC est plus petit que de l’effet de la FM sur le
TPC observé précédemment. Pour les mots PhonN présentés hors contexte, on observe tout demême
une légère augmentation du TAC avec l’augmentation de la FM. Dans les trois autres situations, on
observe une diminution du TAC avec l’augmentation de la FM, mais la performance reste proche de
1, notamment en contexte.

Pour résumer, à la première exposition, le niveau de connaissances orthographiques impacte peu
le TAC pour les mots PhonN, alors que la diminution du niveau de connaissances impacte négative-
ment le TAC des mots PhonC. Cependant, la présence du contexte permet de limiter la diminution
des performances en TAC liée au niveau de compétences orthographiques, conduisant à presque les
effacer jusqu’à un certain niveau de compétences orthographiques. Aux expositions suivantes, le
niveau de connaissances orthographiques a peu d’impact sur le TAC.

Temps de traitement par lettre L’évolution des temps de traitement par lettre au cours des ex-
positions en fonction de la fréquence minimale orthographique (FM) est illustrée Figure 7.19. Dans
les 4 situations, les temps de traitement par lettre à la première exposition sont légèrement plus
élevés lorsque la fréquence minimale orthographique est plus élevée, et donc le lexique plus petit.
Cet effet est particulièrement marqué en contexte pour les mots PhonC. De plus, les temps de traite-
ment par lettre diminuent moins fortement et moins rapidement au cours des expositions à mesure
que la fréquence minimale orthographique (FM) augmente. Ces deux effets semblent d’autant plus
importants que la lecture se fait en contexte, et que la forme phonologique du stimulus est préalable-
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Fig. 7.19 : Évolution du temps de traitement par lettre (ordonnée) au cours des expositions (abscisse)
en fonction de la fréquence minimale orthographique (FM, couleurs des courbes), hors contexte
(gauche) et en contexte (droite), pour les mots PhonN (ligne du haut) et PhonC (ligne du bas)

ment connue. Ainsi, à la première exposition, en situation hors contexte et PhonN, nous observons
2 itérations de différence entre les deux conditions extrêmes de taille du lexique (lexique entier et
FM =1 000) et cette différence augmente pour atteindre 8 itérations à la deuxième exposition. En
revanche, en contexte et en condition PhonC, la différence est déjà de 13 itérations à la première
exposition, et atteint 44 itérations à la deuxième exposition.

Pour résumer, il semblerait donc que plus le niveau des connaissances orthographiques est élevé,
plus la combinaison de la présence du contexte et de la connaissance préalable de la forme phonolo-
gique du mot à apprendre permet d’accélérer le traitement du stimulus, dès la deuxième exposition à
un nouveau mot. Pour les plus faibles niveaux de connaissances orthographiques, ces deux éléments
n’accélèrent pas la diminution des temps de traitement au cours des expositions.

7.5.3.6 Bilan

Cette simulation avait pour objectif d’étudier l’impact de la fréquence minimale orthographique
(permettant de faire varier la taille du lexique et donc le niveau de connaissances orthographiques
du modèle) sur les performances du modèle BRAID-Acq lors de la lecture et l’apprentissage de nou-
velles formes orthographiques. Nous discuterons d’abord l’effet du niveau de connaissances ortho-
graphique en tant que tel, puis l’influence du contexte et de la connaissance préalable de la forme
phonologique en fonction du niveau de connaissances orthographiques.

Les simulations ontmontré que la lecture et l’apprentissage étaient de plus en plus souvent incor-
rects à mesure que le niveau de connaissances orthographiques du modèle diminue, ce qui appuie
l’hypothèse H4 testée par nos simulations. Cependant, les capacités de lecture de nouveaux mots
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semblent relativement préservées même avec un faible niveau de connaissances orthographiques,
c’est-à-dire lorsqu’une petite partie du lexique est conservée (typiquement 20 %). Ces données sont
cohérentes avec des études comportementales montrant que les enfants apprenant à lire sont ca-
pables d’utiliser à bon escient une stratégie d’analogie de rime tôt dans leur apprentissage (Bosse et
al., 2003; Brown & Deavers, 1999).

Par ailleurs, nous avons observé que la dégradation des performances due au niveau de connais-
sances orthographique est plus faible en présence de contexte et lorsque la forme phonologique du
stimulus est connue, ce qui appuie l’hypothèse H4 testée par nos simulations. De plus, cela suggère
que si le contexte peut aiguiller la lecture, alors il n’est pas nécessaire que les connaissances ortho-
graphiques d’un lecteur soient extrêmement développées pour que l’apprentissage incident puisse
être correct. Ce résultat est en accord avec l’hypothèse de décodage partiel de Share (1995). En par-
ticulier, ces données suggèrent qu’un mécanisme de type « lecture par analogie » peut se révéler
relativement efficace tôt dans l’apprentissage de la lecture si les conditions favorables à l’appren-
tissage (apprentissage de la forme phonologique du mot, présence de contexte) sont réunies. Enfin,
le fait que l’apport des tentatives de correction de prononciation soit le plus fort pour les niveaux
moyens de connaissances orthographiques du modèle est en accord avec les données de Chapman
(1998), qui montrent que le contexte est le plus utile pour les lecteurs intermédiaires.

Enfin, il semblerait qu’avec le lexique le plus réduit utilisé dans nos simulations (FM =1 000,
soit un lexique d’environ 100 mots), la prononciation apprise est quasiment systématiquement in-
correcte. Cela suggère qu’au début de l’apprentissage de la lecture, quasiment aucune prononciation
correcte ne peut être apprise de manière incidente. Cependant, la méthode de réduction du lexique
proposée ici (inclusion dans le lexique en fonction de la fréquence) ne conserve vraisemblablement
pas les mots auxquels les enfants sont exposés en début d’apprentissage. Si les mots étaient intro-
duits progressivement en fonction des besoins (ce que font en général les méthodes de lecture), alors
un comportement très différent devrait être observé et l’apprentissage serait vraisemblablement plus
souvent correct.
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Chapitre 8

Discussion

8.1 Principales contributions

L’objectif principal de ce travail de thèse était de développer un modèle computationnel d’apprentis-
sage incident de la lecture, nommé BRAID-Acq. Il se base à la fois sur le modèle BRAID-Learn d’ap-
prentissage orthographique (Ginestet, 2019) et sur le modèle BRAID-Phon de lecture à voix haute
(Saghiran, 2021), ces deux modèles étant tous les deux issus du modèle BRAID de reconnaissance
visuelle de mots (Phenix, 2018).

Nous avons tout d’abord décrit la théorie d’auto-apprentissage développée par Share (1995), ainsi
que son implémentation au sein de modèles computationnels d’auto-apprentissage (Pritchard et al.,
2018; Ziegler et al., 2014). Une analyse critique de cette théorie et des limites de son implémentation
nous a permis de dégager trois questions théoriques concernant l’apprentissage incident de nou-
veaux mots : Q1) Quelles sont les unités impliquées dans le traitement des nouveaux mots? Q2)
Quelles sont les connaissances impliquées dans le traitement de nouveaux mots? et Q3) Quels élé-
ments viennent favoriser l’apprentissage lorsque la prononciation du nouveaumot est imprévisible ?

Une revue de littérature portant sur les deux premières questions (Q1 et Q2) montre que la per-
tinence du graphème en tant qu’unité par excellence du décodage est débattue et que la lecture,
même de mots nouveaux, pourrait se faire par analogie aux connaissances lexicales. Pourtant, les
deux modèles d’auto-apprentissage (Pritchard et al., 2018; Ziegler et al., 2014) se placent dans le
cadre théorique de l’architecture double-voie (Coltheart et al., 2001; Perry, Ziegler, & Zorzi, 2010)
qui suppose que des traitements différents sont mis en jeu lors de la lecture de mots connus et de
mots nouveaux, et notamment, que le graphème est central pour la lecture de nouveaux mots. Ainsi,
la lecture de mots nouveaux impliquerait une étape de segmentation graphémique et reposerait sur
des connaissances explicites sur les relations entre les graphèmes et les phonèmes, connaissances
indépendantes du lexique. Dans cette thèse, nous avons souhaité évaluer l’hypothèse selon laquelle
un traitement uniquement lexical ne reposant sur aucune unité psycholinguistique prédéfinie, mais
utilisant l’attention visuelle pour « segmenter » le stimulus, est en mesure de simuler un apprentis-
sage orthographique incident réussi. C’était notre hypothèse H1.

De plus, une analyse des implémentations desmodèles double-voie d’auto-apprentissage amis en
évidence que pour adapter leur comportement, ils ont recours à des informations qui ne peuvent être
légitimement supposées connues d’un lecteur en situation d’apprentissage incident. Par exemple, les
deux modèles partent du postulat que la forme phonologique du stimulus est connue. Or, un lecteur
ne peut pas faire l’hypothèse a priori que tout mot qu’il rencontre par écrit est nécessairement un
mot qu’il connaît déjà à l’oral. De plus, le contexte du modèle PDST-CDP++ (Ziegler et al., 2014)
fournit des informations qui sont toujours correctes et non ambiguës sur la présence d’une erreur,
lui permettant de bloquer son apprentissage en cas d’erreur de décodage. Au cours de cette thèse,
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nous avons évalué l’hypothèse selon laquelle il est possible d’apprendre correctement et de renfor-
cer ses connaissances orthographiques au cours des expositions, en utilisant toujours les mêmes
mécanismes d’apprentissage, sans information explicite permettant de s’adapter face à une erreur
de prononciation ou lorsque la forme phonologique du stimulus n’est pas préalablement connue.
C’était notre hypothèse H2.

Par ailleurs, la revue de littérature portant sur la troisième question (Q3) a montré que la connais-
sance préalable de la forme phonologique du mot et la présence de contexte sont des facteurs qui
facilitent l’apprentissage des mots nouveaux, même si aucun de ces facteurs n’est indispensable à
un apprentissage réussi. Pourtant, dans les modèles double-voie d’auto-apprentissage (Pritchard et
al., 2018; Ziegler et al., 2014), ces deux éléments sont supposés, pour simuler l’apprentissage. Dans
cette thèse, nous avons souhaité évaluer l’hypothèse selon laquelle ces deux éléments facilitent l’ap-
prentissage, sans être nécessaires : plus précisément, la connaissance de la forme phonologique d’un
mot devrait faciliter sa lecture et son apprentissage, même hors contexte, mais d’autant plus lorsque
le contexte est présent ; de plus, le contexte ne devrait pas dégrader la lecture et l’apprentissage des
mots sans forme phonologique préalable. C’était notre hypothèse H3.

La revue de littérature suggère également que la connaissance de la forme phonologique et la
présence de contexte sont d’autant plus importants que prononcer le nouveau mot est difficile (par
exemple pour les mots inconsistants graphémiques, dans les langues opaques et lorsque les connais-
sances lexicales orthographiques sont plus limitées). La théorie d’auto-apprentissage propose que
ces éléments permettraient de désambiguïser la lecture des nouveaux mots difficiles. Les modèles
computationnels existants n’abordent pas ces questions. Nous avons souhaité les explorer avec notre
modèle computationnel. C’était notre hypothèse H4.

Nous avons proposé un nouveaumodèle computationnel probabiliste d’auto-apprentissage nommé
«BRAID-Acq » de type simple voie. Lemodèle dispose d’un sous-modèle attentionnel se déclinant au
niveau visuel et phonologique qui permet notamment de mettre en relation des segments orthogra-
phiques et phonologiques. Il simule la dynamique de l’exploration visuo-attentionnelle au cours du
traitement. Cemodèle a été développé en essayant à la fois de faire le moins d’hypothèses spécifiques
au système de lecture et de le rendre flexible et adaptable aux différentes situations d’apprentissage
rencontrées.

Dans une version préliminaire de BRAID-Acq, purement visuelle, nous avons montré que le
modèle est capable de simuler l’évolution des comportements visuo-attentionnels lors de l’exposition
répétée à des mots nouveaux. Nous avons montré que cette évolution varie selon les paramètres
attentionnels du modèle et qu’elle est compatible avec les données comportementales existantes.

Les simulations suivantes ont été effectuées avec le modèle BRAID-Acq étendu, incluant les
branches orthographique et phonologique. Elles ont montré que le modèle parvient à lire correcte-
ment une large proportion de mots nouveaux sans mettre en jeu de conversions graphème-phonème
et sans spécifier d’unité orthographique a priori. Le score obtenu est comparable à celui obtenu sur
les mêmes items par le modèle double-voie de lecture CDP++ (Perry et al., 2014). Cela démontre,
selon nous, que la segmentation graphémique n’est pas un pré-requis indispensable à la lecture de
nouveaux mots (H1). Nous avons également montré que les informations apportées par le contexte
permettent au modèle BRAID-Acq de s’adapter aux différentes situations rencontrées, et de mettre
en oeuvre les mêmes traitements, que la prononciation proposée soit correcte ou non. Cela est no-
tamment rendu possible grâce aux mécanismes d’évaluation de la nécessité et de la plausibilité de
la tentative de correction de prononciation (H2). De plus, les effets positifs de la connaissance préa-
lable de la forme phonologique du mot et de la présence du contexte ont bien été reproduits (H3).
En particulier, nous avons montré que le contexte est d’autant plus déterminant pour prononcer et
apprendre correctement des mots difficiles à prononcer, mais qu’une prononciation trop éloignée de
la prononciation attendue empêche le contexte de désambiguïser la prononciation. Ce dernier cas
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s’est produit lorsque le niveau de connaissances orthographiques du modèle était trop faible. En re-
vanche, l’effet de l’imprévisibilité des mots inconsistants graphémiques ou de l’opacité d’une langue
comme l’anglais a semblé plus petit, et le contexte peut continuer de jouer un rôle facilitateur (H4).

Une synthèse des différents effets reproduits par le modèle BRAID-Acq et par les deux autres mo-
dèles d’auto-apprentissage se trouve Table 8.1. Dans la suite de cette discussion, nous reviendrons
d’abord sur les hypothèses testées à travers nos simulations (les hypothèses ne seront pas toujours
discutées séparément, parce qu’elles sont parfois liées). Comme une confrontation aux données com-
portementales a déjà été faite dans les bilans des simulations, nous comparerons ici systématique-
ment nos résultats aux modèles double-voie d’auto-apprentissage, et formulerons des ouvertures
pour chacune de ces questions. Ensuite, nous comparerons la structure de notre modèle avec celle
des modèles « classiques » de lecture et d’apprentissage, pour préciser nos positions théoriques.

Table 8.1 : Synthèse des effets reproduits par les trois modèles computationnels d’apprentissage
incident : le modèle ST-DRC (Pritchard et al., 2018), le modèle PDST-CDP++ (Ziegler et al., 2014) et
le modèle BRAID-Acq.

ST-DRC PDST-CDP++ BRAID-Acq
Décodage d’un lexique entier X X X
Apprentissage d’un lexique entier X X
Apprentissage de mots irréguliers X X
Lecture de pseudo-mots X X
Effet de la présence du contexte X X
Effet des paramètres du contexte X X X
Effet de la connaissance orale X
Effet de l’opacité de la langue X
Effet du niveau de connaissances X X
Erreurs possibles X X
Effet d’une erreur sur l’apprentissage X X
Pathologie / dyslexie X

8.2 Les mécanismes de lecture de nouveaux mots

Dans cette partie, nous revenons sur les mécanismes de lecture des nouveaux mots, en particulier
sur les éléments de réponse apportés à nos questions théoriques Q1 et Q2, sur les unités et les
connaissances impliquées dans le traitement de nouveaux mots.

8.2.1 Lire des nouveaux mots sans segmentation graphémique

Les modèles double-voie de lecture font l’hypothèse que la lecture de nouveaux mots se fait par ap-
plication de conversions graphèmes-phonèmes (Coltheart & Rastle, 1994; Coltheart et al., 2001; Perry
et al., 2007, 2010), et les deux modèles computationnels existants d’auto-apprentissage reprennent
cette hypothèse (Pritchard et al., 2018; Ziegler et al., 2014). Dans ce cadre théorique, la difficulté pour
lire un item est souvent résumée à la prévisibilité du lien entre les graphèmes et les phonèmes de
cet item. Cela omet une dimension importante de la procédure de lecture de nouveaux mots dans
ces modèles : la difficulté liée à la segmentation graphémique.
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Par exemple, prenons le mot français « banane ». Prononcer correctement ce mot s’il n’a pas été
appris, et en particulier ses voyelles, est difficile, car la prise en compte du contexte intra-mot se fait
en plusieurs étapes : la voyelle décontextualisée « a » suggère le phonème /a/ ; la prise en compte
de la consonne « n » suivant le « a » suggère plutôt le phonème /Ã/ ; enfin, la prise en compte de
la voyelle « a » suivante suggère de revenir à la prononciation /a/ initiale. Cet exemple montre que
même des règles décontextualisées de type a → /a/ sont finalement des règles contextuelles, car
leur application suppose l’absence d’un contexte invoqué dans des règles contextualisées comme
an→ /Ã/. Certains mots nous apparaissent comme simples à lire, mais avoir la certitude qu’ils sont
lus de manière simple nécessite finalement des connaissances complexes. Comme nous l’avions vu
au début de ce manuscrit, les modèles double-voie d’auto-apprentissage contournent cette facette
des difficultés d’apprentissage car la segmentation graphémique leur est directement fournie, et
l’incertitude sur la prononciation du mot « banane » disparaît donc totalement.

Les simulations avec le modèle BRAID-Acq ont mis en lumière le fait que le modèle parvient à
utiliser le contexte intra-mot pour identifier les phonèmes d’un nouveau mot. Cependant, il ne va
généralement pas successivement identifier un phonème par une identification non contextualisée,
puis se raviser lorsque plus de lettres sont identifiées. Il va plutôt estimer que plusieurs pronon-
ciations sont envisageables et se décider par la suite. Par exemple, au cours du traitement du mot
« banane », le modèle commence par hésiter entre les phonèmes /a/ et /Ã/. Après la seconde fixa-
tion, les lettres constituant le contexte intra-mot ont été suffisamment bien perçues, et le modèle se
décide pour le phonème /a/. Cette prise de décision est facilitée par le caractère non-binaire de la
distribution d’attention visuelle : contrairement à une réelle procédure de segmentation, qui induit
un traitement par groupement de lettres, ici, les lettres éloignées du focus attentionnel reçoivent
certes peu d’attention, mais suffisamment pour orienter la lecture vers le phonème correct ; de plus,
la connaissance accumulée par les fixations précédente dans les lettres perçues pallie la quantité
attentionnelle limitée.

Cet exemple montre que le modèle BRAID-Acq est capable, sans segmentation graphémique, de
capturer des régularités statistiques plus variées que seulement des régularités entre les graphèmes
et les phonèmes. D’ailleurs, dans le modèle, la régularité ne semble pas toujours pertinente pour
caractériser la difficulté à lire un item : un mot régulier n’est pas toujours facile à lire, notamment
lorsqu’il contient des graphèmes complexes, complexifiant la procédure de segmentation graphé-
mique, ou lorsqu’il contient des graphèmes peu fréquents, qui sont donc peu familiers. Par exemple,
la liste de mots réguliers créée pour les simulations contenait les items « vingt », « ébahi », « pam-
phlet », « mangeoire », « macchabée » et « néanmoins », qui sont vraisemblablement difficiles à
lire. La présence de tels exemples dans nos stimuli permet d’expliquer pourquoi les mots « consis-
tants graphémiques » ne sont pas mieux lus que des mots pris aléatoirement au sein du lexique. Par
ailleurs, une large proportion des stimuli classés « inconsistants graphémiques » sont lus correcte-
ment par le modèle. Ainsi, nos simulations sont révélatrices de l’idée qu’il est plus difficile qu’il n’y
paraît de définir précisément si la prononciation d’un mot est prévisible.

Pour conclure, nos simulations montrent que le modèle BRAID-Acq est capable d’extraire des
régularités statistiques sur la façon dont se prononcent les mots d’une langue. Même si en pratique,
une langue comme le français, l’allemand ou l’anglais, contient de nombreuses régularités au niveau
du graphème, il n’est donc pas nécessaire de faire correspondre l’entrée visuelle à une structure rigide
en graphèmes pour extraire ces régularités.

8.2.2 Différentes tailles de grain visuel

Dans les modèles double-voie, il y a une opposition binaire entre un niveau lexical, correspondant
au mot tout entier, et un niveau sous-lexical, correspondant au niveau graphémique. La Grain Size
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Theory (Ziegler & Goswami, 2005) suggère que dans les langues opaques notamment, une multipli-
cité de tailles de grain puissent être utilisées pour lire des nouveaux mots. En plus de la question
des mécanismes de segmentation spécifiques à chaque taille d’unité se pose le problème du choix de
l’unité. Faut-il commencer par des unités les plus larges possibles puis se raviser si le pattern à cette
taille de grain ne paraît pas familier ?

Dans le modèle BRAID-Acq, il n’y a pas de frontière claire entre les différentes tailles d’unités
à envisager. Tout traitement concerne une fenêtre de traitement pouvant aller de quelques lettres
jusqu’au mot entier selon la distribution d’attention visuelle. La distinction terminologique entre
« sous-lexical » et « lexical » ne semble plus primordiale. En un certain sens, tout traitement dans
BRAID-Acq est « sous-lexical », sauf pour le cas particulier d’un mot court, qui peut être traité
en une seule fixation visuo-attentionnelle. De plus, la taille du « grain de traitement » est d’abord
déterminée par la distribution d’attention visuelle, car cette distribution définit le nombre de lettres
qui seront bien perçues lors d’une fixation visuo-attentionnelle. Cependant, ce n’est pas tout : la
méthode de comparaison entre les lettres perçues et les lettres des mots du lexique permet de faire
varier la taille du grain des informations extraites, en privilégiant toujours un grain visuel plus large.

Par exemple, dans nos simulations, le mot « rime » est lu par analogie avec les mots « ride »,
« rire », « rite » lorsque l’attention est sur le début du mot, puis par analogie avec « cime », « dime »,
« lime » lorsque l’attention est plutôt portée sur la fin du mot. Dans notre modèle, les mots ayant le
plus de poids lors de l’identification des phonèmes sont les mots partageant le plus de lettres avec
l’entrée visuelle. Dans notre exemple, le grain de traitement est plutôt large, car l’entrée visuelle
possède plusieurs voisins orthographiques, alors même que le mot pourrait être lu correctement en
appliquant une stratégie à plus petit grain. De même, pour le mot « sage », la lecture se fait par
analogie avec les mots « saga », « sale » au début du mot, puis « cage », « plage » à la fin du mot. Ici
en revanche, la prise en compte du contexte intra-mot était nécessaire pour prononcer correctement
la consonne « g ». Il semblerait donc que le modèle ne décide pas quand il est nécessaire de prendre
en compte des éléments de contexte intra-mot, mais qu’il prenne par défaut en compte le contexte
intra-mot le plus large possible.

Cependant, si l’on prend l’exemple du mot « svelte », la situation se complique, car ce mot n’a
pas de voisin orthographique dans notre lexique. En particulier, le pattern orthographique « sv » en
début de mot est inexistant. Ainsi, les mots sélectionnés lors de la première fixation (se faisant au
début dumot) ont peu de lettres en commun avec le stimulus : « sceptre », « spectre », « sueur ». Cette
situation pourrait donc correspondre à un traitement par « petit grain ». On remarque ici que les
mots choisis sont toujours ceux ayant lemaximumde lettres en commun avec l’entrée visuelle, même
si les lettres ne sont pas consécutives : comme le pattern « sv » est inexistant, les mots considérés
contiennent le pattern « s-e » (s suivi de n’importe quelle lettre suivie d’un e). Malgré la difficulté
apparente, ce mot est correctement lu par le modèle BRAID-Acq, ce qui montre que le modèle peut
lire correctement un mot même lorsqu’aucune analogie n’est possible à un grain aussi large que
celui de la rime. Cependant, des erreurs apparaissent souvent lorsqu’un mot ne possède pas de mot
orthographiquement similaire, comme le mot « aphte », pourtant régulier.

Pour résumer, le modèle BRAID-Acq fait varier la taille de grain utilisée en prenant en compte le
pattern orthographique le plus large possible, sans adapter son comportement uniquement lorsque
la prise en compte du contexte intra-mot est nécessaire pour lire correctement le mot. Si aucun
pattern large ne correspond, le modèle se contente de patterns orthographiques de plus petite taille.
De plus, nos exemples illustrent que les patterns utilisés ne sont pas forcément contigus à l’intérieur
d’un mot. Ainsi, le modèle n’a pas besoin de s’aligner finement sur des unités de taille de grain
variées, en plaçant son focus attentionnel précisément au début d’un graphème ou d’une syllabe.
Cela nous paraît plus parcimonieux que de supposer qu’un lecteur adapterait une stratégie différente
en fonction du mot, et serait pour cela capable de sélectionner lui-même la stratégie à appliquer, et
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les unités psycholinguistiques pertinentes, avant d’avoir l’identité du mot.

8.2.3 Limites et Perspectives

8.2.3.1 Apprentissage à partir d’un lexique orthographique appauvri

Mise à part la simulation concernant l’influence du niveau de connaissances orthographiques sur les
performances dumodèle (voir Section 7.5.3), toutes nos simulations ont été conduites avec un lexique
orthographique et un lexique phonologique experts. Nous avons donc essentiellement simulé l’ap-
prentissage incident chez le lecteur expert. De plus, dans toutes nos simulations, nous avons simulé
un apprentissage « item par item », pour lequel un mot est retiré du lexique pour être appris tout
en conservant le reste du lexique inchangé. En conséquence, les représentations orthographiques
sont toutes extrêmement précises, car ce sont celles de la version experte du modèle. Or, il est cer-
tain qu’un enfant qui apprend à lire ne va pas apprendre un mot jusqu’à le maîtriser parfaitement,
puis passer au suivant etc. En début d’apprentissage, il va plutôt simultanément apprendre un grand
nombre de mots, qui auront potentiellement tous une trace orthographique imprécise lors de l’ap-
prentissage d’autres mots. Cela peut avoir un impact sur l’apprentissage, et en particulier créer des
confusions, notamment lorsque plusieurs mots proches, comme des voisins orthographiques, sont
appris sur une même période. En pratique, c’est le rôle de l’enseignant de choisir l’ordre dans lequel
les mots sont présentés aux lecteurs débutants, pour éviter des confusions.

Il serait donc intéressant de simuler l’apprentissage dès son commencement, en partant de connais-
sances orthographiques rudimentaires, pour construire graduellement des connaissances orthogra-
phiques sur un lexique entier. Ce travail serait techniquement intéressant, notamment pour compa-
rer le comportement du modèle dans plusieurs configurations : apprentissage simultané de plusieurs
mots orthographiquement et/ou phonologiquement proches, ou au contraire apprentissage simul-
tané de mots orthographiquement et/ou phonologiquement très différents, puis seulement après
un temps, introduction de mots similaires ; introduction progressive de mots irréguliers et de ceux
contenant des graphèmes complexes, ou au contraire introduction dès le début d’un matériel repré-
sentatif de la variété observée dans la langue.

Cependant, effectuer ce travail est techniquement difficile, parce qu’en début d’apprentissage,
les connaissances orthographiques du modèle sont rudimentaires, et ce dernier peut s’appuyer sur
peu de mots pour calculer la prononciation du nouveau mot présenté. Le modèle BRAID-Acq subi-
rait ici une limitation technique concernant son codage positionnel strict des représentations lexi-
cales orthographiques et phonologiques du modèle. En effet, dans la version actuelle du modèle,
une représentation orthographique ou phonologique est définie comme une suite de lettres ou de
phonèmes, et la comparaison entre deux représentations se fait directement en comparant, position
par position, les lettres ou phonèmes des deux représentations. En conséquence, il n’est pas possible
de comparer des représentations orthographiques et phonologiques de longueur différente, ni de
comparer la fin d’un mot avec le début d’un autre. Ceci limite drastiquement le nombre de compa-
raisons possibles. De plus, comme le mentionnait déjà Plaut, McClelland, Seidenberg, and Patterson
(1996) il y a plusieurs décennies, les régularités statistiques de la langue sont dispersées au sein des
différentes positions, ce qui rend difficile l’exploitation « comme un humain » de toutes les régula-
rités statistiques, lorsque le codage positionnel est strict. Ce problème a été appelé le « problème de
dispersion » (Plaut et al., 1996).

Dans le modèle BRAID-Acq, nous avons donné la possibilité au modèle d’effectuer des comparai-
sons avec des mots de longueur orthographique +1/-1 par rapport au stimulus, ce qui améliore net-
tement les performances du modèle mais induit un coût calculatoire supplémentaire important, car
de nombreux alignements entre séquences de longueurs différentes sont à envisager. Par exemple,
en considérant seulement les mots à distance 1 en longueur orthographique (par exemple, les mots
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de longueur 4 et 6 pour lire un mot de longueur 5, soit 2 classes de longueur), et en effectuant
seulement 2 alignements simples (alignement gauche et alignement droit), le coût de calcul est déjà
environ 1 + 2 ∗ 2 = 5 fois plus important que le coût associé à un calcul positionnel ne considérant
qu’une classe de longueur. Effectuer des comparaisons impliquant des classes de longueur supplé-
mentaires, et éventuellement des alignements plus variés, aurait un coût de calcul inenvisageable
pour un lexique de la taille de celui du lecteur expert. En revanche, de tels calculs seraient envisa-
geables lorsque la taille du lexique est raisonnable. Cela nous permettrait éventuellement de simuler
l’apprentissage dès son commencement. Pour résoudre ce problème technique dans sa généralité,
en revanche, des solutions pourraient être étudiées, comme des méthodes d’inférence approximées
ou à précision variable.

8.2.3.2 Variation de la distribution d’attention visuelle

La Grain Size Theory (Ziegler & Goswami, 2005) fait l’hypothèse qu’un enfant qui apprend à lire
adapte sa stratégie de lecture en fonction de sa langue : plus elle est opaque, plus il va être encouragé
à se reposer sur des unités plus larges que le graphème. Lallier and Carreiras (2018) reprennent cette
théorie et font un lien entre l’opacité d’une langue et la taille du « grain visuel » nécessaire pour lire
correctement des nouveaux mots. Ainsi, un grain visuel plus large serait encouragé pour lire dans
une langue opaque comme l’anglais, idée soutenue par des études comportementales montrant que
l’effet de longueur est plus fort en allemand qu’en anglais (Rau et al., 2015).

Au cours des simulations avec le modèle BRAID-Acq, nous avons fixé les valeurs de quantité
d’attention QA et dispersion attentionnelle σA à 1 toutes les deux, pour toute la durée de la simu-
lation. Ainsi, nous n’avons pour l’instant pas étudié l’influence des différentes stratégies de lecture
suggérées par les études comportementales sur les performances du modèle en lecture de nouveaux
mots. De plus, en utilisant une distribution attentionnelle identique à travers nos simulations dans
les trois langues étudiées, nous avons simulé des temps de traitement par lettre plus élevés en anglais
qu’en allemand et en français, ce qui est contraire au pattern observé comportementalement (Rau et
al., 2015). Néanmoins, il nous semble probable que des variations dans les distributions d’attention
visuelle expliqueraient les patterns observés comportementalement.

Il serait envisageable d’approfondir notre étude des différences entre les langues, en vérifiant
notamment l’influence de la distribution visuo-attentionnelle sur les résultats à travers des langues
d’opacité variée. Nous espérons observer qu’étendre la distribution visuo-attentionnelle est plus
profitable dans une langue opaque comme l’anglais que dans une langue plus transparente comme
l’allemand. En raison du grand nombre de graphèmes complexes en français, nous faisons l’hy-
pothèse qu’une distribution visuo-attentionnelle plutôt étendue est également nécessaire pour lire
correctement des nouveaux mots en français. Si les performances du modèle sont en concordance
avec les prédictions expérimentales, nous envisageons de développer une stratégie d’adaptation sur
le long terme, qui permettrait au modèle d’adapter les paramètres visuo-attentionnels choisis en
fonction du matériel qui lui est présenté au cours de son apprentissage. Cet algorithme pourrait
s’inspirer de l’algorithme d’adaptation de la dispersion visuo-attentionnelle utilisé dans le modèle
BRAID-Learn. Cet algorithme, développé pour un modèle purement visuel, utilise des critères repo-
sant uniquement sur la perception des lettres, et n’a donc pas pu être réutilisé tel quel dans le cadre
de nos simulations avec le modèle BRAID-Acq. De plus, une adaptation rapide de cet algorithme en
utilisant un critère reposant sur l’identification des phonèmes n’a pas donné de bons résultats, un
travail supplémentaire serait donc nécessaire pour envisager une telle adaptation.

De plus, dans la lignée des simulations conduites avec le modèle BRAID-Learn, nous aimerions
étudier l’influence des paramètres visuo-attentionnels sur l’apprentissage de nouveauxmots, au sein
d’unmodèle comportant cette fois unmodule phonologique. Comme l’introduction de la phonologie
dans le cadre de l’apprentissage incident de nouveaux mots présente des défis nouveaux par rapport
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à un modèle purement visuel, notamment la gestion de l’imprévisibilité des relations entre l’écrit
et l’oral, la distribution d’attention, et en particulier la quantité d’attention, devrait impacter les
performances du modèle d’une manière qui ne pourrait être prédite à partir des simulations avec le
modèle BRAID-Learn.

De telles simulations ouvriraient la voie pour des premières simulations de comportements pa-
thologiques durant l’apprentissage de la lecture. Plus précisément, l’hypothèse visuo-attentionnelle
de la dyslexie suggère qu’il serait pertinent de simuler notre modèle avec une quantité attentionnelle
particulièrement réduite.

8.2.3.3 Couplage entre attention visuelle et attention phonologique

Dans le modèle BRAID-Acq, la segmentation ne repose sur aucune unité psycholinguistique pré-
définie. En revanche, la portion du stimulus traitée est définie par la distribution d’attention visuelle
d’une part, et la distribution d’attention phonologique d’autre part. La distribution d’attention pho-
nologique est le pendant de la distribution d’attention visuelle et permet de déterminer quelle est la
portion phonologique correspondant au segment orthographique traité. Les simulations ont montré
qu’avec un couplage simple entre les deux distributions attentionnelles, combinant d’une part, une
relation statistique entre les longueurs orthographiques et phonologiques des mots et, d’autre part,
un critère d’incertitude sur l’identité des phonèmes du stimulus, l’approximation de la position pho-
nologique obtenue est suffisamment précise pour prononcer correctement la plupart des nouveaux
mots.

Cependant, nous avons empiriquement observé qu’une partie non négligeable des erreurs de
prononciation du modèle est liée à un mauvais couplage entre l’attention visuelle et l’attention
phonologique, notamment lorsque des régressions sur le mot, c’est-à-dire des déplacements visuo-
attentionnels vers la gauche, sont nécessaires. Dans ce cas-là, nous avons observé que le critère
d’incertitude sur l’identité des phonèmes semble peu pertinent. Ainsi, nous souhaitons étudier plus
finement le lien entre les deux distributions d’attention, pour diminuer la fréquence de ce type d’er-
reurs, tout en conservant l’idée qu’un alignement parfait entre les deux distributions d’attention
visuelle n’est pas indispensable pour lire correctement des nouveaux mots.

8.3 Les mécanismes de l’apprentissage incident

Nous avons vu précédemment que le modèle BRAID-Acq parvient à apprendre correctement des
nouveaux mots de manière incidente avec un traitement unique, malgré la diversité des situations
rencontrées. De plus, il reproduit correctement les effets de la connaissance de la forme orale et de la
présence du contexte sur l’apprentissage incident de nouveauxmots, et reproduit qualitativement les
tendances attendues en faisant varier les paramètres du contexte. Nous allons maintenant comparer
notre implémentation et nos résultats aux autres modèles computationnels, en particulier aux autres
modèles computationnels d’auto-apprentissage (Pritchard et al., 2018; Ziegler et al., 2014).

8.3.1 L’unicité des traitements du modèle

Les simulations avec le modèle BRAID-Acq ont montré que le modèle parvenait effectivement à ap-
prendre de manière incidente des nouveaux mots sans savoir si leur forme phonologique est connue,
et que cela est notamment facilité par la présence de contexte. En effet, apprendre des mots indé-
pendamment de la connaissance de leur forme phonologique est certes possible hors contexte, mais
dans ce cas-là, pour apprendre correctement unmot dont la forme phonologique est connue, une pro-
nonciation partiellement correcte n’est alors généralement pas suffisante. Dans ce cas-là, le modèle
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BRAID-Acq va plutôt catégoriser le stimulus comme phonologiquement nouveau et créer une nou-
velle forme lexicale phonologique. Si le modèle BRAID-Acq était calibré autrement (en augmentant
les flux de rétroaction lexicale), l’association avec une forme lexicale phonologique serait facilitée, et
apprendre malgré une erreur de prononciation serait donc facilité. Cependant, cela aurait également
pour conséquence de faciliter l’association avec une forme phonologique existante lors de la lecture
d’un mot sans forme phonologique préalablement connue, et d’induire des erreurs de lexicalisation.
Il semblerait donc qu’il y ait un compromis à trouver entre le risque de lexicalisation et la facilité
à apprendre lorsque la prononciation est incorrecte. Comme les deux modèles d’auto-apprentissage
(Pritchard et al., 2018; Ziegler et al., 2014) ne simulent pas l’apprentissage incident sans forme pho-
nologique préalablement connue, il n’y a aucun compromis à trouver entre ces deux situations, et
leur apprentissage incident est rendu possible en permettant simplement de faciliter l’association
avec une forme lexicale phonologique existante.

Dans le modèle BRAID-Acq, la flexibilité nécessaire à l’apprentissage de tous types de stimuli est
principalement rendue possible par l’évaluation de la plausibilité des tentatives de correction de pro-
nonciation. Cette évaluation se fait dans le cadre d’un mécanisme de correction de prononciation,
récemment suggéré par des données comportementales (Murray et al., 2022) et pour la première
fois implémenté au sein d’un modèle computationnel. Les simulations ont montré que ce méca-
nisme permet effectivement de différencier un mot phonologiquement connu et mal prononcé d’un
mot phonologiquement inconnu. Une prononciation approximative peut ainsi être suffisante pour
apprendre correctement un mot dont la forme phonologique est connue, car les tentatives de cor-
rection de prononciation sont souvent conservées pour ces items. De plus, les stimuli dont la forme
phonologique n’est pas connue sont rarement lexicalisés par le modèle, car les tentatives de correc-
tion de prononciation sont généralement rejetées pour ces items.

Ainsi, ce nouveau mécanisme de correction de prononciation confère au modèle BRAID-Acq une
plus grande flexibilité que les deux autres modèles d’auto-apprentissage. Néanmoins, cela se fait au
détriment de la simplicité du modèle, et en particulier de la simplicité de la modélisation des effets
contextuels. En effet, le contexte du modèle BRAID-Acq agit à trois étapes d’une exposition à un
mot. 1) Au cours du traitement initial, les identifications orthographique et phonologique des mots
du contexte sont favorisées. 2) Au cours du post-traitement, le contexte permet l’évaluation de la
plausibilité de la tentative de correction de prononciation. 3) Lors de l’évaluation de la nouveauté
du stimulus, le mécanisme d’appartenance contextuelle permet éventuellement de catégoriser un
stimulus comme connu.

Au contraire, les deux autres modèles d’auto-apprentissage modélisent un contexte simple dont
l’unique action a lieu après la génération de la prononciation calculée. Dans ces modèles, rajouter un
mécanisme de correction de prononciation pour simuler l’apprentissage de mots dont la forme pho-
nologique est connue aurait pour principal effet de complexifier inutilement le modèle. A cet égard,
ces deux modèles rendent compte des effets contextuels plus simplement que le modèle BRAID-
Acq. Cependant, comme l’apprentissage sans forme phonologique préalable n’est pas simulé par ces
deux modèles, l’apprentissage incident simulé nous paraît également moins plausible. Par ailleurs,
comme détaillé précédemment, le contexte du modèle PDST-CDP++ (Ziegler et al., 2014) nous pa-
raît également peu informatif, car les mécanismes d’action du contexte ne sont pas explicités. Pour
conclure, les traitements du modèle BRAID-Acq sont moins spécifiques à la situation rencontrée
et nous paraissent plus plausibles, mais ils sont plus complexes que ceux des modèles double-voie
d’auto-apprentissage (Pritchard et al., 2018; Ziegler et al., 2014).
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8.3.2 La connaissance de la forme orale

Dans les deux modèles double-voie d’auto-apprentissage (Pritchard et al., 2018; Ziegler et al., 2014),
l’impact de la connaissance de la forme orale du stimulus sur l’apprentissage ne peut pas être étudié
car il n’est pas possible de comparer l’apprentissage du modèle avec et sans cette connaissance.
Cependant, il est tout de même possible d’analyser le rôle joué par cette connaissance au moment de
l’apprentissage. Dans les deuxmodèles, les connaissances phonologiques dumodèle n’interviennent
qu’après le calcul de la prononciation, en permettant simplement d’identifier le stimulus sur la base
de cette approximation. Elles n’influencent donc d’aucune manière le calcul de la prononciation
approximative.

Dans le modèle BRAID-Acq, la connaissance de la forme orale du stimulus joue déjà un rôle au
moment du calcul de la prononciation, car en fonction de la familiarité phonologique du stimulus,
une rétroaction lexicale phonologique peut avoir lieu. Les simulations avec lemodèle BRAID-Acq ont
montré que cette rétroaction lexicale phonologique permettait d’améliorer la prononciation calculée
par le modèle, tout particulièrement pour des mots difficiles comme des mots inconsistants graphé-
miques et des mots d’une langue opaque comme l’anglais. Parallèlement, la rétroaction lexicale ne
semble pas induire de lexicalisations massives. Ainsi, le comportement du modèle BRAID-Acq est à
rapprocher du modèle de Plaut et al. (1996), qui comporte un bassin d’attraction phonologique per-
mettant à la fois d’« attirer » les activations du réseau vers les activations d’entrées lexicales connues
lorsque le stimulus correspond à une entrée phonologique connue, sans trop lexicaliser lorsque ce
n’est pas le cas.

8.3.3 Le contexte

Dans les chapitres précédents, nous avons vu que l’information fournie par le contexte dans le mo-
dèle PDST-CDP++ (Ziegler et al., 2014) est toujours non ambiguë et ne laisse aucune possibilité
de faire une erreur d’apprentissage. En particulier, aucune erreur de lexicalisation n’est observée
même lorsque le contexte est fort. Les effets de contexte simulés par le modèle PDST-CDP++ pa-
raissent donc peu réalistes. Par ailleurs, le paramètre définissant la force du contexte dans le modèle
PDST-CDP++ n’est pas directement interprétable, et les résultats obtenus sont donc difficilement
comparables à ceux obtenus avec le modèle BRAID-Acq. Dans cette partie, nous nous concentrerons
donc sur la comparaison de nos résultats avec ceux issus des simulations avec le modèle ST-DRC
(Pritchard et al., 2018).

La structure du contexte du modèle ST-DRC (Pritchard et al., 2018) est relativement similaire à
celle du contexte implémenté dans le modèle BRAID-Acq. D’ailleurs, le contexte du modèle BRAID-
Acq s’inspire directement du modèle ST-DRC. En effet, les deux modèles ont un paramètre définis-
sant le nombre de mots faisant partie du contexte : dans le modèle ST-DRC, il s’agit du paramètre
NC (l’ambiguïté du contexte) ; dans le modèle BRAID-Acq, il s’agit du paramètre NS (la taille du
contexte). La valeur de ce paramètre peut donc être directement comparée entre les deux modèles.
Par ailleurs, les deux modèles ont un paramètre de force du contexte : dans le modèle ST-DRC, il
s’agit de l’excitation supplémentaire reçue par les mots du contexte (ContextInput2Semantic) ; dans
le modèle BRAID-Acq, il s’agit du rapport de probabilité entre les mots du contexte et les autres
mots dans la distribution lexicale sémantique (pS). Ces deux paramètres de force ne représentent
cependant pas la même quantité et ne peuvent donc pas être comparés directement. Évidemment,
la comparaison des résultats des deux modèles n’est possible que pour la simulation de la lecture
des mots dont la forme phonologique est connue, puisque c’est la situation traitée par le modèle
ST-DRC.

Les simulations avec les deux modèles ont montré que le contexte permet d’apprendre correcte-
ment des mots lorsqu’il reste de l’incertitude sur leur prononciation, notamment des mots irréguliers
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ou lorsque les connaissances (lexicales ou sous-lexicales) du modèle sont tronquées. De plus, les si-
mulations avec les deux modèles ont montré que les performances se dégradent lorsque la force et
la taille (ou l’ambiguïté pour le modèle ST-DRC) du contexte augmentent.

Cependant, les simulations avec le modèle ST-DRC montrent que la dégradation des perfor-
mances liée à la taille du contexte sont déjà nettes à partir d’un contexte de petite taille (environ 3).
Même si nous ne savons pas si des données comportementales précises existent à ce sujet, il nous
semble plausible qu’en situation réelle, une dizaine d’items puisse être suggérée par le contexte, sans
que cela perturbe gravement la lecture. Par ailleurs, même lorsque les connaissances du modèle ST-
DRC sont tronquées, le contexte semble avoir un effet en moyenne positif sur les performances
du modèle, tous mots confondus, cet effet est en revanche en moyenne négatif lorsque toutes les
connaissances du modèle sont préservées. Cette dégradation globale est due au fait que la lecture
des mots réguliers est fréquemment dégradée par la présence de contexte, et que les mots réguliers
sont plus nombreux que les mots irréguliers. Même si des erreurs d’apprentissage liées au contexte
sont évidemment plausibles chez le lecteur expert, il nous semble qu’il devrait exister une plage
de paramètres pour laquelle l’apprentissage de mots réguliers ne devrait pas ou peu être dégradé,
alors que l’apprentissage de mots irréguliers devrait être facilité. L’existence d’une telle plage de
paramètres serait cohérente avec des données comportementales ne montrant pas d’effet négatif du
contexte sur l’apprentissage de mots réguliers chez le lecteur expert (Wegener, Beyersmann, Wang,
& Castles, 2022). Nous n’avons pas toutes les données à disposition pour affirmer qu’une telle plage
de paramètres n’existe pas pour le modèle ST-DRC, mais au vu des données présentées, son existence
n’est pas certaine.

Au contraire, les simulations avec le modèle BRAID-Acqmontrent que la dégradation des perfor-
mances liée à la taille du contexte estminime pour un contexte de taille 10, mais à partir d’un contexte
de taille 100 (première valeur testée supérieure à 10), elle devient visible. Cet ordre de grandeur nous
paraît plus réaliste. De plus, même lorsque le contexte du modèle BRAID-Acq est paramétrisé avec
les plus grandes valeurs testées, à la fois de taille et de force du contexte, l’effet du contexte reste
en moyenne positif sur l’ensemble des stimuli, par rapport à une lecture hors contexte. Par ailleurs,
l’effet du contexte (lorsqu’il est dans sa configuration par défaut) sur la lecture et l’apprentissage de
mots réguliers est positif, même s’il est plus faible que l’effet du contexte sur la lecture et l’appren-
tissage de mots irréguliers. De même, l’effet du contexte lorsque les connaissances orthographiques
du modèle sont préservées (c’est-à-dire lorsque le lexique orthographique est complet) reste positif.

Cette divergence de résultats s’explique par une différence de structure entre les deux modèles,
car malgré leur ressemblance apparente, la façon dont les deux sources d’information (informations
contextuelles et informations issues de la lecture par segments) se combinent diffère fondamentale-
ment entre les deux modèles. Dans le modèle ST-DRC, les deux valeurs d’activation s’additionnent.
En conséquence, si le paramètre ContextInput2Semantic est élevé, un mot dont l’activation au repos
(liée à sa fréquence) est élevée sera facilement lexicalisé à tort. En revanche, dans le modèle BRAID-
Acq, l’identification phonologique du stimulus dépend directement de la fusion entre, d’une part,
les informations issues de la lecture par segments, et d’autre part les informations contextuelles, et
cette fusion se fait de manière multiplicative. Ainsi, même lorsque la valeur de pS est élevée (par
exemple 1 000), la probabilité d’identification phonologique d’un mot du contexte restera faible tant
que les indices phonologiques issus de la lecture par segments ne convergent pas vers ce mot : en
effet, la valeur de probabilité d’un mot quelconque du contexte dans la distribution de probabilité
lexicale sémantique (pouvant se rapprocher de 1/10 si NS = 10 et si pS est très grand) sera écrasée
par une valeur de probabilité beaucoup plus faible provenant de la lecture par segments (souvent
inférieure à 10−10 à la fin du traitement initial, contre environ 10−1 pour le mot le plus probable).

Pour conclure, les effets de contexte nous paraissent mieux reproduits avec le modèle BRAID-
Acq. Ces résultats suggèrent que même si la structure du contexte du modèle BRAID-Acq est simi-
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laire à celle du modèle ST-DRC, l’interaction de la distribution sémantique avec le reste du modèle
est plus réaliste dans le modèle BRAID-Acq que dans les autres modèles computationnels d’auto-
apprentissage.

8.3.4 Limites et Perspectives

Une des limites du modèle BRAID-Acq, dans son état actuel, est la complexité de ses processus
décisionnels intervenant après la fin du traitement initial.

• Le post-traitement ne peut avoir lieu qu’en contexte. Il comprend une étape d’évaluation de la
nécessité de correction, une étape de tentative de correction de prononciation le cas échéant,
et enfin une étape d’évaluation de la plausibilité de la tentative de correction de prononciation.

• Lors de l’évaluation de la nouveauté, une étape d’évaluation de l’appartenance contextuelle
vient s’ajouter à l’étape d’appartenance lexicale, initialement présente dans le modèle BRAID-
Learn (Ginestet, 2019).

• Lors de l’étape d’apprentissage, lorsque le stimulus est catégorisé comme connu dans une
modalité (par exemple orthographique), mais pas dans l’autre (par exemple phonologique), on
vérifie si une forme lexicale existe dans l’autre modalité (ici, la modalité phonologique).

La plupart de ces mécanismes ont été rajoutés parce qu’ils permettaient de simuler des situations
variées sans que le modèle ne reçoive d’information explicite sur la situation en question. Même
s’ils nous paraissent cognitivement plausibles, ils ne reposent pas sur des observations comporte-
mentales ou des cadres théoriques solides, notamment parce qu’ils sont spécifiques et difficilement
dissociables les uns des autres. Néanmoins, ces mécanismes ne constituent pas un enjeu théorique
que nous souhaitons défendre : nos enjeux théoriques, et notamment nos trois questions théoriques
Q1, Q2 et Q3, concernent plutôt l’étape du traitement initial, qui permet d’obtenir une première
prononciation du stimulus avant le post-traitement, sans avoir utilisé de mécanisme de conversion
graphèmes-phonèmes.

Par ailleurs, indépendamment de la plausibilité cognitive de chacun de ces mécanismes, la pré-
sence de ces étapes complexifie notre modèle, en proposant un certain nombre d’hypothèses ex-
trêmement spécifiques sur le fonctionnement de l’apprentissage. Ce sont principalement les méca-
nismes contextuels, présents à plusieurs étapes du traitement, qui complexifient lemodèle. D’ailleurs,
certains de ces mécanismes sont partiellement redondants : tandis que le mécanisme de correction
de prononciation permet aux mots mal prononcés, mais correctement identifiés, d’être bien pronon-
cés à la fin du post-traitement, le mécanisme d’appartenance contextuelle permet, lui, d’apprendre
correctement les mots dont la prononciation est toujours incorrecte à la fin du post-traitement, mais
dont l’identification est correcte. Ces deux mécanismes permettent donc de gérer la situation où le
stimulus est mal prononcé mais bien identifié. Il nous semble possible que plusieurs étapes décision-
nelles puissent être réexprimées de manière plus compacte, et que le processus de décision puisse
être simplifié, sans perdre en performance.

En particulier, des travaux sont en cours pour remplacer les tentatives de correction de pronon-
ciation, ayant lieu après le traitement initial, par un mécanisme de correction de prononciation en
ligne, c’est-à-dire ayant lieu tout au long du traitement initial. D’une part, comme ces corrections
de prononciation impliquent plusieurs étapes, une telle modification permettrait certainement de
simplifier le traitement opéré par le modèle. D’autre part, il nous paraît plus parcimonieux d’en-
visager que l’information sur l’identité des phonèmes s’accumule uniquement au cours du traite-
ment initial, et que les étapes suivant ce traitement initial ne soient que des étapes décisionnelles.
Comme le mécanisme de correction de prononciation que nous proposons ici est soutenu par des
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études comportementales (Murray et al., 2022), cette deuxième proposition permettrait de remettre
en perspective l’hypothèse d’une correction de prononciation ayant nécessairement lieu à la fin du
traitement du mot.

A ce sujet, notons que des données expérimentales qui pourraient nous aider semblent manquer.
Nous supposons, et l’observation anecdotique suggère, qu’il pourrait y avoir des traces verbalisées
des différentes étapes de prononciation, et des corrections éventuelles, par les enfants qui apprennent
à lire. Vraisemblablement, chez le lecteur expert, ces mécanismes ne seraient pas verbalisés, ou pas
autant verbalisés, et seraient donc moins observables. A notre connaissance, ces verbalisations chez
l’enfant apprenant n’ont jamais fait l’objet d’étude systématique, et nous ne possédons par exemple
pas de base de données indiquant des « chemins de prononciations » pour chaque mot, ni même du
« nombre de tentatives de prononciation » pour chaque mot. De telles données pourraient éclairer la
question des mécanismes en ligne, ou post-décisionnels, et aider à étudier la plausibilité du modèle
BRAID-Acq sur ce point.

8.4 Comparaison structurelle avec les modèles « classiques »

Dans cette section, nous détaillons les rapprochements structurels qui pourraient être faits entre le
modèle BRAID-Acq et trois autres familles de modèles (modèles double-voie, modèles Triangle et
modèles par analogie), pour clarifier nos positions théoriques en insistant sur les ressemblances et
les divergences théoriques.

8.4.1 Les modèles double-voie

Dans le modèle BRAID-Acq, les flux d’information sont multiples. En particulier, il existe deux « che-
mins » (flux d’information) permettant d’inférer l’identité des phonèmes du mot à partir de l’identité
des lettres.

• D’une part, le flux d’information qui utilise les informations perceptives sur l’identité des
lettres (étape d’inférence 1, QP , voir Figure 5.3) au niveau du segment traité, pour sélection-
ner des mots orthographiquement similaires au stimulus au niveau du segment traité (étape
d’inférence 5,QW ), et finalement inférer l’identité des phonèmes (étape d’inférence 6,QΨ). Ce
traitement est à la fois de nature sous-lexicale (au sens qu’il peut ne concerner qu’une portion
du mot) et lexicale (au sens qu’il réfère aux mots du lexique).

• D’autre part, un flux d’information lexical en 3 étapes.

1. Les informations perceptives sur l’identité de toutes les lettres du mot sont utilisées pour
identifier orthographiquement le mot (étape d’inférence 2,QWL

).
2. En fonction de la familiarité orthographique du stimulus, les informations sur l’iden-

tité du mot correspondant au stimulus se propagent de la distribution lexicale orthogra-
phique à la distribution lexicale phonologique (étape d’inférence 12,QWL→Φ

).
3. En fonction de la familiarité phonologique du stimulus, une rétroaction lexicale phono-

logique accélère l’identification des phonèmes (étape d’inférence 12,QΨ
′).

Il serait tentant de voir dans cette architecture du modèle BRAID-Acq une architecture ressem-
blant à celle des modèles double-voie : le premier chemin de l’information serait en parallèle de la
voie non-lexicale des modèles double-voie, et le second serait en parallèle de la voie lexicale des
modèles double-voie. Cependant, cette comparaison n’est pas correcte, pour plusieurs raisons. Tout
d’abord, au sein du modèle BRAID-Acq, le premier chemin, qui pourrait être qualifié de sous-lexical
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car le traitement se fait généralement sur des unités plus petites que le mot, n’est en aucun cas
non-lexical. L’unique source de connaissances du modèle BRAID-Acq reste les connaissances lexi-
cales sur l’orthographe et la phonologie des mots, et il n’existe pas de connaissances non-lexicales
stockées indépendamment des représentations orthographiques et phonologiques sur les mots en-
tiers. Comme la voie correspondante dans les modèles double-voie n’est pas seulement sous-lexicale,
mais également non-lexicale (i.e., elle ne mobilise pas les connaissances lexicales, orthographiques
ou phonologiques), les deux types de traitement sont fondamentalement différents.

Ensuite, en fonction de la distribution d’attention visuelle, il est possible qu’un mot connu soit
lu en une seule fixation, notamment si le mot est court, et le segment traité peut alors correspondre
au mot entier. Dans ce cas-là, très rapidement lors du traitement initial, les phonèmes inférés ne le
seraient plus sur la base des représentations phonologiques d’un grand nombre de mots orthogra-
phiquement similaires au mot connu, mais majoritairement sur la base de la représentation phono-
logique correspondant à ce mot en particulier. Ainsi, le traitement effectué par ce premier chemin se
rapprocherait plus du traitement effectué dans la voie lexicale des modèles double-voie. Il n’y a donc
pas de distinction binaire entre sous-lexical et lexical au sein du modèle BRAID-Acq, il s’agit plus
d’un continuum dépendant de la distribution attentionnelle. D’ailleurs, en imposant une réduction
de la dispersion attentionnelle, le modèle peut lire correctement la plupart des pseudo-mots, mais pas
tous les mots connus irréguliers (dispersion attentionnelle faible). Inversement, une augmentation
forcée de la dispersion attentionnelle lui permet de lire la plupart des mots connus irréguliers correc-
tement, mais augmentera la probabilité d’erreurs sur les pseudo-mots. On peut donc en conclure que
le premier chemin décrit précédemment permet à la fois de simuler des comportements similaires
aux deux voies des modèles double-voie.

Enfin, le deuxième chemin ne correspond pas non plus aux caractéristiques principales d’une
voie lexicale d’un modèle double-voie. Ce flux d’information permet d’accélérer le traitement, mais
uniquement lorsque suffisamment d’informations ont été fournies par le premier chemin et lorsque
l’évaluation de nouveauté indique que le stimulus est probablement un mot connu. Ce flux d’infor-
mation dépend non seulement des premières étapes de traitement, communes aux deux chemins,
comme l’identification des lettres, mais également des étapes de traitement spécifiques au premier
chemin, car l’évaluation de la nouveauté lexicale phonologique se fait à partir des phonèmes inférés
en utilisant le premier chemin. Ce deuxième chemin constitue donc plus un soutien reposant sur le
premier chemin, plutôt qu’un traitement alternatif de l’information permettant d’identifier le stimu-
lus. Pour conclure, les arguments présentés dans cette partie montrent que la structure du modèle
BRAID-Acq diffère fondamentalement des modèles de type double-voie. Ce modèle met toujours en
jeu les mêmes mécanismes et les mêmes connaissances pour traiter tous les types de mots, et quelle
que soit la situation d’apprentissage.

8.4.2 Les modèles en Triangle

Dans le modèle BRAID-Acq, des traitements lexicaux orthographiques, phonologiques et séman-
tiques interagissent (même si les traitements sémantiques restent peu élaborés). Il serait donc ten-
tant de voir un parallèle entre le modèle BRAID-Acq et la famille des modèles en Triangle (Harm &
Seidenberg, 2004; Plaut et al., 1996; Seidenberg &McClelland, 1989). Mais en réalité, la façon dont ces
trois types de traitement interagissent diffèrent fondamentalement entre les deux types de modèles.

Même si la sémantique faisait déjà partie du premier modèle en Triangle théorique, l’implémen-
tation des traitements sémantiques s’est faite de manière plus tardive, dans une version ultérieure
du modèle (Harm & Seidenberg, 2004). Dans ce modèle, l’accès au sens d’un mot peut se faire par
deux « chemins » : une traduction des informations orthographiques directement en informations
sémantiques (accès lexical direct), ou alors une traduction des informations orthographiques en in-
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formations sémantiques via les informations phonologiques (accès lexical par médiation phonolo-
gique). Ce deuxième chemin est séquentiel en nature : les informations orthographiques sont d’abord
traduites dans la modalité phonologique, puis seules les informations phonologiques sont utilisées
pour être traduites dans la modalité sémantique. L’existence de deux chemins distincts et indépen-
dants, ainsi que l’aspect séquentiel du deuxième chemin diffèrent drastiquement du fonctionnement
du modèle BRAID-Acq : dans ce dernier, les informations dans les trois modalités interagissent à
chaque itération. L’objectif des simulations avec le modèle BRAID-Acq n’est donc pas de comparer
l’efficacité de la lecture en empruntant des chemins différents, mais plutôt d’étudier comment l’in-
teraction à chaque itération entre des informations sémantiques, orthographiques et phonologiques,
affectent l’identification du stimulus.

Un modèle inspiré des modèles Triangle, le modèle Jonction Kello et al. (2005), possède une
structure se rapprochant plus de celle du modèle BRAID-Acq. Les trois types de traitements n’y in-
teragissent pas en étapes successives, mais des représentations médiatrices sont utilisées pour faire
directement interagir les informations orthographiques, phonologiques et sémantiques. Dans cemo-
dèle, des « modes » lexicaux et sous-lexicaux sont implémentés au sein d’une voie unique, plutôt
que des voies lexicales et sous-lexicales. Le passage d’un mode à l’autre est continu et déterminé
par la valeur d’un paramètre appelé « input gain », qui pilote le nombre de mots utilisés pour la
lecture du stimulus. De manière similaire, dans le modèle BRAID-Acq, nous pouvons faire varier
les paramètres de la distribution d’attention visuelle pour induire des traitements plutôt lexicaux
ou sous-lexicaux. Même si aucune variation explicite du nombre de mots utilisés pour la lecture
est implémentée dans le modèle BRAID-Acq, cette variation de la distribution d’attention visuelle,
et notamment de la dispersion attentionnelle, a notamment pour effet de faire varier le nombre de
mots qui sont de probabilité élevée, et ainsi de faire varier le nombre de mots « fonctionnellement
utiles » pour lire le stimulus.

8.4.3 Modèles théoriques de lecture par analogie

Lors de la revue de littérature, et en particulier de son analyse critique, nous avons souvent men-
tionné la lecture de nouveaux mots par analogie, comme étant la lecture du nouveau mot par réfé-
rence aux mots qui lui sont orthographiquement similaires. Les modèles d’analogie restent essen-
tiellement théoriques. Comme la lecture des mots nouveaux et des mots connus au sein du modèle
BRAID-Acq se fait par référence à la prononciation des mots orthographiquement similaires au sti-
mulus en entrée, il serait cohérent de le catégoriser comme un modèle de lecture par analogie, pris
dans sa définition la plus générale.

Cependant, en pratique, les études s’intéressant à l’analogie se restreignent souvent à l’analogie
de rime (Brown & Deavers, 1999; Glushko, 1979). De même, tout comme la notion de régularité
permet d’évaluer l’adéquation d’une prononciation d’un mot avec l’application de correspondances
graphèmes-phonèmes, la notion de consistance permet d’évaluer l’adéquation d’une prononciation
d’un mot avec une lecture par analogie. Comme le soulignait déjà (Plaut et al., 1996), même si cette
notion ne se limite théoriquement à aucune unité en particulier, elle est généralement définie au
niveau de la rime. »»»> d20ac7046022917db982d9abc8d408a0937ad840

Comme nous l’avons vu précédemment, la lecture du modèle BRAID-Acq ne repose sur aucune
unité psycholinguistique en particulier. En particulier, notre modèle permet de lire plus de mots
qu’un modèle limité à l’analogie de rime, puisqu’il n’existe pas toujours de mot partageant la rime
avec un nouveau mot cible. Ce modèle peut donc être classé comme un modèle analogique, mais à
condition que ce terme soit interprété dans sa définition la plus générale.
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8. Discussion

8.5 Perspectives

8.5.1 L’universalité du modèle BRAID-Acq

Dans ce travail de thèse, nous avons essentiellement étudié l’apprentissage incident en langue fran-
çaise. Une seule de nos simulations compare l’apprentissage incident de nouveaux mots dans plu-
sieurs langues (voir Section 7.5.2). Néanmoins, les trois langues étudiées (français, allemand et an-
glais) ont des caractéristiques assez similaires, car ce sont toutes les trois des langues alphabétiques
européennes. De même, Daniels and Share (2018) soulignent que les théories sur l’apprentissage de
la lecture reposent généralement sur des données issues d’études menées en langue anglaise. Même
les études comportementales s’intéressant aux différences inter-langues se limitent généralement
à quelques langues, généralement des langues alphabétiques européennes. Par exemple, l’étude de
Seymour (2003) rassemble des données issues de treize langues, toutes européennes.

Malheureusement, les études comportementales dans des langues européennes sont peu géné-
ralisables. En effet, selon Frost (2012), les systèmes d’écriture s’adaptent aux caractéristiques de la
langue orale qu’ils transcrivent. En particulier, le lien entre les informations orthographiques, pho-
nologique et le sens d’un mot est très différent selon les langues. Comme dans la plupart des langues
européennes, l’identité des phonèmes d’un mot suffit généralement à en déterminer le sens, l’objec-
tif principal de la lecture est alors d’extraire à partir des symboles écrits une suite de phonèmes. Les
deux théories les plus influentes pour rendre compte des différences entre les langues, la « Ortho-
graphic Depth Hypothesis » (Katz & Frost, 1992) et la « Grain Size Theory » (Ziegler & Goswami,
2005) proposent donc des interprétations fondées sur les différences inter-langues observées par des
différences d’opacité. Cependant, en fonction de la langue, l’identité des phonèmes n’est pas tou-
jours pertinente pour résumer les informations transmises par la communication orale et inférer
le sens d’un mot : par exemple, en chinois, les homophones sont très fréquents, et l’identité des
phonèmes ne suffit donc pas pour accéder au sens. C’est l’intonation qui permet de désambiguïser
le sens des homophones en chinois. Mais là encore, l’intonation est spécifique à certaines langues.
On peut également citer l’accentuation lexicale, présente dans certaines langues comme l’espagnol,
mais de nombreuses autres dimensions existent. D’après (Daniels & Share, 2018), les dimensions
les plus pertinentes pour décrire les difficultés d’un lecteur débutant sont extrêmement variables
en fonction de la langue considérée. Par exemple, l’arrangement spatial des symboles, pas toujours
linéaire, la complexité ou l’uniformité visuelle des symboles, peuvent être sources de difficultés et
nécessiteraient d’être plus étudiés. Pour cette raison, Frost (2012) avance qu’unmodèle computation-
nel devrait faire le moins d’hypothèses possibles qui soient spécifiques à une langue ou un groupe
de langues, et devrait en fait décrire des mécanismes cognitifs généraux applicables à tout type de
langues.

Or, les modèles double-voie restreignent la lecture à l’accès à la phonologie à partir de l’ortho-
graphe, ce qui paraît spécifique à certaines langues. Dans lesmodèles double-voie d’auto-apprentissage
(Pritchard et al., 2018; Ziegler et al., 2014), l’accès à la sémantique intervient seulement après la fin
de l’étape de calcul de la prononciation, et n’utilise aucune information orthographique, mais seule-
ment l’identité des phonèmes calculés. Cette hypothèse de fonctionnement nous paraît assez spéci-
fique. De plus, les modèles double-voie intègrent des hypothèses spécifiques sur le traitement des
nouveaux mots, comme la segmentation du mot en graphèmes, ou l’application d’une procédure de
conversion graphèmes-phonèmes. Ces hypothèses sont spécifiques aux systèmes d’écriture alpha-
bétiques, et ne pourraient pas facilement être transférables à d’autres types de systèmes d’écriture,
notamment parce que la notion de graphème n’est pas définie dans tous les systèmes d’écriture. Par
ailleurs, même au sein des langues alphabétiques, l’implémentation des modèles double-voie dans
d’autres langues que l’anglais a nécessité des adaptations conséquentes. Par exemple, l’implémen-
tation du modèle CDP++ en français (Perry et al., 2014) a nécessité d’incorporer des connaissances
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spécifiques au français, comme une gestion spécifique des lettres muettes.
Au contraire, la lecture de nouveauxmots dumodèle BRAID-Acq ne repose sur aucune hypothèse

théorique, spécifique à une langue ou famille de langues donnée, sur des unités psycholinguistiques
intermédiaires entre l’entrée visuelle et le mot. En particulier, l’entrée visuelle ne nécessite pas de
recodage spécifique pour la faire correspondre à une structure prédéfinie (comme une structure en
graphèmes). Au lieu de cela, le stimulus est traité en plusieurs portions définies par les fixations
visuo-attentionnelles, concept qui n’est spécifique à aucune langue et pourrait vraisemblablement
s’appliquer à une plus grande variété de familles de langues, contrairement à la notion de graphème.
Même si le modèle BRAID-Acq n’a pour l’instant pas été adapté pour d’autres systèmes d’écriture,
et même si nous ne projetons pas d’effectuer prochainement de tels travaux, nous avançons l’idée
qu’un tel mécanisme serait adaptable à des systèmes d’écriture variés. Harm and Seidenberg (2004)
ont déjà mentionné des pistes de réflexion pour simuler la lecture en chinois, mais à notre connais-
sance, aucune étude approfondie n’a été conduite à ce jour. Comme, contrairement aux langues
alphabétiques, les caractères chinois ne sont pas arrangés spatialement de manière linéaire (lettres
placées les unes derrière les autres), une adaptation du modèle BRAID-Acq en chinois nécessite-
rait de redéfinir l’exploration visuo-attentionnelle des caractères en fonction de cet arrangement.
Par ailleurs, il serait envisageable d’étendre le modèle BRAID-Acq pour prendre en compte l’accen-
tuation lexicale les tons, en se reposant uniquement sur une base de données lexicales permettant
au modèle d’extraire des régularités statistiques. Malgré toutes ces perspectives encourageantes, de
nombreux aspects sont encore difficilement abordables en l’état, comme par exemple les aspects
morphologiques ou l’omission de voyelles, particulièrement important dans les langues sémitiques.
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Annexe A

Modification du modèle BRAID-Learn

comme préliminaire au modèle

BRAID-Acq

Dans cette annexe, nous présentons en détail les trois modifications du modèle BRAID-Learn men-
tionnées dans le corps du manuscrit.

A.1 Modification des calculs d’appartenance lexicale du

modèle BRAID-Learn

Dans les modèles de la famille BRAID, une partie des calculs probabilistes peut s’interpréter comme
l’application d’un opérateur de similarité entre distributions de probabilités. Dans le modèle BRAID-
Acq, ce calcul de similarité entre les lettres perçues et les lettres des mots du lexique est adapté
pour prendre en compte l’incertitude sur les distributions. Le détail technique et les justifications
théoriques de ces modifications sont détaillées ici (Steinhilber et al., 2022a).

A.1.1 Mécanisme d’appartenance lexicale du modèle BRAID-Learn

Les deux formules d’inférence sur la variable d’appartenance lexicale sont présentées respectivement
équation A.1 pour la réponse « oui » et équation A.2 pour la réponse « non » (la partie en rouge est
celle qui change entre les deux modèles) :

QT
D(True) = P ([DT = True] | k1:T [λD

1:T
1:N = 1] [λP

1:T
1:N = 1])

∝



∑
dT−1

[
P (DT

true | dT−1) QD=dT−1
T−1
]

∑
wT

 P (wT | k1:T−1 [λL
1:T−1
1:N = 1] [λP

1:T
1:N = 1])

N∏
n=1

〈
P (LTn | wT ), QP

T
n

〉


 (A.1)
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QT
D(False) = P ([DT = False] | k1:T [λD

1:T
1:N = 1] [λP

1:T
1:N = 1])

∝



∑
dT−1

[
P ([DT = False] | dT−1) QD=dT−1

T−1
]

1

N

N∑
i=1


∑
wT


P (wT | k1:T−1 [λL

1:T−1
i = 0][λL

1:T−1
n̸=i = 1] [λP

1:T−1
1:N = 1])

N∏
n=1
n ̸=i

〈
P (LTn | wT ), QP

T
n

〉
〈
P (LTi | wT ), (1−QP

T
i )/|DL|

〉





(A.2)

A.1.2 Mécanisme d’appartenance lexicale du modèle BRAID-Acq

Les deux formules d’inférence sur la variable d’appartenance lexicale sont présentées respectivement
équation A.3 pour la réponse « oui » et équation A.4 pour la réponse « non » (la partie en rouge est
celle qui change entre les deux modèles). Pour l’hypothèse DT = True, nous avons :

QT
D(True) = P ([DT = True] | k1:T [λD

1:T
1:N = 1] [λP

1:T
1:N = 1])

∝



∑
dT−1

[
P (DT

true | dT−1) QD=dT−1
T−1
]

∑
wT

 P (wT | k1:T−1 [λL
1:T−1
1:N = 1] [λP

1:T
1:N = 1])

N∏
n=1

〈
P (LTn | wT ),

QP
T
n

||QP
T
n ||2

〉 

 (A.3)

Pour l’hypothèse DT = False, nous avons :

QT
D(False) = P ([DT = False] | k1:T [λD

1:T
1:N = 1] [λP

1:T
1:N = 1])

∝



∑
dT−1

[
P ([DT = False] | dT−1) QD=dT−1

T−1
]

1

N

N∑
i=1


∑
wT



P (wT | k1:T−1 [λL
1:T−1
i = 0][λL

1:T−1
n̸=i = 1] [λP

1:T−1
1:N = 1])

N∏
n=1
n ̸=i

〈
P (LTn | wT ),

QP
T
n

||QP
T
n ||2

〉
〈
P (LTi | wT ),

1−QP
T
i

||1−QP
T
i ||2

〉






(A.4)

A.2 Modification de l’apprentissage orthographique du

modèle BRAID-Learn

Dans le modèle BRAID-Acq, l’apprentissage orthographique a été modifié par rapport au modèle
BRAID-Learn. Nous rappelons que l’apprentissage orthographique est l’étape de création ou de mise
à jour des distributions de probabilités sur les lettres d’un mot du lexique, au vu des lettres perçues
à la fin d’une exposition à un stimulus. Pour décrire ces mécanismes, nous utilisons une notation
« simplifiée » : P (P e

n | Se1:N) représente la distribution de probabilité sur la n-ème lettre P e
n à l’issue

de l’exposition e au stimulus S1:N ; P (Len | [W e = w]) représente la distribution de probabilité
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sur la n-ème lettre du mot w. Ainsi, ici, les exposants représentent la numérotation des expositions
successives à un stimulus, et non pas, comme dans le reste du texte, à l’itération t de traitement.

L’apprentissage orthographique du modèle BRAID-Learn Dans le modèle BRAID-Learn, les
mathématiques de l’apprentissage orthographiques étaient les suivantes. A la première rencontre
avec un mot, s’il est détecté comme nouveau, alors un nouveau point w est créé dans l’espace des
mots connus W . La représentation orthographique créée à la première exposition est simplement
une copie de la représentation des lettres perçues :

P (L1
n | [W 1 = w]) = P (P 1

n | S1
1:N) .

A l’exposition e+ 1 à ce mot, les distributions sur les lettres obtenues suite aux e premières exposi-
tions P (Len | [W e = w]) sont mises à jour et mélangées avec les distributions sur les lettres perçues
à l’exposition e + 1, P (P e+1

n | Se+1
1:N ). Un facteur de pondération (qui représente le nombre d’ex-

positions total e) est appliqué entre les connaissances lexicales préalable et la nouvelle perception
pour que chaque exposition ait une contribution identique dans l’apprentissage. La mise à jour des
distributions repose sur :

P (Le+1
n | [W e+1 = w]) =

P (Len | [W e = w])× e+ P (P e+1
n | Se+1

1:N )

e+ 1
.

L’apprentissage orthographique dumodèle BRAID-Acq Ainsi, dans le modèle BRAID-Learn,
des mathématiques « additives » réalisent l’apprentissage orthographique, puisque une nouvelle
trace perceptive est moyennée avec la trace orthographique précédente à la fin d’une exposition.
Cela résulte en une dynamique d’apprentissage qui converge, si toutes les traces perceptives sont
identiques, vers ces traces perceptives. En d’autres termes, dans BRAID-Learn, l’apprentissage or-
thographique résultait en des traces orthographiques qui ne pouvaient converger, au mieux, que
vers les traces perceptives, dont la qualité n’est réglée que par le critère d’arrêt de l’exploration per-
ceptive d’un stimulus. En conséquence, dans BRAID-Learn, les traces apprises ne devenaient jamais
aussi bonnes que les traces « quasi-Dirac » définies pour représenter les « connaissances expertes.

Dans le modèle BRAID-Acq, nous remplaçons dans les mathématiques additives de l’apprentis-
sage de BRAID-Learn par des mathématiques multiplicatives. Multiplier des distributions de pro-
babilité lorsqu’elles sont congruentes, c’est-à-dire qu’elle s’accordent sur les hypothèses ayant des
probabilités élevées, résulte en un rehaussement rapide du signal ou, autrement dit, une diminution
rapide de l’entropie. Ainsi, notre opérateur résulte en un mécanisme d’apprentissage qui converge
non pas vers la qualité des traces perceptives comme dans BRAID-Learn, mais vers une asymptote
Dirac. Cependant, cette convergence étant en pratique très rapide, nous ralentissons ce processus
d’apprentissage en « diluant » les distributions apprises à chaque étape.

Ainsi, la trace perceptive générée à la fin de la première exposition est diluée par un coefficient
α pour ralentir l’acquisition de connaissances orthographiques. Dans nos simulations, le coefficient
est arbitrairement fixé à α = 0, 5. La représentation orthographique créée à la première exposition
est donc :

P (L1
n | [W 1 = w]) = α× P (P 1

n | S1
1:N) + (1− α)× U ,

où U représente une distribution uniforme sur l’espace des lettres.
La mise à jour à la fin de l’exposition e+ 1 repose sur :

P (Le+1
n | [W e+1 = w]) = P (Len | [W e = w])×

[
θe+1 × P (P e+1

n | Se+1
1:N ) + (1− θe+1 × U)

]
, (A.5)
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où θe+1 est un paramètre de dilution réglant le taux d’apprentissage. Ce paramètre a été défini em-
piriquement par une fonction exponentielle décroissante avec le nombre d’expositions :

θe =
α

5× e+ 1
.

A.3 Algorithme d’exploration visuo-attentionnelle

Nous présentons ici l’algorithme détaillant le mécanisme d’exploration visuo-attentionnelle du mo-
dèle BRAID-Acq.

Algorithm 1 Exploration visuelle du stimulus
1: procedure Parcours visuel(stimulus de longueur N)
2: P ← percept_init(N) ▷ Distribution initiale uniforme sur les lettres
3: (g, µ)← pos_init(N) ▷ Position initiale de l’œil
4: σ ← 1.75 ▷ Dispersion attentionnelle initiale
5: H0 ← entropy(P ) ▷ Entropie initiale des lettres
6: while ttot < tmax do ▷ Temps maximal de la simulation
7: for t = 1 to 400 do ▷ Temps maximal d’une fixation
8: one_iteration() ▷ 1 itération : calcul des 13 inférences
9: ttot ← ttot + 1
10: H ← entropy(P )
11: HDiff ← entropyDiff(H) ▷ Différence d’entropie entre positions
12: if max(HDiff) > 1.25 ormean(H) < 0.2×mean(H0) then
13: break ▷ Fin de la fixation
14: end if

15: end for

16: if mean(H) < 0.2×mean(H0) or ttot = tmax then
17: learning() ▷ Apprentissage ou mise à jour des P (L|W )
18: return ▷ Fin de la simulation
19: else ▷ Préparation pour la fixation suivante
20: (g, µ)← argmax(HDiff) ▷ changement de position
21: if First Fixation then ▷ Comparaison des gains d’entropie
22: rapport← sum(H0)−sum(H)

sum(Hproto0 )−sum(Hproto)

23: σ ← sigma(rapport)
24: end if

25: end if

26: end while

27: end procedure
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Annexe B

Définition mathématique du modèle

BRAID-Acq

Dans cette annexe, nous définissons mathématiquement le modèle BRAID-Acq. Tout d’abord, nous
présentons la distribution jointe du modèle complet, puis sa décomposition en un produit de termes.
Ensuite, pour chacun des sous-modèles, nous définissons mathématiquement ses variables proba-
bilistes et ses distributions de probabilité associées. Un récapitulatif des paramètres du modèle se
trouve Annexe C.

B.1 Distribution jointe du modèle complet

La distribution jointe du modèle BRAID-Acq est la distribution de probabilité sur l’ensemble des
variables du modèle. Nous la notons JDBAcq :

JDBAcq = P



G1:T S1:T
1:N ∆I1:T1:N I1:T1:N

µA
1:T σA

1:T A1:T QA
1:T CA

1:T
1:N λP

1:T
1:N

P 0:T
1:NFAL

1:T CAL

1:T
1:N λL

1:T
1:N

L1:T
1:N DCL

1:T CL
1:T
1:N λCL

1:T
1:N

WL
0:T DL

0:T γL
1:T γWL

1:T λWL

1:T λDL

1:T

W 1:T

µAΦ
1:T σAΦ

1:T AΦ
1:T QAΦ

1:T

Ψ0:T
1:MFAΦ

1:T CAΦ

1:T
1:M λΦ

1:T
1:M

Φ1:T
1:M DCΦ

1:T CΦ
1:T
1:M λCΦ

1:T
1:M

WΦ
0:T DΦ

0:T γΦ
1:T γ1:TWΦ

λWΦ

1:T λDΦ

1:T

WS
0:T λWS

1:T



(B.1)

Une légère séparation verticale permet de regrouper, de haut en bas, les variables de la branche
orthographique du modèle, les variablesW 1:T en pivot entre les branches orthographique et phono-
logique, les variables de la branche phonologique, et enfin, les variables du sous-modèle sémantique.

Rappelons nos conventions de notation. Nous notons les variables probabilistes avec un symbole
constitué en général (à l’exception des lettres grecques) par une lettre majuscule, éventuellement
avec un indice pour préciser. Nous ajoutons des indices en exposant pour représenter un instant de
temps, et un indice en bas pour représenter une position, dans le cas des lettres et des phonèmes.
Ainsi, par exemple, P t

2 représente la variable perceptive sur les lettres en seconde position à l’instant
t. Nous employons un raccourci d’écriture pour les conjonctions de variables au travers des positions
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B. Définition mathématiqe du modèle BRAID-Acq4 BRAID-Acq with graphical representation
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Fig. B.1 : Représentation graphique du modèle BRAID-Acq. Chaque nœud correspond à une variable
du modèle, et les flèches représentent les relations de dépendance en utilisant la convention habi-
tuelle des modèles graphiques probabilistes (une flèche va de la variable X à Y s’il y a un terme
probabiliste sur la variable Y qui contient X dans sa partie droite). Les nœuds avec des flèches
en boucle revenant sur le nœud représentent des modèles dynamiques, c’est-à-dire un terme de la
forme P (X t | X t−1). Les flèches pointillées représentent non pas une dépendance probabiliste, mais
le transfert de la valeur d’une variable par un processus décisionnel. Les couleurs représentent les
sous-modèles, voir Figure 5.1 et le texte pour plus de détails.

et du temps : ainsi, P 0:T
1:N représente l’ensemble des N × (T + 1) variables sur les lettres pour toutes

les positions de 1 à N et tous les instants de temps de 0 à T . Ainsi, le modèle est de dimension :
T × (10 N + 5M + 12) + (T + 1)× (N +M + 4).

Enfin, nous avons coloré les variables pour correspondre aux couleurs des schémas conceptuel
(voir Figure 5.1)). Le vert correspond au sous-modèle sensoriel des lettres, le bleu correspond aux
sous-modèles perceptifs (sous-modèle perceptif des lettres, sous-modèle perceptif des phonèmes,
sous-modèle perceptif des mots, sous-modèle sémantique), le orange au sous-modèle attentionnel
et enfin le rouge au sous-modèle de connaissances lexicales. Les variables en noir n’appartiennent
à aucun sous-modèle à proprement parler.
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Définition des sous-modèles

Pour définir la distribution de probabilité conjointe du modèle BRAID-Acq, la première étape
est de la décomposer en un produit de termes, par application de la règle du produit et par appli-
cation d’hypothèses d’indépendance conditionnelles. Le résultat est une structure de dépendances
probabiliste que l’on peut visualiser graphiquement, avec une représentation inspirée des réseaux
graphiques comme les réseaux bayésiens (voir Figure B.1). Cette structure de dépendance correspond
à la décomposition suivante de la distribution conjointe :
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(B.2)

B.2 Définition des sous-modèles

Dans cette section, nous présentons les définitions mathématiques des variables et des termes ap-
paraissant dans la décomposition de la distribution conjointe de l’Equation (B.2), en regroupant par
sous-modèle du modèle BRAID-Acq. Certaines variables, et donc certains termes, n’appartiennent
à aucun des sous-modèles à proprement parler, selon les représentations graphiques présentées
dans les figures. Cependant, pour faciliter la compréhension, nous les regroupons au sein des sous-
modèles les plus pertinents.
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B. Définition mathématiqe du modèle BRAID-Acq

B.2.1 Sous-modèle sensoriel des lettres

Variables du modèle Les variables qui composent le sous-modèle sensoriel des lettres sont les
suivantes :

• S1:T
1:N : ces variables représentent l’identité des lettres du stimulus. Elles sont définies sur DL,

l’espace formé par les lettres de l’alphabet, enrichi du caractère « # » qui correspond à une
lettre manquante. On note |DL| le cardinal de l’espace DL.

• G1:T : ces variables représentent la position du regard sur le stimulus de longueur N . Elles
sont discrètes et définies sur DPos = {1, 2, . . . , N}.

• ∆I1:T1:N : ces variables encodent le décalage entre la lettre traitée et la lettre à identifier, pour per-
mettre de représenter les interférences latérales entre les processus d’identification de lettres
voisines. Elles sont définies surD∆I = {−1, 0, 1}, où−1 correspond à la position immédiate-
ment à gauche de la position de la lettre à identifier, et +1 la positon immédiatement à droite.

• I1:T1:N : ces variables représentent l’identité des lettres du stimulus en sortie du sous-modèle
sensoriel, c’est-à-dire après avoir pris en compte l’effet de la position de l’œil, des interférences
latérales, et de la similarité visuelle des lettres. Elles sont définies sur le même domaine que
les variables S1:T

1:N , à savoir DL.

• λP 1:T
1:N : ces variables binaires sont des variables de cohérence permettant de connecter les va-

riables I1:T1:N du modèle sensoriel des lettres aux variables P 1:T
1:N du modèle perceptif des lettres.

Elles permettent de définir dans quelles portions du modèle l’information se propage : lorsque
la valeur de la variable λP est fixée à 1 dans les inférences réalisées ensuite, l’information se
propage entre les deux sous-modèles.

Formes paramétriques Les formes paramétriques des termes qui apparaissent dans la décompo-
sition de la distribution conjointe sont les suivantes.

• ∀t, n, P (Stn) sont les distributions de probabilité a priori sur les lettres composant le stimulus.
Ce sont des distributions discrètes uniformes sur le domaineDL. Ce choix n’a pas d’incidence
pratique sur les inférences qui sont décrites dans cemanuscrit. En effet, elles sont toutes condi-
tionnées à la présentation d’un stimulus et ainsi, à la connaissance stn pour chaque variable
Stn. Ainsi, la valeur de probabilité P ([Stn = stn]) peut toujours être intégrée à la constante de
normalisation.

• ∀t, P (Gt) sont des distributions de probabilité quimodélisent la position du regard. Ce sont des
distributions de probabilité uniformes. Comme précédemment, ce choix n’aura pas d’incidence
en pratique car P ([Gt = gt]) sera intégré à la constante de normalisation.

• ∀t, n, P (∆I tn) sont les distributions des différents décalages possibles pour l’encodage d’une
lettre donnée. Ce sont des distributions de probabilité discrètes sur l’espace des décalages au-
torisés D∆I , c’est-à-dire des distributions sur trois positions spatiales (la lettre à identifier, et
ses deux voisines directes). Ces distributions représentent par un paramètre θI la « force » des
interférences latérales entre ces positions. Ces interférences sont définies de manière symé-
trique pour les lettres internes du mot (en position n avec n ̸= 1 et n ̸= N ). Nous définissons :

P ([∆I tn = i]) =

{
1− θI si i = 0
θI/2 si i = −1 ou i = +1 .
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Définition des sous-modèles

Pour les lettres en position 1 et N , il n’y a qu’un voisin, et « toute l’interférence vient de ce
voisin » :

P ([∆I tn = i]) =

{
2θI
1+θI

si i = 0
1−θI
1+θI

si i = −1, n = N ou i = +1, n = 1 .

• ∀t, n, P (I tn | St1:N ∆I tn G
t) sont les distributions de probabilité représentant le résultat du dé-

codage sensoriel du stimulus. Ce sont des distributions discrètes sur l’espace des lettres DL,
qui dépendent du stimulus évidemment, mais aussi des effets des interférences latérales, de la
similarité visuelle des lettres et de la position du regard. Ces trois effets se mélangent, et la
définition mathématique de ces distributions est un peu complexe. Nous présentons ici seule-
ment le résultat de ces trois effets. Le détail de cette définition se trouve dans la définition du
modèle BRAID (Phenix, 2018). Notons {pi,s}i,s∈DL

2 la probabilité d’identifier la lettre i sachant
que la lettre s était présentée. Notons également ScaleI le paramètre « d’amortissement » des
matrices de confusions décrivant la similarité visuelle entre lettres, et SlopeG la pente de la
transformation linéaire modélisant la diminution de l’acuité avec la distance entre la posi-
tion n de la lettre et la position du regard gt. Nous définissons une distribution de probabilité
intermédiaire :

P (I tn | stn gt) =
pi,s + ScaleI + |gt − n|/SlopeG
1 + ScaleI + |gt − n|/SlopeG

.

Finalement, on définit :

P (I tn | St1:N ∆I tn G
t) =


P (I tn | stn−1 g

t) si ∆I tn = −1
P (I tn | stn gt) si ∆I tn = 0
P (I tn | stn+1 g

t) si ∆I tn = +1 .

• ∀n, t, P (λP tn | I tn P t
n CA

t
n) sont les distributions sur les variables de cohérence liant les va-

riables I1:N aux variables P1:N . Elles sont contrôlées par les variables CA1:N du sous-modèle
attentionnel. Elles sont définies par :

P ([λP
t
n = 1] | [I tn = i] [P t

n = p] [CA
t
n = c]) =


0 si i ̸= p et c = 1
1 si i = p et c = 1
1

|DL|
si c = 0 .

B.2.2 Sous-modèle perceptif orthographique

Variables du sous-modèle Le sous-modèle perceptif orthographique repose sur des variables
P 0:T
1:N , définies sur DP , l’ensemble des lettres enrichi du caractère de fin de chaîne, « # ». Pour un

stimulus composé de N lettres, il y a N variables de ce type.

Formes paramétriques Les formes paramétriques des termes qui apparaissent dans la décompo-
sition sont les suivantes.

• ∀n, P (P 0
n) est la distribution a priori de chaînes de Markov, c’est-à-dire la probabilité a priori

de chaque lettre en position n. Elle est choisie uniforme et ne prend pas en compte la fréquence
relative de chaque lettre, qui est, à la place, représentée dans les connaissances lexicales.

• ∀n, t, P (P t
n | P t−1

n ) est le terme dynamique d’une chaîne de Markov. Un coefficient leakP
caractérise le déclin mémoriel. Nous définissons :

P ([P t
n = ptn] | [P t−1

n = pt−1
n ]) =

{
1+leakP

1+ | DP | leakP
si P t

n = pt−1
n

leakP
1+ | DP | leakP

sinon.
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B. Définition mathématiqe du modèle BRAID-Acq

B.2.3 Sous-modèle perceptif phonologique

Variables du sous-modèle Le sous-modèle perceptif phonologique repose sur des variablesΨ0:T
1:M ,

définies surDΨ, l’ensemble des phonèmes de la langue enrichi du caractère de fin de chaîne, /#/. Pour
un stimulus composé deM phonèmes, il y aM variables de ce type.

Formes paramétriques Les formes paramétriques des termes qui apparaissent dans la décompo-
sition sont les suivantes.

• ∀m,P (Ψ 0
m) est la distribution a priori de chaînes de Markov, c’est-à-dire la probabilité a priori

de chaque phonème en position m. Elle est choisie uniforme et ne prend pas en compte la
fréquence relative de chaque phonème, qui est, à la place, représentée dans les connaissances
lexicales.

• ∀m, t, P (Ψt
m | Ψt−1

m ) est le terme dynamique d’une chaîne de Markov, défini de manière ana-
logue à celui du sous-modèle perceptif de la branche orthographique dumodèle. Un coefficient
leakΨ caractérise le déclin mémoriel. Nous définissons :

P ([Ψt
m = ψtm] | [Ψt−1

m = ψt−1
m ]) =

{
1+leakΨ

1+ | DΦ | leakΨ
si ψtm = ψt−1

m
leakΨ

1+ | DΦ | leakΨ
sinon.

B.2.4 Sous-modèle lexical

Variables du sous-modèle Les variables composant le sous-modèle lexical sont les suivantes.

• W 1:T : ces variables représentent l’ensemble des mots présents soit dans le lexique orthogra-
phique, soit dans le lexique phonologique. Elles sont définies sur DW = DWL

∪ DWΦ
, avec

DWL
l’ensemble des mots connus orthographiquement, et DWΦ

l’ensemble des mots connu
phonologiquement.

• L1:T
1:N et Φ1:T

1:M : ces variables représentent les lettres (resp. phonèmes) qui composent les mots
du lexique orthographique (resp. phonologique). Elles sont définies sur le même domaine que
les variables P 0:T

1:N (resp. Ψ0:T
1:M ), c’est-à-dire DP (resp. DΨ).

• DCL

1:T et DCΦ

1:T : ces variables binaires représentent l’appartenance au lexique orthogra-
phique ou phonologique. L’appartenance et la non appartenance au lexique se traduisent res-
pectivement par des valeurs de 1 et 0 pour ces variables.

• CL1:T1:N et CΦ
1:T
1:M : ces variables binaires codent des patterns de correspondance prédits entre

le percept des lettres ou des phonèmes (variables P 0:T
1:N ou Ψ0:T

1:M ) et les connaissances lexicales
(variables L1:T

1:N ou Φ1:T
1:M ). Une correspondance en position n oum se traduit par une variable

CL
T
n ou CΦ

T
m à 1, un mismatch se traduit par une variable CLTn ou CΦ

T
m à 0.

• λCL

1:T
1:N et λCΦ

1:T
1:M : ces variables binaires sont les variables de cohérence faisant le lien entre

les sous-modèles perceptifs (orthographique ou phonologique) et lexicaux, en associant les
patterns attendus (variables CL1:T1:N ou CΦ

1:T
1:M ) à ceux observés (variables λL1:T1:N ou λΦ1:T

1:M ).

Formes paramétriques Les formes paramétriques des termes qui apparaissent dans la décompo-
sition de la distribution conjointe sont les suivantes.

• ∀t, P (W t) est une distribution uniforme.
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Définition des sous-modèles

• P (Ltn | W t) et P (Φt
m | W t) sont les distributions de probabilité caractérisant le contenu des

représentations orthographiques et phonologiques, c’est-à-dire les informations sur l’identité
des lettres et des phonèmes lorsqu’on connaît l’identité du mot. Pour un mot w s’écrivant
l1 . . . lN et se prononçant ϕ1 . . . ϕM , de longueur orthographique N et de longueur phonolo-
giqueM , les représentations orthographique et phonologique expertes de ce mot sont définies
par :

P ([Ltn = l] | [W t = w]) =

{
1− ϵ× (|DP | − 1) si l = ln

ϵ sinon.

P ([Φt
m = ϕ] | [W t = w]) =

{
1− ϵ× (|DΨ| − 1) si ϕ = ϕm

ϵ sinon.

La valeur de ϵ est fixée à 0.001 pour les deux modalités.

Pendant l’apprentissage, ce sont ces distributions de probabilités qui sont « initialisées » à
la première exposition avec un mot nouveau, puis mises à jour aux expositions suivantes. La
formule de mise à jour pendant l’apprentissage de ces distributions se trouve Equation A.5.

Pour des raisons de simplicité et de coût de calcul, lorsqu’un stimulus de longueur N est
présenté au modèle, l’espace des mots orthographiques est seulement constitué des mots du
lexique de longueur N . Par contre, au niveau phonologique, les mots considérés ne sont pas
tous de la même longueur. Par exemple, les mots « chat » et « exil » sont de longueur or-
thographique 4 mais de longueur phonologique 2 (/Sa/) et 5 (/egzil/). Pour pouvoir manipuler
facilement les représentations phonologiques, nous avons besoin de considérer une base de
même longueur phonologique. On choisit donc la longueur phonologique la plus longue au
sein de la classe de longueur orthographique, et un caractère de fin de mot ’#’ permet de com-
pléter les représentations phonologiques trop courtes. Par exemple, dans la classe de longueur
orthographique 4, la plus grande longueur phonémique est 5, notamment pour le mot exil (/eg-
zil/). Le mot chat (/Sa/) sera donc complété en /Sa###/. Ainsi, à une longueur orthographique
donnée N correspond toujours à la même longueur phonologique M.

• ∀t, P (DCL

t) et P (DCΦ

t) sont des distributions de Bernoulli uniformes.

• P (CLt1:N | DCL

t) et P (CΦ
t
1:M | DCΦ

t) sont les distributions de probabilité caractérisant les
patterns de correspondance entre le percept et les connaissances lexicales. Ces distributions
décrivent les attentes du modèle en fonction de la nature du stimulus. En particulier, si le
stimulus correspond à un mot du lexique orthographique connu (variable DCL

t à 1), alors
on s’attend à ce que les lettres du sous-modèle perceptif correspondent toutes aux lettres de
la représentation orthographique de ce mot connu. Autrement dit, on ne s’attend à aucun
mismatch, et il n’y a qu’un seul pattern attendu. On définit donc :

P ([CL
t
1:N = (c1, . . . , cN)] | [DCL

t = 1]) =

{
1 si ∀n, cn = 1
0 sinon.

En revanche, si le stimulus ne correspond à aucun mot du lexique orthographique connu (va-
riable DCL

t à 0), alors on s’attend à ce que les lettres du sous-modèle perceptif et celles du
lexique orthographique ne correspondent pas dans au moins une des positions. Pour limiter
les coûts de calcul, nous ne considérons que les patterns correspondant à la présence d’un
mismatch dans une seule position. Nous excluons donc tous les cas comportant plusieurs mis-
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B. Définition mathématiqe du modèle BRAID-Acq

matchs. Ainsi, nous définissons N patterns de correspondance, que nous prenons équipro-
bables. On a :

P ([CL
t
1:N = (c1, . . . , cN)] | [DCΦ

t = 0]) =

{
1/N si ∃!n, cn = 0
0 sinon.

Le principe est exactement le même pour la portion phonologique du sous-modèle lexical, les
distributions sont donc définies de la manière suivante :

P ([CΦ
t
1:M = {c1, . . . , cM}] | [DCΦ

t = 1]) =

{
1 si ∀m, cm = 1
0 sinon.

P ([CΦ
t
1:M = {c1, . . . , cM}] | [DCΦ

t = 0]) =

{
1/M si ∃!m, cm = 0
0 sinon.

• P (λCL

t
n | λLtn CLtn) et P (λCΦ

t
m | λΦtm CΦ

t
m) sont les distributions reliant les patterns de cor-

respondance attendus (variables CL1:T1:N et CΦ
1:T
1:M ) selon la nature du stimulus (connu ou non

connu) et les patterns observés (variables λL1:T1:N et λΦ1:T
1:M ). Elles sont définies par :

P ([λCL

t
n = 1] | [λLtn = l] [CL

t
n = c]) =

{
1 si l = c

0 sinon.

B.2.5 Sous-modèle perceptif des mots

Variables du sous-modèle Les variables principales composant le sous-modèle lexical sont les
suivantes.

• WL
0:T : ces variables représentent l’ensemble des mots présents dans le lexique orthogra-

phique. Elles sont définies sur le domaine DWL
= {w1, w2, . . . , wKL

}, où chaque wi est un
mot particulier du lexique orthographique et KL = |DWL

| est le nombre total de mots conte-
nus dans le lexique orthographique.

• WΦ
0:T : ces variables représentent l’ensemble des mots présents dans le lexique phonologique.

Elles sont définies sur le domaine DWΦ
= {w1, w2, . . . , wKΦ

}, où chaque wi est un mot parti-
culier du lexique phonologique et KΦ = |DWΦ

| est le nombre total de mots contenus dans le
lexique phonologique.

• DL
0:T etDΦ

0:T : ces variables binaires représentent l’appartenance au lexique orthographique
ou phonologique. L’appartenance et la non appartenance au lexique se traduisent respective-
ment par des valeurs de 1 et 0 pour ces variables.

• γL1:T et γΦ1:T : ces variables binaires représentent le poids de la distributions lexicale ortho-
graphique (resp. phonologique) lors de la rétroaction lexicale orthographique (resp. phono-
logique) sur l’espace des lettres (resp. des phonèmes). Lorsque leur valeur est fixée à 1, la
distribution lexicale correspondante est prise en compte.

• γWL
1:T et γ1:TWΦ

: ces variables binaires représentent le poids de la distribution lexicale ortho-
graphique (resp. phonologique) lors de la rétroaction lexicale orthographique (resp. phonolo-
gique) sur l’espace des mots. Lorsque leur valeur est fixée à 1, la distribution lexicale corres-
pondante est prise en compte.
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• λWL

1:T et λWΦ

1:T : ces variables binaires sont des variables de cohérence permettant de connec-
ter les variables lexicalesWL

t etWΦ
t à la variableW . Elles permettent de définir dans quelles

portions du modèle l’information se propage : lorsque la valeur d’une des variables de co-
hérence est fixée à 1, l’information se propage entre la variable lexicale correspondante et la
variableW .

• λDL

1:T et λDΦ

1:T : ces variables binaires sont des variables de cohérence permettant de connec-
ter les variablesDCL

t etDCΦ

t du modèle lexical aux variablesDL
t etDΦ

t du modèle perceptif
des mots. Elles permettent de définir dans quelles portions du modèle l’information se pro-
page : lorsque la valeur de la variable λDL

t ou λDΦ

t est fixée à 1, l’information se propage
entre la variable du modèle lexicalDCL

t ouDCΦ

t et la variable correspondante dans le modèle
perceptif des mots, DL

t ou DΦ
t.

Formes paramétriques Les formes paramétriques des termes qui apparaissent dans la décompo-
sition de la distribution conjointe sont les suivantes.

• P (WL
0) et P (WΦ

0) sont les distributions de probabilité a priori sur l’espace des mots. Ce
sont des distributions de probabilité discrètes, la probabilité de chaque mot étant identifiée
au logarithme de sa fréquence dans le lexique (voir Section 3.4.4.2. Si un mot fait partie des
deux lexiques orthographique et phonologique, alors sa fréquence est la même dans les deux
modalités.

• ∀t, P (WL
t |WL

t−1) et P (WΦ
t |WΦ

t−1) sont les distributions de probabilité du modèle dyna-
mique sur l’identité des mots. Elles assurent le quasi maintien de l’information sur l’identité
des mots au cours du temps. En l’absence de stimulation extérieure, elles reviennent à leur
état initial (avant toute perception), c’est-à-dire à la distribution de fréquence sur les mots. Un
coefficient leakW caractérise le déclin mémoriel de cette dilution progressive. Pour un mot de
probabilité pwt−1 au temps t− 1, on a :

P ([WL
t = wt] | [WL

t−1 = wt−1]) =

{
1+pwt−1 leakW

1+leakW
si wt = wt−1

pwt−1 leakW
1+leakW

sinon.

P ([WΦ
t = wt] | [WΦ

t−1 = wt−1]) =

{
1+pwt−1 leakW

1+leakW
si wt = wt−1

pwt−1 leakW
1+leakW

sinon.

• P (DL
0) et P (DΦ

0) sont les distributions a priori de la variable d’appartenance lexicale, qui
définissent la probabilité a priori que le stimulus présenté soit un mot. Dans toutes les simu-
lations, cette probabilité est fixée à 0,5. On écrit donc P (DL

0 = 1) = P (DΦ
0 = 1) = 1/2.

• ∀t, P (DL
t | DL

t−1) et P (DL
t | DL

t−1) sont les distributions de probabilité du modèle dyna-
mique sur l’appartenance lexicale du stimulus. Ces distributions permettent l’accumulation
graduelle d’évidences perceptives sur la nature du stimulus. Le déclin mémoriel de ces distri-
butions est caractérisé par deux coefficients leakDL

et leakDΦ
, pour qu’en l’absence de stimu-

lation, ces deux distributions retournent vers leur état initial. On a :
P ([DL

t = 1] | [DL
t−1 = 1]) = 1− leakDL

P ([DL
t = 0] | [DL

t−1 = 0]) = 1− leakDL

P ([DΦ
t = 1] | [DΦ

t−1 = 1]) = 1− leakDΦ

P ([DΦ
t = 0] | [DΦ

t−1 = 0]) = 1− leakDΦ
.
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• ∀t, P (γLt) et P (γΦt) sont les distributions définissant la force de la rétroaction lexicale ortho-
graphique (resp. phonologique) sur l’espace des lettres (resp. phonèmes). Elles sont formel-
lement définies par des distributions uniformes, ce qui n’a aucune importance en pratique,
puisque les valeurs des variables seront connues et calculées directement à partir des valeurs
des distributions de probabilité sur la familiarité lexicale orthographique (resp. phonologique),
dont le calcul est détaillé dans la section suivante, sur les inférences. Ainsi, ces termes n’ap-
paraîtront pas dans le calcul des inférences.

• ∀t, P (γWL
t) et P (γtWΦ

) sont les distributions définissant la force de la rétroaction lexicale or-
thographique (resp. phonologique) sur l’espace des lettres (resp. phonèmes). Elles sont formel-
lement définies par des distributions uniformes, ce qui n’a aucune importance en pratique,
puisque les valeurs des variables seront connues et calculées directement à partir des valeurs
des distributions de probabilité sur la familiarité lexicale orthographique (resp. phonologique).
Le calcul de ces valeurs est détaillé dans la section suivante, sur les inférences. Ainsi, ces termes
n’apparaîtront pas dans le calcul des inférences.

• ∀t, P (λWL

t |WL
t W t γWL

t) et P (λWΦ

t |WΦ
t W t γΦ

t) sont les distributions sur les variables
de cohérence liant les variablesW t aux variablesWL

t etWΦ
t. Elles sont définies par :

P ([λWL

t = 1] | [WL
t = wl] [W

t = w] [γWL
= γ]) =


1 si wl = w et γ = 1
0 si wl ̸= w et γ = 1

1
|DWL

| sinon.

P ([λWΦ

t = 1] | [WΦ
t = wϕ] [W

t = w] [γWΦ
= γ]) =


1 si wϕ = w et γ = 1
0 si wϕ ̸= w et γ = 1

1
|DWΦ

| sinon.

• ∀t, P (λDL

t | DCL

t DL
t) et P (λDΦ

t | DCΦ

t DΦ
t) sont les distributions sur les variables de co-

hérence liant les variables DCL

t et DCΦ

t aux variables DL
t et DΦ

t. Elles sont définies par :

P ([λDL

t = 1] | [DCL

t = dc] [DL
t = d]) =

{
1 si dc = d

0 sinon.

P ([λDΦ

t = 1] | [DCΦ

t = dc] [DΦ
t = d]) =

{
1 si dc = d

0 sinon.

B.2.6 Sous-modèle sémantique

Variables du sous-modèle Les variables principales composant le sous-modèle sémantique sont
les suivantes.

• WS
0:T : ces variables représentent l’ensemble des mots dont la sémantique est connue. Dans

notremodèle, ce sont les mots présents soit dans le lexique orthographique, soit dans le lexique
phonologique. Elles sont définies sur DW = DWL

∪DWΦ
, la réunion des ensembles de défini-

tion des variablesWL
0:T etWΦ

0:T .

• λWS

1:T : ces variables binaires sont des variables de cohérence permettant de connecter les
variablesWS

0:T aux variablesW 0:T . Lorsque leur valeur est fixée à 1, l’information se propage
entre les variablesWS

0:T et les variablesW 0:T .
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Formes paramétriques Les formes paramétriques des termes qui apparaissent dans la décompo-
sition de la distribution conjointe sont les suivantes.

• ∀t, P (WS
t) est la distribution de probabilité sémantique. Elle représente l’ensemble des in-

formations contextuelles susceptibles d’orienter l’identification d’un mot. Dans notre modèle,
cette distribution est statique, c’est-à-dire qu’on la considère identique pour tout t. La distri-
bution sémantique P (WS

t) attribue une probabilité à chaque mot de DW , selon son appar-
tenance, ou non, au contexte sémantique noté CS et de cardinal NS . CS est un ensemble de
NS mots dont la probabilité est pS fois supérieure aux autres mots du lexique, ce qui favo-
rise leur identification au détriment des autres mots du lexique. La distribution de probabilité
sémantique est définie par :

P ([W T
S = w]) =

{
pS

|DW | +(pS−1)×NS
si w ∈ CS

1
|DW | +(pS−1)×NS

sinon
∝
{
pS si w ∈ CS
1 sinon.

• ∀t, P (λWS

t |WS
t W t) sont les distributions sur les variables de cohérence liant les variables

W t aux variablesWS
t. Elles sont définies par :

P ([λWS

t = 1] | [WS
t = ws] [W

t = w]) =

{
1 si ws = w

0 sinon.

B.2.7 Sous-modèle attentionnel

Le sous-modèle attentionnel est composé de deux couches attentionnelles : une première couche
d’attention visuelle, située à l’interface entre le sous-modèle sensoriel des lettres et le sous-modèle
perceptif des lettres, et une deuxième couche d’attention lexicale, à l’interface des modèles perceptifs
des lettres et phonèmes et du modèle lexical. Cette deuxième couche est composée de deux sous-
couches d’attention lexicale, l’une orthographique et l’autre phonologique.

Variables du sous-modèle Les variables du sous-modèle attentionnel sont les suivantes.

• µA1:T etµAΦ
1:T sont les variables discrètes représentant la position du focus attentionnel visuel

(resp. phonologique). Elles sont à valeur dans {1 . . . N} (resp. {1 . . .M}), N (resp. M ) étant
la longueur orthographique (resp. phonologique) du stimulus. Ainsi, le focus attentionnel se
situe toujours sous une lettre (resp. un phonème) du mot.

• σA1:T et σAΦ
1:T sont les variables représentant la dispersion de la distribution d’attention vi-

suelle (resp. phonologique). Elles sont définies formellement sur R∗
+. En pratique, nous uti-

liserons un petit jeu de valeurs possibles, centrée sur de petites valeurs : lorsque σAt=0,5,
l’attention est quasiment entièrement concentrée sur une position ; pour σAt=1,75 (valeur par
défaut), l’attention favorise environ trois positions ; enfin, avec une valeur élevée σAt=100, on
approxime une distribution uniforme de l’attention.

• A1:T et AΦ
1:T sont les variables discrètes représentant la répartition de l’attention visuelle

(resp. phonologique) au sein du mot. Elles sont à valeur dans {1 . . . N} (resp. {1 . . .M}), N
(resp.M ) étant la longueur orthographique (resp. phonologique) du stimulus.

• QA
1:T et QAΦ

1:T sont les variables représentant la quantité totale d’attention visuelle (resp.
phonologique) à répartir au sein des lettres (resp. phonèmes) du mot. Elles sont définies for-
mellement sur R∗

+, et, comme pour le paramètre de dispersion attentionnelle, nous utiliserons
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en pratique un ensemble de valeurs restreint, avec QA=1 la valeur de référence par défaut.
Bien qu’indicées par l’instant de temps t, dans ce travail, nous considérerons une quantité
attentionnelle constante au cours du temps.

• CA1:T
1:N sont les variables de contrôle de la première couche d’attention visuelle. Elles repré-

sentent la quantité d’attention visuelle allouée à chaque position du mot. Ce sont des variables
binaires, à valeur dans {0, 1}, 0 et 1 indiquant respectivement l’absence et la présence d’atten-
tion visuelle.

• FAL

1:T et FAΦ

1:T sont des variables booléennes définissant si la deuxième couche attention-
nelle est activée, c’est-à-dire si le traitement du stimulus se fait par segments au niveau de la
couche lexicale orthographique (resp. phonologique).

• CAL

1:T
1:N et CAΦ

1:T
1:M sont les variables de contrôle de la deuxième couche attentionnelle, c’est-à-

dire la couche d’attention lexicale orthographique (resp. phonologique). Lorsque cette couche
est activée, ces variables représentent la quantité d’attention orthographique (resp. phonolo-
gique) allouée à chaque position du mot. Ce sont des variables binaires, à valeur dans {0, 1},
0 et 1 indiquant respectivement l’absence et la présence d’attention lexicale orthographique
(resp. phonologique).

• λL1:T1:N et λΦ1:T
1:M : ces variables binaires sont les variables de cohérence faisant le lien entre

les variables perceptives (P 0:T
1:N et Ψ0:T

1:M ) et les variables lexicales (L1:T
1:N et Φ1:T

1:M ). Elles sont
contrôlées par les variables de contrôle CAL

1:T
1:N et CAΦ

1:T
1:M du sous-modèle attentionnel, et

sont modulées par les facteurs γL1:T et γΦ1:T .

Formes paramétriques Les formes paramétriques apparaissant dans la distribution jointe sont
les suivantes.

• ∀t, P (µAt), P (σAt) et P (QA
t) (resp. P (µAΦ

t), P (σAΦ
t) et P (QAΦ

t)) sont les distributions a
priori sur le focus attentionnel, la dispersion attentionnelle et la quantité d’attention totale.
Ces distributions sont choisies uniformes sur l’espace de leurs paramètres. Ce choix n’a pas
d’incidence sur les inférences qui seront calculées par la suite. En effet, comme les inférences
sont toujours conditionnées à la connaissances des valeurs de µAt, σAt etQA

t (resp. µAΦ
t, σAΦ

t

etQAΦ

t), les valeurs de probabilité définies ici sont systématiquement intégrées à la constante
de normalisation.

• ∀t, P (At | µAt σAt) et P (AΦ
t | µAΦ

t σAΦ
t) sont les distributions d’attention visuelle (resp.

phonologique) à proprement parler. Ce sont des distributions gaussiennes discrétisées et res-
treintes à l’ensemble de définition {1 . . . N} (resp. {1 . . .M}), de moyenne µAt (resp. µAΦ

t) et
d’écart type σAt (resp. σAΦ

t).

• ∀n, t, P (CAtn | At QA
t) sont des distributions de probabilité de Bernoulli, binaires, qui défi-

nissent la quantité d’attention visuelle de la première couche en chaque position du mot. Elles
définissent comment la « quantité totale » d’attention visuelle QA

t est allouée sur l’ensemble
des positions. Ainsi, la quantité d’attention visuelle allouée au niveau de la première couche
en position n découle directement de la distribution d’attention visuelle P ([At = n|µAt σAt])
à laquelle on applique un coefficient multiplicatif QA

t, en s’assurant de ne pas dépasser la
valeur 1. On a :{

P ([CA
t
n = 1] | At QA

t) = min(1, QA
t × P ([At = n]))

P ([CA
t
n = 0] | At QA

t) = 1−min(1, QA
t × P ([At = n]).
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• ∀t, P (FAL

t) et P (FAΦ

t) sont les distributions a priori de l’activation des couches attention-
nelles lexicales. Ces distributions sont choisies uniformes, ce qui n’a pas d’influence sur les
inférences qui vont suivre, puisque les inférences sont toujours conditionnées à la connais-
sance des valeurs de ces deux variables.

• ∀n, t, P (CAL

t
n | At QA

t FAL

t) sont des distributions de probabilité de Bernoulli binaires qui,
lorsque la couche d’attention lexicale orthographique est activée, c’est-à-dire lorsque la valeur
de la variable FAL

t est fixée à 1, définissent la quantité d’attention lexicale orthographique en
chaque position du mot, de manière analogue aux distributions P (CAtn | At QA

t). On a :

P ([CAL

t
n = 1] | At QA

t FAL
) =

{
1 si FAL

= 0

min(1, QA
t × P ([At = n])) sinon.

Ainsi, lorsque la couche d’attention lexicale orthographique est activée, on peut interpréter
l’effet de la distribution d’attention visuelle comme donnant un poids différent à chaque po-
sition du mot dans le calcul de similarité entre les distributions de probabilité P (P t

1:N) et
P (Lt1:N |W t) : plus la quantité d’attention visuelle est élevée dans une certaine position, plus
la comparaison en cette position sera prise en compte, et l’identification du stimulus se fera
seulement sur la portion du mot couramment traitée. En revanche, lorsque la valeur de la va-
riable FAL

t est fixée à 0, alors l’attention visuelle n’est pas prise en compte dans le calcul de
similarité, et toutes les positions influencent de manière égale la comparaison entre les lettres
perçues et les lettres des mots connus.

• ∀t, P (λLtn | Ltn P t
n CAL

t
n γL

t) sont les distributions sur les variables de cohérence liant les
variables Ltn aux variables P t

n. La comparaison entre les distributions sur les variables P t
1:N et

Lt1:N est modulée à la fois par les variables décrivant l’attentionCAL

t
N , mais aussi par le facteur

γL
t. Ce facteur, défini précédemment, dépend de la familiarité orthographique du stimulus.

Contrairement aux variablesCAL

t
1:N , il ne varie pas en fonction des positions. Finalement, nous

définissons la distribution de probabilité sur la variable de cohérence λLtn par une variante du
schéma habituel des variables de cohérence contrôlées, pour prendre en compte cette double
modulation :

P

(
[λL

t
n = 1]

∣∣∣∣ [Ltn = l] [P t
n = p]

[CAL

t
n = c] [γL

t = γ]

)
=


0 si l ̸= p et c = 1 et γ = 1
1 si l = p et c = 1 et γ = 1
1

|DP | sinon.

• ∀m, t, P (CAΦ

t
m | AΦ

t QAΦ

t FAΦ

t) sont des distributions de probabilité de Bernoulli binaires
qui, lorsque la couche d’attention lexicale phonologique est activée, c’est-à-dire lorsque la
valeur de la variable FAΦ

t est fixée à 1, définissent la quantité d’attention phonologique en
chaque position du mot, de manière analogue aux distributions P (CAtn | At QA

t). On a :

P ([CAΦ

t
m = 1] | AΦ

t QAΦ

t FAΦ
) =

{
1 si FAΦ

= 0

min(1, QAΦ

t × P ([AΦ
t = m]µAΦ

T σAΦ

T )) sinon.

Ainsi, lorsque la couche d’attention lexicale phonologique est activée, les variables CAΦ

t
1:M

nous permettent de moduler l’information qui se propage du sous-modèle lexical phonolo-
gique au sous-modèle phonologique perceptif : plus la quantité d’attention phonologique est
élevée dans une certaine positionm, plus la variable Ψt

m sera alimentée par les connaissances
lexicales en cette position. En revanche, pour identifier le stimulus, il est nécessaire de com-
parer les phonèmes en chaque position avec les représentations phonologiques du lexique.
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Dans ce cas-là, la valeur de la variable FAΦ

t est fixée à 0. Ainsi, l’attention phonologique est
identique pour toutes les positions dans le calcul de similarité.

• ∀t, P (λΦtm | Φt
m Ψt

m CAΦ

t
n γΦ

t) sont les distributions sur les variables de cohérence liant les
variables Φt

m aux variables Ψt
m. Comme dans le cas orthographique, la comparaison entre les

distributions sur les variables Ψt
1:M et Φt

1:M est également modulée à la fois par les variables
CAΦ

t
1:M décrivant l’attention phonologique, mais aussi par le facteur γΦt. Ce facteur, défini pré-

cédemment, dépend de la familiarité phonologique du stimulus. Contrairement aux variables
CAΦ

t
1:M , il ne varie pas en fonction des positions. Finalement, on définit :

P

(
[λΦ

t
m = 1]

∣∣∣∣ [Φt
m = ϕ] [Ψt

m = ψ]
[CAΦ

t
m = c] [γΦ

t = γ]

)
=


0 si ψ ̸= ψ et c = 1 et γ = 1
1 si ψ = ψ et c = 1 et γ = 1
1

|DΦ|
sinon.
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C. Récapitulatif des paramètres du modèle BRAID-Acq

Table C.1 : Valeurs par défaut des paramètres du modèle BRAID-Acq

Paramètres dépendant de l’expérience à simuler

Nom Valeur Interprétation

|DW | 16 073 Cardinal du domaine des variablesW 0:T ,W 0:T
L etW 0:T

Φ : nombre
de mots, fourni par le lexique Lexique nettoyé (français)

θW Lexique Paramètres des priors P (W 0
L) et P (W 0

Φ) : fréquence des mots
fournie par le lexique Lexique nettoyé (français)

ϵL & ϵΦ 0.001 Paramètres des distributions P (Ltn |W t) et P (Φt
m |W t) : ortho-

graphe et prononciation des mots, fournies par le lexique
N ∈ {2 . . . 15} Nombre de lettres du stimulus
Gt algo Position du regard : définie par l’algorithme d’exploration visuo-

attentionnelle

µtA & µtΦ algo Moyenne des distributions P (At | µtA σtA) et P (AΦ
t | µAΦ

t σAΦ
t)

σtA & σtΦ algo Écart-type des distributions P (At | µtA σtA) et P (AΦ
t | µAΦ

t σAΦ
t)

QA
t & QAΦ

t 1 & 1 Quantités d’attention visuelle et phonologique totale

Tfix 1.25 Seuil de fin de fixation de l’exploration visuo-attentionnelle
Texpo 0.2 Seuil de fin d’exposition de l’exploration visuo-attentionnelle
α 0.05 Coût moteur de l’exploration visuo-attentionnelle

ldthrL & ldthrΦ 0.85 Seuil de détection de la nouveauté au moment de l’apprentissage
θ 0.5 Vitesse d’apprentissage : paramètre de dilution du percept

pS 5 Paramètre de la distribution P (W t
S) : force du contexte

NS 5 Paramètre de la distribution P (W t
S) : taille du contexte

Paramètres sous le contrôle du modélisateur

Nom Valeur Interprétation

θIS MatriceB
modifiée

Paramètres des distributions P (I tn | St1:N ∆I tn G
t) : identifiés à la

matrice de confusion de Townsend (1971b)
ScaleI 5,8 Paramètremettant à l’échelle (temporelle) l’information de la dis-

tribution P (I tn | St1:N ∆I tn G
t)

SlopeG 1,0 Paramètre mettant à l’échelle (spatiale) l’information de la distri-
bution P (I tn | St1:N ∆I tn G

t) : diminution de l’acuité visuelle en
fonction de l’excentricité

θI 0,675 Paramètre contrôlant l’interférence latérale dans la distribution
P (I tn | St1:N ∆I tn G

t) : θI pour la lettre en position n, (1-θI ) d’in-
terférence pour les lettres adjacentes

LeakP & LeakΦ 1.5× 10−5 Paramètre du déclin de l’information dans les modèles dyna-
miques P (P t

n | P t−1
n ) et P (Ψt

m | Ψt−1
m )

LeakWL
& LeakWΦ

1 250 Paramètre du déclin de l’information dans les modèles dyna-
miques P (W t

L |W t−1
L ) et P (W t

Φ |W t−1
Φ )

LeakDL
& LeakDΦ

0,15 Paramètre du déclin de l’information dans le modèle dynamique
P (Dt

L | Dt−1
L ) et P (Dt

Φ | Dt−1
Φ )

γLF
& γΦF

1.45× 10−5 Force de la rétroaction lexicale (coefficient multiplicatif de la
fonction sigmoïde) sur les lettres (variables P t

n) et les phonèmes
(variables Ψt

m)
γWLF

& γWΦF
5× 1.45×
10−5

Force de la rétroaction lexicale (coefficient multiplicatif de la
fonction sigmoïde) sur les mots (variablesW t

L etWΦ
t)212



Annexe D

Définition mathématique des inférences

dans le modèle BRAID-Acq

La description qualitative des étapes d’inférences est présentée Section 5.2.2.1. Nous rappelons briè-
vement leur notation ici.

1. QP : identification des lettres (variables P1:N ) sans influence lexicale.

2. QWL
: identification orthographique desmots (variableWL) correspondant lemieux aux lettres

perçues (distributionQP ).

3. QWSem→L
: identification orthographique des mots (variableWL) par influence lexicale séman-

tique (distributionQWS
).

4. QDL
: évaluation de la familiarité lexicale orthographique (« décision lexicale » ; variableDL).

5. QW : identification orthographique des mots par segments (variableW ).

6. QΨ : identification des phonèmes (« décodage » ; variables Ψ1:M ).

7. QWΦ
: identification phonologique des mots (variable WΦ) correspondant le mieux aux pho-

nèmes inférés (distributionQΨ).

8. QWSem→Φ
identification phonologique des mots (variable WΦ) par influence lexicale séman-

tique (distributionQWS
).

9. QDΦ
: évaluation de la familiarité lexicale phonologique (« décision lexicale » ; variable DΦ).

10. QWΦ→L
: identification orthographique des mots (variable WL) par rétroaction lexicale pho-

nologique.

11. QP
′ : identification des lettres (variables P1:N ) par rétroaction lexicale orthographique.

12. QWL→Φ
: identification phonologique des mots (variable WΦ) par rétroaction lexicale ortho-

graphique.

13. QΨ
′ : identification des phonèmes (variables Ψ1:M ) par rétroaction lexicale phonologique.

Nous allons maintenant, pour chaque question, appliquer les règles du calcul probabiliste pour
calculer l’expression mathématique correspondante. Certaines étapes seront les mêmes que dans les
modèles BRAID ou BRAID-Learn, elles seront brièvement rappelées. Pour d’autres étapes, le résultat
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D. Définition mathématiqe des inférences dans le modèle BRAID-Acq

sera le même, mais l’objectif est de montrer que les évolutions que nous avons apportées au sous-
modèle lexical dans BRAID-Acq n’affectent pas le résultat de l’inférence. Enfin, certaines inférences
seront totalement nouvelles.

D.1 Identification des lettres sans influence lexicale QP

La première étape est l’identification des lettres sans influence lexicale, en connaissant le stimulus
ST1:N , la distribution de l’attention visuelle décrite par ses position et dispersion µAT et σAT , ainsi
que la position du regard GT . Cette tâche est la même que dans le modèle BRAID. L’information se
propage à travers le modèle du stimulus au sous-modèle perceptif des lettres : (∀n, λP Tn = 1). On a :

QP
T
n = P (P T

n | ST1:N µA
T σA

T QA
T gT [λP

T
1:N = 1])

Nous rappelons ici seulement le résultat de l’inférence bayésienne, puisque son calcul est qua-
siment identique à celui effectué avec le modèle BRAID. En notant αn = P ([CA

T
n = 1] | [AT =

n] QA
T ), on a :

QP
T
n ∝


∑
pT−1
n

[
P ([P T

n = pTn ] | pT−1
n ) QP

T−1
n

]
[
αn
∑
∆iTn

[
P (∆iTn )
P ([ITn = pTn ] | sT1:N ∆iTn g

T )

]
+

(1− αn)
|DL|

]
 (D.1)

Cette équation comporte deux éléments clés : une prédiction de l’état du percept en l’absence
d’information perceptive nouvelle, engendrant une perte progressive d’information, et l’apport di-
rect d’information du stimulus, en prenant en compte des facteurs comme la distance au point de
fixation et les interférences latérales.

D.2 Identification orthographique de mots QWL

Nous considérons maintenant l’étape d’identification des mots correspondant le mieux aux lettres
perçues. L’inférence bayésienne qui suit était déjà présente dans le modèle BRAID, mais la modifi-
cation du sous-modèle lexical nous pousse à la recalculer et vérifier que le résultat reste le même.
On peut noter trois différences majeures : la séparation entre les variables WL et W , et entre les
variablesDL etDCL

, ainsi que la modification du calcul de similarité entre les variables LT1:N et P T
1:N

(variables λLT1:N ). Par la suite, on noteraKT le groupement des variables ST1:N , µAT , σAT ,QA
T etGT

et de leurs valeurs connues.
La question probabiliste posée est la suivante : en connaissantKT , et en considérant que l’infor-

mation se propage dans le modèle du stimulus jusqu’au sous-modèle perceptif des lettres (λP T1:N =
1), puis du sous-modèle perceptif des lettres jusqu’aux mots (λLT1:N = 1), quelle est la distribution de
probabilités sur l’espace des mots connus orthographiquement? Cette question probabiliste se note
mathématiquement :

QWL

T = P

(
[WL

T = w]

∣∣∣∣ KT [λP
T
1:N = 1] [λL

T
1:N = 1] [FAL

T = 0]
[λWL

T = 1] [γL
T = 1] [γWL

T = 1])

)
La question posée est la même que dans le modèle BRAID, à quelques différences près. Tout d’abord,
la valeur de la variable FAL

T est fixée à 0, ce qui désactive la distribution spatiale d’attention lexi-
cale orthographique. En conséquence, la comparaison entre le percept orthographique et le lexique
prend en compte toutes les lettres du mot à égale mesure. Ensuite, la valeur de la variable λWL

T est
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Identification orthographique de mots par influence lexicale sémantiqueQWSem→L

fixée à 1, ce qui assure le transfert d’information du sous-modèle perceptif des lettres jusqu’au sous-
modèle perceptif des mots. Enfin, la valeur des variables γLT et γWL

T est fixée à 1, ce qui a pour
conséquence de ne pas moduler l’information transmise entre les variables P T

1:N du sous-modèle
perceptif des lettres et les variablesWL

T du sous-modèle perceptif des mots en fonction de la fami-
liarité orthographique. On calcule le résultat de l’inférence probabiliste, en sautant quelques étapes
de calcul car elles sont les mêmes que dans le modèle BRAID :

QWL

T (w) = P

(
[WL

T = w]

∣∣∣∣ KT [λP
T
1:N = 1] [λL

T
1:N = 1] [FAL

T = 0]
[λWL

T = 1] [γL
T = 1] [γWL

T = 1])

)

∝
∑

WT ,WL
T−1

PT
1:N ,L

T
1:N ,CAL

T
1:N

P

 W T WL
T−1

[WL
T = w]

P T
1:N LT1:N CAL

T
1:N

∣∣∣∣∣∣
KT [λP

T
1:N = 1] [λL

T
1:N = 1]

[FAL

T = 0] [λWL

T = 1])
[γL = 1] [γWL

= 1]



∝


∑

WT ,WL
T−1

P (W T )QWL

T−1 P ([WL
T = w] |WL

T−1)
P ([λWL

T = 1] | [WL
T = w]W T [γWL

T = 1])
N∏
n=1

∑
PT
n ,L

T
n ,CAL

T
n

QP
T
n P (L

T
n |W T )P (CAL

T
n | AT QA

T [FAL

T = 0])
P ([λL

T
n = 1] | P T

n LTn CAL

T
n [γL

T = 1])



∝


P (W T = w)

∑
WL

T−1

QWL

T−1P ([WL
T = w] |WL

T−1)

N∏
n=1

∑
PT
n ,L

T
n

QP
T
n P (L

T
n |W T )

P ([λL
T
n = 1] | P T

n LTn [CAL

T
n = 1] [γL

T = 1])



∝


∑

WL
T−1

QWL

T−1P ([WL
T = w] |WL

T−1)

N∏
n=1

∑
p∈PT

n

QP
T
n (p) P ([L

T
n = p] |W T )


∝
∑

WL
T−1

QWL

T−1P ([WL
T = w] |WL

T−1)
N∏
n=1

〈
QP

T
n , P (L

T
n |W T )

〉

D.3 Identification orthographique de mots par influence

lexicale sémantiqueQWSem→L

Nous considérons maintenant l’étape d’identification de mots par influence lexicale sémantique.
La question posée est la suivante : en connaissant le résultat de l’identification orthographique de
mots (QWL

) et en sachant que l’information se propage du sous-modèle sémantique au sous-modèle
perceptif des mots (λWS

T = 1), quelle est la distribution de probabilités sur l’espace des mots connus
orthographiquement? La question probabiliste correspondante est la suivante :

QWSem→L

T (w) = P

(
[WL

T = w]

∣∣∣∣ KT [λP
T
1:N = 1] [λL

T
1:N = 1] [FAL

T = 0] [λWL

T = 1]
[γL

T = 1] [γWL
T = 1] [λWS

T = 1]

)
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Voici maintenant le calcul de l’inférence :

QWSem→L

T (w) = P

(
[WL

T = w]

∣∣∣∣ KT [λP
T
1:N = 1] [λL

T
1:N = 1] [FAL

T = 0] [λWL

T = 1]
[γL

T = 1] [γWL
T = 1] [λWS

T = 1]

)
=

∑
WT WS

T

P

(
[WL

T = w]
W T WS

T

∣∣∣∣ KT [λP
T
1:N = 1] [λL

T
1:N = 1] [FAL

T = 0]
[λWL

T = 1] [γL
T = 1] [γWL

T = 1] [λWS

T = 1])

)

∝
∑

WT WS
T

P

(
[WL

T = w]W T WS
T

[λWL

T = 1] [λWS

T = 1]

∣∣∣∣ KT [λP
T
1:N = 1] [λL

T
1:N = 1]

[FAL

T = 0] [γL
T = 1] [γWL

T = 1])

)

∝
∑

WT WS
T

P (W T ) P (WS
T )P

 [WL
T = w]

[λWL

T = 1]
[λWS

T = 1]

∣∣∣∣∣∣ KT [λP
T
1:N = 1] [λL

T
1:N = 1]

[FAL

T = 0] [γL
T = 1] [γWL

T = 1]

)

∝
∑

WT WS
T

P (WS
T )QWL

T (w)

[
P ([λWL

T = 1]|W T [WL
T = w] [γWL

= 1])
P ([λWS

T = 1]|W T WS
T )

]
∝ P ([WS

T = w])QWL

T (w)

D.4 Évaluation de la familiarité orthographique QDL

Nous considérons maintenant l’étape d’évaluation de la familiarité orthographique. Cette inférence
évalue la probabilité que le stimulus soit un mot connu du lexique orthographique, sachant que
l’information se propage du sous-modèle perceptif des lettres au sous-modèle lexical (λCL

T
1:N = 1),

puis du sous-modèle lexical au sous-modèle perceptif des mots (λDL
= 1). La question probabiliste

posée est la suivante :

QDL

T = P

(
DL

T

∣∣∣∣ KT [λP
T
1:N = 1] [λL

T
1:N = 1] [FAL

T = 0] [λWL

T = 1]
[γL

T = 1] [γWL
T = 1] [λCL

T
1:N = 1] [λDL

T = 1] [λWS

T = 1]

)

Nous ne calculerons ici pas l’inférence complète, puisque malgré les changements de variables
entre les modèles BRAID et BRAID-Acq, le calcul est identique à celui du modèle BRAID. Nous nous
contenterons donc de nous ramener au calcul effectué avec le modèle BRAID, puis nous rappellerons
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Évaluation de la familiarité orthographiqueQDL

le résultat de l’inférence.

QDL

T (d) = P

(
[DL

T = d]

∣∣∣∣ KT [λP
T
1:N = 1] [λL

T
1:N = 1] [FAL

T = 0] [λWL

T = 1]
[γL

T = 1] [γWL
T = 1] [λCL

T
1:N = 1] [λDL

= 1] [λWS

T = 1]

)

∝
∑

DCL
T ,DL

T−1

CAL
T
1:N

CL
T
1:N

P

 [DL
T = d] DCL

T

DL
T−1 CAL

T
1:N

CL
T
1:N

∣∣∣∣∣∣
KT [λP

T
1:N = 1] [λL

T
1:N = 1] [FAL

T = 0]
[λWL

T = 1] [γL
T = 1] [γWL

T = 1]
[λCL

T
1:N = 1] [λDL

= 1] [λWS

T = 1])



∝
∑

DCL
T ,DL

T−1

CAL
T
1:N

CL
T
1:N

P

 [DL
T = d] DCL

T DL
T−1

CAL

T
1:N CL

T
1:N

[λDL
= 1] [λCL

T
1:N = 1])

∣∣∣∣∣∣
KT [λP

T
1:N = 1] [λL

T
1:N = 1]

[FAL

T = 0] [λWL

T = 1] [γL
T = 1]

[γWL
T = 1] [λWS

T = 1]



∝
∑

DCL
T ,DL

T−1

CAL
T
1:N

CL
T
1:N

WT ,WL
T

PT
1:N ,L

T
1:N

P

 [DL
T = d] DCL

T DL
T−1 CAL

T
1:N

CL
T
1:N [λDL

= 1]W T WL
T P T

1:N LT1:N
[λL

T
1:N = 1] [λCL

T
1:N = 1] [λWL

T = 1]

∣∣∣∣∣∣
KT [λP

T
1:N = 1]

[FAL

T = 0] [γL
T = 1]

[γWL
T = 1] [λWS

T = 1]



∝
∑

DCL
T ,DL

T−1

CAL
T
1:N

CL
T
1:N

WT ,WL
T

PT
1:N ,L

T
1:N



QDL

T−1 P (DCL

T ) P ([DL
T = d] | DL

T−1)
P (CAL

T
1:N |[FAL

T = 0]) P (CL
t
n | DCL

t)
P ([λDL

= 1]|[DL
T = d] DCL

T )
P (W T )QWL

T P ([λWL

T = 1] | [WL
T = w]W T [γWL

T = 1])
QP

T
1:N P (LT1:N |W T )P ([λL

T
1:N = 1] | P T

1:N LT1:N CAL1:N [γL
T = 1])

P (λCL

t
1:N | λLt1:N CL

t
1:N)



∝
∑
DL

T−1

CL
T
1:N ,W

T

PT
1:N

 QDL

T−1 P ([DL
T = d] | DL

T−1) P (CL
t
n | [DCL

t = d])
QWL

T (w)QP
T
1:N(p1:N) P ([L

T
1:N = p1:N ]|[W T = w])

P (λCL

t
1:N | λLt1:N CL

t
1:N)



A ce stade-là, on se ramène à l’inférence déjà calculée avec le modèle BRAID, on ne poursuit donc
pas le calcul de l’inférence jusqu’au bout, mais on présente simplement le résultat de l’inférence. Il
se divise en deux cas, la cas « le stimulus est un mot connu » (DL

T = 1) et le cas « le stimulus
n’est pas un mot connu » (DL

T = 0). Le calcul de cette inférence contient une « entorse » au calcul
probabiliste, par l’introduction d’une division par la norme des distributions de probabilité QP

T
1:N .

Cette entorse au calcul est expliquée Annexe A.1. Pour l’hypothèse DL
T = 1, nous obtenons :

QDL

T (1) ∝



∑
dT−1

[
P ([DL

T = 1] | dT−1) QDL
T−1(d)

T−1
]

∑
w∈WL

T

 P ([WL
T = w] | K1:T−1 [λL

1:T−1
1:N = 1])

N∏
n=1

〈
P (LTn | [W T = w]),

QP
T
n

||QP
T
n ||2

〉 


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Pour l’hypothèse DL
T = 0, nous obtenons :

QDL

T (0) ∝



∑
dT−1

[
P ([DL

T = 0] | dT−1) QDL
T−1(d)

T−1
]

1

N

N∑
i=1


∑

w∈WL
T



P (WL
T | K1:T [λL

1:T−1
i = 0][λL

1:T−1
n̸=i = 1])

N∏
n=1
n̸=i

〈
P (LTn |W T = w),

QP
T
n

||QP
T
n ||2

〉
〈
P (LTi |W T = w),

1−QP
T
i

||1−QP
T
i ||2

〉






Comme expliqué précédemment, le résultat du calcul de cet inférence est utilisé directement

pour déterminer les valeurs de probabilité P ([γLT = 1]) et P ([γWL
T = 1]). Plus précisément, ces

valeurs de probabilité découlent d’une transformation par une fonction « sigmoïde » du résultat de
l’inférenceQDL

T . Les paramètres de cette fonction sigmoïde ont été calibrés empiriquement lors du
développement du modèle BRAID-Learn. En notant d = QDL

T (1), on définit :

P ([γL
T = 1]) = 2× 10−6 +

1.45× 10−4

(1 + e−97d+95)0.7

Cette valeur de probabilité permet de moduler le flux d’information du sous-modèle perceptif des
mots orthographiquement connus vers le sous-modèle perceptif des lettres. Par ailleurs, la valeur
de probabilité P ([γWL

T = 1]) permet de moduler le flux d’information du sous-modèle perceptif
des mots orthographiquement connus vers le sous-modèle perceptif des mots phonologiquement
connus. Le sous-modèle perceptif des lettres et le sous-modèle perceptif des mots connus orthogra-
phiquement reposent sur des variables définies sur un espace de cardinal différent (DL et DWL

), la
force de la rétroaction lexicale orthographique est donc différente entre les deux flux d’information.
Le rapport entre les deux valeurs de probabilité a été choisi empiriquement. Ainsi, on définit :

P ([γWL

T = 1]) = 5× P ([γLT = 1])

D.5 Identification phonologique de mots par segments QW

Cette inférence probabiliste permet d’évaluer quels mots du lexique correspondent le mieux aux
lettres perçues au niveau du segment traité, segment défini par la distribution d’attention visuelle et
utilisé grâce à la variable FAL

T considérée égale à 1. La question probabiliste est la suivante :

QW
T (w) = P ([W T = w] | KT [λP

T
1:N = 1] [λL

T
1:N = 1] [FAL

T = 1] [γL
T = 1])

Le calcul est similaire à celui de l’identification orthographique de mots QWL

T , mais le calcul
de similarité effectué est pondéré en chaque position par la quantité d’attention visuelle en cette
position. Pour cela, on active la couche d’attention lexicale orthographique située entre les variables
P T
1:N et LT1:N en fixant la valeur de la variable FAL

T à 1. Par ailleurs, contrairement au calcul de
l’inférenceQWL

T , ici la valeur de la variable λWL

T n’est pas fixée à 1. En conséquence, l’information
ne se propage pas jusqu’au sous-modèle perceptif des mots. De même, la valeur de la variable γWL

,
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liée au sous-modèle perceptif des mots, n’est plus fixée à 1.

QW
T (w) = P ([W T = w] | KT [λP

T
1:N = 1] [λL

T
1:N = 1] [FAL

T = 1] [γL
T = 1])

∝
N∏
n=1

∑
LT
n ,P

T
n ,CAL

T
n

P ([W T = w] LTn P
T
n CAL

T
n [λL

T
n = 1] | KT [FAL

T = 1] [γL
T = 1])

∝


P (W T = w)

N∏
n=1


∑
LT
n ,P

T
n

P (LTn | [W T = w])P (P T
n | KT [λP

T
1:N = 1])

∑
CAL

T
n

P (CAL

T
n | AT QA

T [FAL

T = 1])
P ([λL

T
n = 1] | LTn P T

n CAL

T
n [γL

T = 1])





∝
N∏
n=1


∑
LT
n ,P

T
n

P (LTn | [W T = w])QP
T
n∑

a∈CAL
T
n

P ([CAL

T
n = a] | AT QA

T [FAL

T = 1])
P ([λL

T
n = 1] | LTn P T

n [CAL

T
n = a] [γL

T = 1])



∝
N∏
n=1


∑
LT
n ,P

T
n

 P (LTn | [W T = w])QP
T
n

P ([CAL

T
n = 0] | AT QA

T [FAL

T = 1])
P ([λL

T
n = 1] | LTn P T

n [CAL

T
n = 0] [γL

T = 1])


+
∑
LT
n ,P

T
n

 P (LTn | [W T = w])QP
T
n

P ([CAL

T
n = 1] | AT QA

T [FAL

T = 1])
P ([λL

T
n = 1] | LTn P T

n [CAL

T
n = 1] [γL

T = 1])




∝

N∏
n=1

(
SW (CAL

T
n = 0) + SW (CAL

T
n = 1)

)

Calcul de SW (CAL

T
n = 0), première somme de la parenthèse :

SW (λTn = 0) =
∑
LT
n ,P

T
n

 P (LTn | [W T = w])QP
T
n

P ([CAL

T
n = 0] | AT QA

T [FAL

T = 1])
P ([λL

T
n = 1] | LTn P T

n [CAL

T
n = 0] [γL

T = 1])


∝ 1

| DP |
∑
LT
n ,P

T
n

P (LTn | [W T = w])QP
T
n P ([CAL

T
n = 0] | AT QA

T [FAL

T = 1])

∝ 1−min(1, QA
T P ([At = n]|µAt σAt))
| DP |

∑
LT
n ,P

T
n

P (LTn | [W T = w])QP
T
n

∝ 1−min(1, QA
T P ([At = n]|µAt σAt))
| DP |

×
(∑

LT
n

P (LTn | [W T = w])

)
×
(∑

PT
n

QP
T
n

)

∝ 1−min(1, QA
T P ([At = n]|µAt σAt))
| DP |
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Calcul de SW ([CAL

T
n = 1]), deuxième somme de la parenthèse :

SW (CAL

T
n = 1) =

∑
LT
n ,P

T
n

[
P (LTn | [W T = w])QP

T
n P ([CAL

T
n = 1] | AT QA

T [FAL

T = 1])
P ([λL

T
n = 1] | LTn P T

n [CAL

T
n = 1] [γL

T = 1])

]
∝ min(1, QA

T P ([At = n]|µAt σAt))
∑
l∈LT

n

P ([LTn = l] |WL
t)QP

T
n (l)

∝ min(1, QA
T P ([At = n]|µAt σAt))

〈
P (LTn |W T ), P (P T

n | KT )
〉

Finalement, en notant PA = min(1, QA
T P ([At = n]|µAt σAt)) on a :

QWT (w) ∝
N∏
n=1

(
1− PA
| DP |

+ PA × ⟨P (LTn | [W T = w]),QP
T
n ⟩
)

D.6 Identification des phonèmes (ou « décodage ») QΨ

L’identification des phonèmes se fait en deux étapes : le décalage des représentations phonologiques
issues de l’inférenceQW

T , puis l’identification des phonèmes en tant que telle.

D.6.1 Décalage des représentations phonologiques

L’objectif de l’identification des phonèmes est d’alimenter les variables ΨT
1:M à partir de la distribu-

tion QW calculée dans la section précédente. Pour des questions de temps de calcul, on ne propage
pas toute l’incertitude de la distribution QW , mais on sélectionne les 10 mots les plus probables
d’après cette distribution, ce qui définit un ensemble WMax. Pour chaque mot de cet ensemble, le
modèle choisit s’il alimente les variables ΨT

1:M à l’aide de la représentation phonologique prise telle
quelle, ou bien avec un décalage positionnel, soit vers la gauche, soit vers la droite. En effet, les
représentations phonologiques ne sont pas forcément alignées en position avec les représentations
orthographiques, puisqu’il n’y a pas une correspondance un-à-un entre les lettres et les phonèmes.
Pour opérer ce décalage, nous définissons des variables ΦG

T
1:M et ΦD

T
1:M , définies sur le même en-

semble de définition que les variables ΦT
1:M . La représentation phonologique décalée vers la gauche

d’un mot w = ϕ1 . . . ϕM de longueur phonologique M en position m est définie par :

P ([ΦG
T
m = ϕ] | [W T = w]) =


1− ϵ× (|DΨ| − 1) sim < M et ϕ = ϕm+1

ϵ× (|DΨ| − 1) sim < M et ϕ ̸= ϕm+1

1
|DΨ| sinon.

De même, nous définissons la représentation phonologique décalée vers la droite d’un mot w =
ϕ1 . . . ϕM de longueur phonologique M en position m par :

P ([ΦD
T
m = ϕ] | [W T = w]) =


1− ϵ× (|DΨ| − 1) sim > 1 et ϕ = ϕm−1

ϵ× (|DΨ| − 1) sim > 1 et ϕ ̸= ϕm−1

1
|DΨ| sinon.

Les représentations phonologiques décalées à gauche et à droite d’unmotw = ϕ1 . . . ϕM peuvent
donc être respectivement représentées par les chaînes de caractère ϕ2 . . . ϕMU etUϕ1 . . . ϕM−1, oùU
représente la distribution uniforme dans la position en question, et où un phonème ϕi représente en
réalité une distribution de probabilité « quasi-Dirac » attribuant très haute probabilité au phonème
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ϕi. Par exemple, les représentations phonologiques décalées à gauche et à droite du mot « chacal »
se prononçant /S.a.k.a.l/, sont /a.k.a.l/.U et U./S.a.k.a/.

Pour aligner la représentation phonologique du mot sélectionné sur le percept phonologique
QΨ

T
1:M , nous calculons la similarité entre le percept phonologique et les 2 représentations phono-

logiques décalées, en la filtrant par l’attention phonologique. Si l’une de ces deux représentations
est au moins 1,25 fois plus similaire au percept phonologique que la version sans décalage, alors on
décale la représentation phonologique pour alimenter les variables ΨT

1:M . Mathématiquement, on
calcule, en notant PAΦ

= min(QAΦ
× P ([AΦ

T = m]|µAΦ
T σAΦ

T ) :

imax(w) = argmax



1.25×
(

1−PAΦ

| DΨ | + PAΦ
×

M∏
m=1

〈
P (ΦT

m|W T = w),QΨ
T
m

〉)
,

1−PAΦ

| DΨ | + PAΦ
×

M∏
m=1

〈
P (ΦG

T
m|W T = w),QΨ

T
m

〉
,

1−PAΦ

| DΨ | + PAΦ
×

M∏
m=1

〈
P (ΦD

T
m|W T = w),QΨ

T
m

〉


Pour la suite des calculs concernant l’identification des phonèmes par segments, on redéfinit

temporairement, pour chaque mot dansWmax, leur représentation phonologique comme suit :

P ([ΦT
1:M = ϕ] | [W T = w]) =


P (ΦT

1:M = ϕ | [W T = w]) si imax(w) = 0

P (ΦG
T
1:M = ϕ | [W T = w]) si imax(w) = 1

P (ΦD
T
1:M = ϕ | [W T = w]) si imax(w) = 2

D.6.2 Identification des phonèmes à partir des nouvelles représentations

phonologiques sélectionnées

Nous considérons maintenant l’étape d’identification des phonèmes à proprement parler. La ques-
tion posée est la suivante : en connaissant le stimulus en entrée, et en considérant que l’information
se propage, dans le modèle, du stimulus au sous-modèle perceptif des lettres (λP T1:N = 1), puis du
sous-modèle perceptif des lettres au sous-modèle lexical orthographique (λLT1:N = 1), puis directe-
ment au sous-modèle perceptif phonologique (λΦT1:M = 1), sans passer par le sous-modèle perceptif
des mots ni le modèle sémantique (λWΦ

, λWL
et λWS

indéfinis), quelle est la distribution de probabi-
lités sur l’espace des phonèmes? Pour simplifier la notation, à partir de maintenant, nous écrirons
KL

T = KT [λP
T
1:N = 1] [λL

T
1:N = 1] [γL

T = 1] [γWL
T = 1] et KΦ

T = AΦ
T µAΦ

T σAΦ
T QAΦ

T . La
question probabiliste correspondante est la suivante :

QΨT
= P (ΨT

1:M | KL
T [FAL

T = 1]KΦ
T [λΦ

T
1:M = 1] [FAΦ

T = 1] [γΦ
T = 1]) .

Dans ce calcul, l’attention phonologique permet de filtrer les représentations phonologiques dé-
calées à la première étape pour alimenter les variables ΨT

1:M . Cela est fait en fixant la valeur de la
variable FAΦ

T à 1. Ainsi, si le focus attentionnel se situe au début du mot, alors le percept phonolo-
gique sera alimenté par le début des représentations phonologiques des mots du lexique. De plus, la
valeur de la variable γΦT est fixée à 1, car il n’y a pas dans cette inférence de modulation par la fami-
liarité phonologique. En revanche, la valeur de la variable γTWΦ

n’est pas fixée à 1, car l’information
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ne se propage pas dans le sous-modèle perceptif des mots. Voici maintenant le calcul de l’inférence :

QΨ
T (ψ1:M) = P ([ΨT

1:M = ψ1:M ] | KL
T [FAL

T = 1]KΦ
T [λΦ

T
1:M = 1] [FAΦ

T = 1] [γΦ = 1])

∝
M∏
m=1

∑
WT ,ΨT−1

m ,
ΦT

m,CAΦ
T
m

P

(
[ΨT

m = ψm] Ψ
T−1
m W T ΦT

m

CAΦ

T
m [λΦ

T
m = 1]

∣∣∣∣ KT KΦ
T [FAΦ

T = 1]
[γΦ = 1]

)

∝
M∏
m=1



∑
WT ,ΨT−1

m

QΨ
T−1
m QW

TP ([ΨT
m = ψm] | ΨT−1

m )
∑
CAΦ

T
m

P (CAΦ

T
m | AΦ

T QAΦ

T [FAΦ

T = 1])∑
ΦT

m

P (ΦT
m |W T )P ([λΦ

T
m = 1] | [ΨT

m = ψm] Φ
T
m CAΦ

T
m [γΦ = 1])





∝
∑
WT

QW
T

M∏
m=1


∑
ΨT−1

m

QΨ
T−1
m P ([ΨT

m = ψm] | ΨT−1
m )[

SΨ(CAΦ

T
m = 0) + SΨ(CAΦ

T
m = 1)

]


D’une part :

SΨ(CAΦ

T
m = 0) ∝

 P ([CAΦ

T
m = 0] | AΦ

T QAΦ

T [FAΦ

T = 1])∑
ΦT

m

[
P (ΦT

m |W T )
P ([λΦ

T
m = 1] | [ΨT

m = ψm] Φ
T
m [CAΦ

T
m = 0] [γΦ = 1])

] 
∝ (1−min(QAΦ

× P ([AΦ
T = m]µAΦ

T σAΦ

T ), 1))×
∑
ΦT

m

P (ΦT
m |W T )× 1

| DΨ |

∝ 1−min(QAΦ
× P ([AΦ

T = m]µAΦ
T σAΦ

T ), 1)

| DΨ |

D’autre part :

SΨ(CAΦ

T
m = 1) ∝

 P ([CAΦ

T
m = 1] | AΦ

T QAΦ

T [FAΦ

T = 1])∑
ΦT

m

[
P (ΦT

m |W T )
P ([λΦ

T
m = 1] | [ΨT

m = ψm] Φ
T
m [CAΦ

T
m = 1] [γΦ = 1])

] 
∝ min(QAΦ

× P ([AΦ
T = m]µAΦ

T σAΦ

T ), 1)× P ([ΦT
m = ψm] |W T )

Finalement, en notant PAΦ
= min(QAΦ

× P ([AΦ
T = m]µAΦ

T σAΦ
T ), 1), on a :

QΨ
T (ψ1:M) ∝



∑
WT

QW
T

M∏
m=1


∑

ΨT−1
m

QΨ
T−1
m P ([ΨT

m = ψm] | ΨT−1
m )(

1−PAΦ

| DΨ | + PAΦ
× P ([ΦT

m = ψm] |W T )

)



Rappelons que dans cette dernière expression, le terme P ([ΦT

m = ψm] | W T ) désigne les repré-
sentations phonologiques décalées temporairement par la première partie du calcul de cette étape
d’inférence.
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D.7 Identification phonologique de mots QWΦ

Nous considérons maintenant l’étape d’identification des mots correspondant le mieux aux pho-
nèmes inférés. Il s’agit d’identifier le stimulus présenté visuellement en entrée, uniquement sur la
base des informations phonologiques contenues dans les variables ΨT

1:M , en sachant que l’informa-
tion se propage du sous-modèle perceptif phonologique au sous-modèle lexical (λΦT1:M = 1), puis
du sous-modèle lexical au sous-modèle perceptif des mots (λWΦ

T = 1). Ce calcul repose sur un cal-
cul de similarité identique à celui opéré lors de l’identification orthographique de mots. La question
probabiliste est la suivante :

QWΦ

T (w) = P ([WΦ
T = w] | KL

T KΦ
T [λΦ

T
1:M = 1] [λWΦ

T = 1] [FAΦ

T = 0] [γΦ
T = 1] [γWΦ

= 1])

Ici, la valeur de la variable FAΦ
est fixée à 0, ce qui a pour conséquence de ne pas faire intervenir

l’attention phonologique dans le calcul de l’inférence. Ainsi, la comparaison entre les phonèmes
perçus et les phonèmes des mots du lexique se fait sur l’ensemble du mot.

QWΦ

T (w) = P ([WΦ
T = w] | KL

T KΦ
T [λΦ

T
1:M = 1] [λWΦ

T = 1] [FAΦ

T = 0] [γΦ
T = 1] [γWΦ

= 1])

∝
∑

WT ,WΦ
T−1

M∏
m=1

∑
ΨT

m,Φ
T
m,

CAΦ
T
m

P

(
W T WΦ

T−1 [WΦ
T = w] ΨT

m ΦT
m

CAΦ

T
m [λΦ

T
m = 1] [λWΦ

T = 1]

∣∣∣∣ KT KΦ
T [FAΦ

T = 0]
[γΦ

T = 1] [γWΦ
= 1]

)

∝



∑
WT ,WΦ

T−1

P (W T )QWΦ

T−1 P ([WΦ
T = w] |WΦ

T−1)
P (λWΦ

T = 1 | [WΦ
T = w]W T [γTWΦ

= 1])

M∏
m=1


∑
CAΦ

T
m

P (CAΦ

T
m | AΦ

T QAΦ

T [FAΦ

T = 0])

∑
ΨT

m,Φ
T
m

P (ΨT
m | ΨT−1

m )P (ΦT
m | [W = w])

P ([λΦ
T
m = 1] | ΨT

m ΦT
m CAΦ

T
m [γΦ

T = 1])





∝


∑

WΦ
T−1

QWΦ

T−1 P ([WΦ
T = w] |WΦ

T−1)
P (λWΦ

T = 1 | [WΦ
T = w] [W T = w] [γTWΦ

= 1])

M∏
m=1

∑
ΨT

m,Φ
T
m

P (ΨT
m | ΨT−1

m )P (ΦT
m | [W = w])

P ([λΦ
T
m = 1] | ΨT

m ΦT
m CAΦ

T
m [γΦ

T = 1])



∝


∑

WΦ
T−1

QWΦ

T−1P ([WΦ
T = w] |WΦ

T−1)

M∏
m=1

∑
ΨT

m,Φ
T
m

P (ΨT
m | ΨT−1

m )P (ΦT
m | [W = w])

P ([λΦ
T
m = 1] | ΨT

m ΦT
m [CAΦ

T
m = 1] [γΦ

T = 1])



∝


∑

WΦ
T−1

QWΦ

T−1P ([WΦ
T = w] |WΦ

T−1)

M∏
m=1

∑
ψm∈ΨT

m

P ([ΨT
m = ψm] | KT )P ([ΦT

m = ψm] | [W = w])



∝


∑

WΦ
T−1

QWΦ

T−1P ([WΦ
T = w] |WΦ

T−1)

M∏
m=1

〈
P (ΨT

m | KT ), P (ΦT
m | [W = w])

〉

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D.8 Identification phonologique de mots par influence

lexicale sémantiqueQWSem→Φ

Nous considérons maintenant l’étape d’identification phonologique de mots par influence lexicale
sémantique. La question posée est la suivante : en connaissant le résultat de l’identification phono-
logique de mots (QWΦ

) et en sachant que l’information se propage du sous-modèle sémantique au
sous-modèle perceptif des mots (λWS

T = 1), quelle est la distribution de probabilités sur l’espace
des mots connus phonologiquement? La question probabiliste correspondante est la suivante :

QWSem→Φ

T (w) = P

(
[WΦ

T = w]

∣∣∣∣ KL
T KΦ

T [λΦ
T
1:M = 1] [FAΦ

T = 0]
[λWΦ

T = 1] [λWS

T = 1] [γΦ
T = 1] [γWΦ

= 1]

)
Cette inférence est le pendant de l’identification orthographique de mots par influence lexicale

sémantique.

QWSem→Φ

T (w) = P

(
[WΦ

T = w]

∣∣∣∣ KL
T KΦ

T [λΦ
T
1:M = 1] [FAΦ

T = 0]
[λWΦ

T = 1] [λWS

T = 1] [γΦ
T = 1] [γWΦ

= 1]

)
=

∑
WT ,WS

T

P

(
[WΦ

T = w]
W T WS

T

∣∣∣∣ KL
T KΦ

T [λΦ
T
1:M = 1] [FAΦ

T = 0]
[λWΦ

T = 1] [λWS

T = 1] [γΦ
T = 1] [γWΦ

= 1]

)

∝
∑

WT ,WS
T

P

(
[WΦ

T = w]W T WS
T

[λWΦ

T = 1] [λWS

T = 1]

∣∣∣∣ KL
T KΦ

T [λΦ
T
1:M = 1]

[FAΦ

T = 0] [γΦ
T = 1] [γWΦ

= 1]

)

∝
∑

WT ,WS
T

P (W T ) P (WS
T )P

 [WΦ
T = w]

[λWΦ

T = 1]
[λWS

T = 1]

∣∣∣∣ KL
T KΦ

T

[λΦ
T
1:M = 1] [FAΦ

T = 0]
[γΦ

T = 1] [γWΦ
= 1]


∝

∑
WT ,WS

T

P (WS
T )QWΦ

T (w)

[
P ([λWΦ

T = 1]|W T [WΦ
T = w] [γWΦ

= 1])
P ([λWS

T = 1]|W T WS
T )

]
∝ P ([WS

T = w])QWΦ

T (w)

D.9 Évaluation de la familiarité phonologiqueQDΦ

Nous considérons maintenant l’étape de décision lexicale phonologique. Cette inférence évalue la
probabilité que le stimulus présenté en entrée soit un mot du lexique phonologique connu, sa-
chant que l’information se propage du sous-modèle perceptif phonologique au sous-modèle lexical
(λCΦ

T
1:M = 1), puis du sous-modèle lexical au sous-modèle perceptif des mots (λDL

= 1). La question
probabiliste posée est la suivante :

QDΦ

T = P

 DΦ
T

∣∣∣∣ KL
T [FAL

T = 0] [λWL

T = 1]KΦ
T [λΦ

T
1:M = 1]

[FAΦ

T = 0] [λWΦ

T = 1] [γΦ
T = 1] [γTWΦ

= 1]
[λCΦ

T
1:M = 1] [λDΦ

T = 1] [λWS

T = 1]


Le calcul de l’inférence ne sera pas détaillé ici, puisqu’il s’agit du pendant du calcul effectué

dans la branche orthographique du modèle. Seuls les noms des variables impliquées changent. Nous
précisons donc seulement le résultat de l’inférence, selon que « le stimulus est un mot connu »
(DΦ

T = 1) ou que « le stimulus n’est pas un mot connu » (DΦ
T = 0). Ainsi, pour l’hypothèse
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DΦ
T = 1, nous obtenons :

QDΦ

T (1) = P

 [DΦ
T = 1]

∣∣∣∣ KL
T [FAL

T = 0] [λWL

T = 1]KΦ
T [λΦ

T
1:M = 1]

[FAΦ

T = 0] [λWΦ

T = 1] [γΦ
T = 1] [γTWΦ

= 1]
[λCΦ

T
1:M = 1] [λDΦ

T = 1] [λWS

T = 1]



∝



∑
dT−1

[
P ([DΦ

T = 1] | dT−1)QDΦ

T−1(dT−1)
]

∑
w∈WΦ

T

 P ([WΦ
T = w] | K1:T−1 [λΦ

1:T−1
1:N = 1])

N∏
n=1

〈
P (ΦT

m | [W T = w]),
QΨ

T
m

||QΨ
T
m||2

〉 


Pour l’hypothèse DΦ

T = 0, nous obtenons :

QDΦ

T (0) = P

 [DΦ
T = 0]

∣∣∣∣ KL
T [FAL

T = 0] [λWL

T = 1]KΦ
T [λΦ

T
1:M = 1]

[FAΦ

T = 0] [λWΦ

T = 1] [γΦ
T = 1] [γTWΦ

= 1]
[λCΦ

T
1:M = 1] [λDΦ

T = 1] [λWS

T = 1]



∝



∑
dT−1

[
P ([DΦ

T = 0] | dT−1)QDΦ

T−1(dT−1)
]

1

M

M∑
i=1


∑

w∈WΦ
T



P (WΦ
T | K1:T [λΦ

1:T−1
i = 0][λL

1:T−1
m ̸=i = 1])

M∏
m=1
n̸=i

〈
P (ΦT

m |W T = w),
QΨ

T
m

||QΨ
T
m||2

〉
〈
P (ΦT

i |W T = w),
1−QΨ

T
i

||1−QΨ
T
i ||2

〉






Comme expliqué précédemment, le résultat du calcul de cet inférence est utilisé directement

pour déterminer les valeurs de probabilité P ([γΦT = 1]) et P ([γTWΦ
= 1]). Plus précisément, ces

valeurs de probabilité découlent d’une transformation par une fonction « sigmoïde » du résultat
de l’inférenceQDΦ

T . Les paramètres de cette fonction sigmoïde ont été calibrés empiriquement. En
notant d = QDΦ

T (1), on définit :

P ([γΦ
T = 1]) = 2× 10−6 +

1× 10−3

(1 + e−97d+95)0.7

Par ailleurs, on définit :

P ([γTWΦ
= 1]) = 5× P ([γΦT = 1])

D.10 Identification orthographique des mots par rétroaction

lexicale phonologique QWΦ→L

Nous considérons maintenant l’étape d’identification orthographique des mots par rétroaction lexi-
cale phonologiqueQWΦ→L

. La question posée est la suivante : sachant que l’information se propage
de la branche phonologique du sous-modèle perceptif des mots à la branche orthographique du
sous-modèle perceptif des mots (λWL

T = 1 et λWΦ

T = 1), et que l’information propagée est modu-
lée par la familiarité lexicale phonologique (γTWΦ

indéfini), quelle est la distribution de probabilités
sur l’espace des mots connus orthographiquement?

QWΦ→L

T (w) = P

(
[WL

T = w]

∣∣∣∣ KL
T [FAL

T = 0] [λWL

T = 1]KΦ
T [λΦ

T
1:M = 1]

[FAΦ

T = 0] [λWΦ

T = 1] [γΦ
T = 1] [λWS

T = 1]

)
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Après l’identification orthographique de mots par influence sémantique QWSem→L
, succédant

elle-même à l’identification orthographique de mots sans influence lexicaleQWL
, il s’agit de mettre

à jour la distribution lexicale orthographique en fonction de la distribution lexicale phonologique
à cette étape, c’est-à-dire QWSem→Φ

. Pour le calcul de cette inférence, la valeur des variables λWL
,

λWΦ
et λWS

est fixée à 1, ce qui a pour effet de lier les variables WS , WL et WΦ. La force de cette
rétroaction lexicale phonologique dépend de la familiarité phonologique, à travers le coefficient γTWΦ

calculé. Enfin, la valeur de la variable γΦT est fixée à 1 car la rétroaction lexicale phonologique traitée
à cette étape se fait entièrement au niveau lexical. Ainsi, il n’y a pas d’échange d’information avec
les distributions de probabilités sur l’identité des lettres et des phonèmes.

QWΦ→L

T (w) = P

(
[WL

T = w]

∣∣∣∣ KL
T [FAL

T = 0] [λWL

T = 1]KΦ
T [λΦ

T
1:M = 1]

[FAΦ

T = 0] [λWΦ

T = 1] [γΦ
T = 1] [λWS

T = 1]

)
∝

∑
WT ,WΦ

T

γTWΦ

P

(
W T [WL

T = w]
WΦ

T γTWΦ

∣∣∣∣ KL
T [FAL

T = 0]KΦ
T [λΦ

T
1:M = 1] [λWL

T = 1]
[FAΦ

T = 0] [λWΦ

T = 1] [λWS

T = 1] [γWL
T = 1]

)

∝
∑

WT ,WΦ
T

γTWΦ

P

(
W T [WL

T = w]WΦ
T γTWΦ

[λWL

T = 1] [λWΦ

T = 1]

∣∣∣∣ KL
T [FAL

T = 0]KΦ
T [λΦ

T
1:M = 1]

[FAΦ

T = 0] [λWS

T = 1] [γWL
T = 1]

)

∝
∑

WT ,WΦ
T

γTWΦ

 P (W T )QWSem→L
(w)QWSem→Φ

P ([λWL

T = 1]|[WL
T = w]W T [γWL

T = 1])
P (γTWΦ

)P ([λWΦ

T = 1]|WΦ
T W T γTWΦ

)


∝

∑
WT ,WΦ

T

γTWΦ

[
QWSem→L

(w)P ([λWL

T = 1]|[WL
T = w]W T [γWL

T = 1])
QWSem→Φ

P (γTWΦ
)P ([λWΦ

T = 1]|WΦ
T W T γTWΦ

)

]

∝ QWSem→L
(w)

∑
WΦ

T ,γTWΦ

QWSem→Φ
P (γTWΦ

)P ([λWΦ

T = 1]|WΦ
T [W T = w] γTWΦ

)

∝ QWSem→L

T (w)

P ([γTWΦ
= 1])QWΦ

T (w) +
P ([γTWΦ

= 0])

|DWΦ
| ×

∑
WΦ

T

QWSem→Φ


∝ QWSem→L

T (w)

(
P ([γTWΦ

= 1])QWΦ

T (w) +
P ([γTWΦ

= 0])

|DWΦ
|

)

D.11 Identification des lettres par rétroaction lexicale

orthographique QP
′

Nous considérons maintenant l’étape d’identification de lettres par rétroaction lexicale phonolo-
giqueQP

′. La question posée est la suivante : sachant que l’information se propage du sous-modèle
perceptif des mots au sous-modèle perceptif des lettres (λLT1:N = 1), et que l’information propagée
est modulée par la familiarité lexicale orthographique (γLT indéfini), quelle est la distribution de
probabilités sur l’espace des lettres ?

Q′
P
T
1:N(p1:N) = P

(
[P T

1:N = p1:N ]

∣∣∣∣ KT [λP
T
1:N = 1] [λL

T
1:N = 1] [FAL

T = 0]
[λWL

= 1] [γWL
T = 1] [λWS

= 1]

)
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Après l’identification des lettres sans rétroaction lexicale, il s’agit de mettre à jour la distribution
perceptive sur les lettres par rétroaction lexicale orthographique. La force de cette rétroaction lexi-
cale dépend de la familiarité lexicale orthographique, à travers le coefficient γL calculé à partir de la
distributionQDL

T .

Q′
P
T
1:N(p1:N) = P

(
[P T

1:N = p1:N ]

∣∣∣∣ KT [λP
T
1:N = 1] [λL

T
1:N = 1] [FAL

T = 0]
[λWL

= 1] [γWL
T = 1] [λWS

= 1]

)

∝
∑

WT ,LT
1:N ,CAL

T
1:N

WL
T ,γL

T

P

(
[P T

1:N = p1:N ]W
T LT1:N

CAL

T
1:NWL

T γL
T

∣∣∣∣ KT [λP
T
1:N = 1] [λL

T
1:N = 1]

[FAL

T = 0] [λWL

T = 1]
[γWL

T = 1] [λWS

T = 1]



∝
∑

WT ,LT
1:N ,CAL

T
1:N

WL
T ,γL

T

P

 [P T
1:N = p1:N ]W

T LT1:N
CAL

T
1:N WL

T γL
T

[λL
T
1:N = 1] [λWL

T = 1]

∣∣∣∣∣∣ KT [λP
T
1:N = 1] [FAL

T = 0]
[γWL

T = 1] [λWS

T = 1]

)

∝ QP
T
1:N(p1:N)

∑
WT ,LT

1:N ,CAL
T
1:N

WL
T ,γL

T


P (W T )P (LT1:N |W T )
P (CAL

T
n | AT QA

T [FAL

T = 0])QWΦ→L

T

P (γL
T )P ([λL

T
1:N = 1]|[P T

1:N = p1:N ] L
T
1:N γL

T )
P ([λWL

T = 1]|[WL
T = w]W T [γWL

T = 1])


∝ QP

T
1:N(p1:N)

∑
WT ,LT

1:N

WL
T ,γL

T

 P (LT1:N |W T )QWΦ→L

T

P (γL
T )P ([λL

T
1:N = 1]|[P T

1:N = p1:N ] L
T
1:N γL

T )
P ([λWL

T = 1]|[WL
T = w]W T [γWL

T = 1])



∝ QP
T
1:N(p1:N)


∑

w∈WL
T

QWΦ→L

T (w)
∑
LT
1:N

P (LT1:N |[W T = w])∑
γLT

P (γL
T )P ([λL

T
1:N = 1]|[P T

1:N = p1:N ] L
T
1:N γL

T )



∝ QP
T
1:N(p1:N)



 ∑
w∈WL

T

QWΦ→L

T (w)
∑
LT
1:N

P (LT1:N |[W T = w])

P ([γL
T = 0])P ([λL

T
1:N = 1]|[P T

1:N = p1:N ] L
T
1:N [γL

T = 0])


+

 ∑
w∈WL

T

QWΦ→L

T (w)
∑
LT
1:N

P (LT1:N |[W T = w])

P ([γL
T = 1])P ([λL

T
1:N = 1]|[P T

1:N = p1:N ] L
T
1:N [γL

T = 1])





∝ QP
T
1:N(p1:N)


P ([γL

T=0])
|DWL

|

( ∑
w∈WL

T

QWΦ→L

T (w)

)(∑
LT
1:N

P (LT1:N |[W T = w])

)
+

∑
w∈WL

T

QWΦ→L

T (w)P (LT1:N = p1:N |[W T = w])P ([γL
T = 1])


∝ QP

T
1:N(p1:N)

 P ([γL
T=0])

|DWL
|

+P ([γL
T = 1])

∑
w∈WL

T

QWΦ→L

T (w)P (LT1:N = p1:N |[W T = w])


D.12 Identification phonologique des mots par rétroaction

lexicale orthographique QWL→Φ

Nous considéronsmaintenant l’étape d’identification phonologique desmots par rétroaction lexicale
orthographiqueQWL→Φ

. La question posée est la suivante : sachant que l’information se propage de
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la branche orthographique du sous-modèle perceptif des mots à la branche phonologique du sous-
modèle perceptif des mots (λWL

T = 1 et λWΦ

T = 1), et que l’information propagée est modulée par
la familiarité lexicale orthographique (γWL

T indéfini), quelle est la distribution de probabilités sur
l’espace des mots connus phonologiquement?

QWL→Φ

T (w) = P

(
[WΦ

T = w]

∣∣∣∣ KT [λP
T
1:N = 1] [λL

T
1:N = 1] [γL

T = 1] [λWL

T = 1] [FAL

T = 0]
KΦ

T [γTWΦ
= 1] [γΦ

T = 1] [λWΦ

T = 1] [λWS

T = 1]

)
Après l’identification phonologique de mots par influence sémantiqueQWSem→Φ

, succédant elle-
même à l’identification phonologique de mots sans influence lexicaleQWΦ

, il s’agit de mettre à jour
la distribution lexicale phonologique en fonction de la distribution lexicale orthographique à cette
étape, c’est-à-direQWΦ→L

. La force de cette rétroaction lexicale dépend de la décision lexicale ortho-
graphiqueQDL

, à travers le coefficient γWL
T calculé à partir de la distributionQDL

T . Enfin, la valeur
de la variable γLT est fixée à 1 car la rétroaction lexicale orthographique se fait au niveau lexical.
Ainsi, il n’y a pas de modulation de l’information au niveau des distributions de probabilités sur
l’identité des lettres et des phonèmes. Le calcul de cette inférence est le pendant du calcul effectué
précédemment lors de l’identification orthographique des mots par rétroaction lexicale phonolo-
gique QWΦ→L

, nous présentons donc uniquement le résultat :

QWL→Φ

T (w) ∝ QWSem→Φ

T (w)

(
P ([γWL

T = 1])QWΦ→L

T (w) +
P ([γWL

T = 0])

|DWL
|

)

D.13 Identification des phonèmes par rétroaction lexicale

phonologique QΨ
′

Nous considérons maintenant l’étape d’identification des phonèmes avec influence lexicale. La ques-
tion posée est la suivante : en connaissant le stimulus en entrée, et en considérant que l’information
se propage dans le modèle du stimulus jusqu’au sous-modèle perceptif des lettres (λP T1:N = 1), puis
du sous-modèle perceptif des lettres jusqu’au sous-modèle lexical orthographique (λLT1:N = 1), puis
jusqu’au sous-modèle perceptif phonologique (λΦT1:M = 1), en passant par le sous-modèle perceptif
des mots (λWΦ

= 1), et que l’information propagée est modulée par la familiarité lexicale phonolo-
gique (γΦT indéfini), quelle est la distribution de probabilités sur l’espace des phonèmes?

Q′
Ψ
T
1:M(ψ1:M) = P

(
ΨT

1:M = ψ1:M

∣∣∣∣ KL
T [FAL

T = 0] [λWL
= 1] [γWL

T = 1]
KΦ

T [FAΦ

T = 0] [λWΦ
= 1] [γTWΦ

= 1] [λWS
= 1])

)
Après l’identification des phonèmes sans rétroaction lexicale QΨ, il s’agit de mettre à jour la

distribution perceptive sur les phonèmes par rétroaction lexicale phonologique. La force de cette
rétroaction lexicale dépend de la familiarité lexicale phonologique, à travers le coefficient γΦ calculé
à partir de la distribution QDΦ

T . Le calcul de cette inférence est le pendant du calcul effectué dans
la branche orthographique, nous présentons donc uniquement le résultat :

Q′
Ψ
T
1:M(ψ1:M) ∝ QΨ

T
1:M(ψ1:M)

 P ([γΦ
T=0])

|DWΦ
|

+P ([γΦ
T = 1])

∑
w∈WΦ

T

QWL→Φ

T (w)P (ΦT
1:M = Ψ1:M |[W T = w])

 .
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Title — Bayesian modeling of reading acquisition

Abstract — The major theoretical framework for the study of reading acquisition is the self-teaching
theory. According to this theory, learning to read is based on incidental learning of novel orthographic forms
through successful phonological decoding. Context could play a facilitating role when phonological decoding
is partially correct.

To date, only two computational models of self-teaching exist. They are based on the dual-route archi-
tecture, which assumes different processing for reading known words and novel words. The processing of
known words is performed by direct access to the lexicon, whereas the processing of novel words is per-
formed by graphemic segmentation, then application of grapheme-phoneme conversions, independent of
lexical knowledge. These models condition the orthographic learning of a novel word on prior knowledge of
its phonological form.

However, behavioral data question the assumptions made by these models. Several studies discuss the
relevance of the grapheme as the primary psycholinguistic unit of decoding and suggest that reading, even
of novel words, is performed by analogy to lexical knowledge. Furthermore, behavioral studies show that
incidental orthographic learning without prior phonological knowledge is possible.

This thesis focuses on modeling reading acquisition and is based on the theory of self-teaching. We eval-
uate the hypothesis that a lexical processing, not relying on any predefined psycholinguistic unit, but using
visual attention to segmentate the stimulus, is able to simulate successful self-teaching. We also hypothesize
that orthographic learning is possible even without context and when the phonological form is not previously
known, even though these two dimensions are facilitating.

We propose a new probabilistic computational model for reading acquisition, named « BRAID-Acq ».
It has a single-route architecture, and a visual-attentional submodel that allows for spatially arbitrary vi-
sual information taking, without necessarily aligning with a presupposed psycholinguistic unit. The model
also has a phonological attentional submodel, coupled with its visual counterpart, to relate orthographic and
phonological segments. It simulates the dynamics of attentional exploration during processing.

The validation of our model was done in two steps. In a preliminary, purely visual version of BRAID-Acq,
we show that the model simulates the evolution of oculomotor behaviors across repeated exposure to novel
words. We show that the amount of visual attention in the model impacts this evolution, as well as length
and lexicality effects. Next, we show that the full BRAID-Acq model is able to correctly read most novel
words based on flexible sub-lexical processing, which does not involve graphemic segmentation or grapheme-
phoneme conversions. It successfully simulates a variety of self-teaching situations (with andwithout context,
with and without prior phonological form), but using a unique processing. We show that the presence of
context and knowledge of phonological form are facilitative but not essential for learning. In particular, our
model’s context helps disambiguate the reading of novel words when it is difficult, such as when the word is
irregular, when the language is opaque, or when the level of orthographic knowledge is low. In conclusion,
the BRAID-Acq model successfully simulates self-teaching, which supports our hypotheses.

Keywords — Computational modeling, Bayesian modeling, reading acquisition, orthographic learning,
incidental learning, visual attention.



Titre — Modélisation bayésienne de l’apprentissage de lecture

Résumé — Le cadre théorique majeur de l’étude de l’apprentissage de la lecture est la théorie d’auto-
apprentissage. Selon cette théorie, l’apprentissage de la lecture repose sur l’apprentissage incident de formes
orthographiques nouvelles, grâce à un décodage phonologique réussi. Le contexte pourrait jouer un rôle fa-
cilitateur lorsque le décodage phonologique est partiellement correct.

A ce jour, seuls deux modèles computationnels d’auto-apprentissage existent. Ils se placent dans le cadre
théorique de l’architecture double-voie, qui suppose des traitements différents pour la lecture de mots connus
et de mots nouveaux. Le traitement des mots connus se fait par un accès direct au lexique, alors que le traite-
ment des mots nouveaux se fait par segmentation graphémique, puis application de conversions graphèmes-
phonèmes, indépendantes des connaissances lexicales. Ces modèles conditionnent l’apprentissage orthogra-
phique d’un nouveau mot à la connaissance préalable de sa forme phonologique.

Cependant, des données comportementales remettent en cause les hypothèses faites par ces modèles.
Plusieurs études discutent la pertinence du graphème en tant qu’unité psycholinguistique par excellence du
décodage et suggèrent que la lecture, même de nouveaux mots, se fait par analogie aux connaissances lexi-
cales. Par ailleurs, les études comportementales montrent que l’apprentissage orthographique incident sans
connaissance phonologique préalable est possible.

Cette thèse porte sur la modélisation de l’apprentissage de la lecture et s’inscrit dans le cadre de la théo-
rie de l’auto-apprentissage. Nous évaluons l’hypothèse selon laquelle un traitement uniquement lexical, ne
reposant sur aucune unité psycholinguistique prédéfinie, mais utilisant l’attention visuelle pour segmenter
le stimulus, est en mesure de simuler un auto-apprentissage réussi. Nous faisons également l’hypothèse que
l’apprentissage orthographique est possible même sans contexte et lorsque la forme phonologique n’est pas
préalablement connue, alors même que ces deux dimensions sont facilitantes.

Nous proposons un nouveau modèle computationnel probabiliste d’apprentissage de la lecture, nommé
« BRAID-Acq ». Il dispose d’une architecture de type simple-voie, et d’un sous-modèle visuo-attentionnel
permettant une prise d’information visuelle spatialement quelconque, sans forcément s’aligner sur une unité
psycholinguistique présupposée. Le modèle dispose également d’un sous-modèle attentionnel phonologique,
couplé à son pendant visuel, pourmettre en relation des segments orthographiques et phonologiques. Il simule
la dynamique de l’exploration attentionnelle au cours du traitement.

La validation du modèle s’est faite en deux étapes. Dans une version préliminaire de BRAID-Acq, pu-
rement visuelle, nous montrons que le modèle simule l’évolution des comportements oculomoteurs lors de
l’exposition répétée à des mots nouveaux. Nous montrons que la quantité d’attention visuelle du modèle a
un impact sur cette évolution, ainsi que sur les effets de longueur et de lexicalité. Ensuite, nous montrons
que le modèle BRAID-Acq complet est capable de lire correctement la plupart des mots nouveaux sur la base
d’un traitement sous-lexical flexible, qui n’implique ni segmentation graphémique, ni conversions graphèmes-
phonèmes. Il simule avec succès une variété de situations d’auto-apprentissage (en contexte et hors contexte,
avec et sans forme phonologique préalable), mais en adoptant un traitement unique. Nous montrons que le
présence de contexte et la connaissance de la forme phonologique sont facilitantes mais pas indispensables
pour apprendre. En particulier, le contexte du modèle permet de désambiguïser la lecture de nouveaux mots
lorsqu’elle est difficile, par exemple lorsque le mot est irrégulier, lorsque la langue est opaque ou lorsque
le niveau de connaissances orthographiques est faible. En conclusion, le modèle BRAID-Acq simule l’auto-
apprentissage avec succès, ce qui appuie nos hypothèses.

Mots clés —Modèle computationnel, modélisation bayésienne, apprentissage de la lecture, apprentissage
orthographique, apprentissage incident, attention visuelle.


	Table des matières
	Table des figures
	Liste des tableaux
	Introduction
	La théorie d'auto-apprentissage
	Questions de recherche
	Contributions
	Plan de lecture

	Revue de littérature
	L'auto-apprentissage
	Les unités impliquées dans le traitement des nouveaux mots
	La nature des connaissances impliquées dans le traitement des nouveaux mots
	Les éléments venant favoriser l'apprentissage incident
	Analyse critique pour le développement du modèle

	Présentation du modèle BRAID-Learn
	La famille des modèles BRAID
	Ingrédients principaux des modèles BRAID
	Structure générale du modèle BRAID-Learn
	Présentation des sous-modèles du modèle BRAID-Learn
	Présentation des mécanismes du modèle BRAID-Learn
	Comportement simulé par le modèle BRAID-Learn : exploration visuo-attentionnelle du stimulus

	Simulation avec le modèle BRAID-Learn
	Objectif de la simulation
	Méthode
	Résultats de la simulation
	Discussion

	Présentation du modèle BRAID-Acq
	Sous-modèles de BRAID-Acq
	Simulations avec le modèle BRAID-Acq
	Exemples illustrant le comportement simulé par le modèle BRAID-Acq

	Analyse critique pour définir nos objectifs de simulation
	La lecture de nouveaux mots
	L'unicité des traitements du modèle
	L'effet de la connaissance de la forme phonologique et du contexte
	L'apprentissage incident lorsque la lecture est difficile

	Simulations avec le modèle BRAID-Acq
	Description générale des simulations
	Simulation S1 : La lecture de nouveaux mots
	Simulation S2 : L'unicité des traitements du modèle
	Simulations S3 : L'effet de la connaissance de la forme phonologique et du contexte
	Simulations S4 : apprentissage incident lorsque la prononciation pose problème

	Discussion
	Principales contributions
	Les mécanismes de lecture de nouveaux mots
	Les mécanismes de l'apprentissage incident
	Comparaison structurelle avec les modèles << classiques >>
	Perspectives

	Bibliographie
	Modification du modèle BRAID-Learn comme préliminaire au modèle BRAID-Acq
	Modification des calculs d'appartenance lexicale du modèle BRAID-Learn
	Modification de l'apprentissage orthographique du modèle BRAID-Learn
	Algorithme d'exploration visuo-attentionnelle

	Définition mathématique du modèle BRAID-Acq
	Distribution jointe du modèle complet
	Définition des sous-modèles

	Récapitulatif des paramètres du modèle BRAID-Acq
	Définition mathématique des inférences dans le modèle BRAID-Acq
	Identification des lettres sans influence lexicale QP
	Identification orthographique de mots QWL
	Identification orthographique de mots par influence lexicale sémantique QWSem →L
	Évaluation de la familiarité orthographique QDL
	Identification phonologique de mots par segments QW
	Identification des phonèmes (ou << décodage >>) QΨ
	Identification phonologique de mots Q℘
	Identification phonologique de mots par influence lexicale sémantique QWSem →Φ
	Évaluation de la familiarité phonologique QDΦ
	Identification orthographique des mots par rétroaction lexicale phonologique QWΦ→L
	Identification des lettres par rétroaction lexicale orthographique QP'
	Identification phonologique des mots par rétroaction lexicale orthographique QWL →Φ
	Identification des phonèmes par rétroaction lexicale phonologique QΨ'




