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Introduction

Le langage écrit occupe une place importante et indispensable dans la société moderne. Contrai-
rement au langage oral qui s’acquiert naturellement durant les premieres années de vie, la mani-
pulation du langage écrit nécessite un apprentissage lent et complexe, mélant des compétences
visuelles pour reconnaitre les caracteres et les symboles écrits, des compétences phonologiques
et linguistiques spécifiques a la langue utilisée, ainsi que des compétences motrices nécessaires
pour I'écriture (Dehaene, 2009 ; Seidenberg, 2017). Dés lors que ces compétences sont acquises,
le lecteur parvient a traiter le langage écrit de maniere efficace et fluente : un lecteur dit « expert »
reconnait un mot en quelques centaines de millisecondes et peut lire jusqu’a 200 mots par minute
(Rayner, Pollatsek, Ashby, & Clifton, 2012).

La lecture est un sujet qui a toujours suscité beaucoup d’intérét en sciences cognitives, que ce
soit a travers |'’expérimentation ou la modélisation, et en particulier la modélisation computation-
nelle (Fu, Wang, Guo, Bermudez-Margaretto, & Martinez, 2020 ; Phénix, Diard, & Valdois, 2016 ;
Rayner & Reichle, 2010 ; Yap & Balota, 2015). Modéliser computationnellement la lecture néces-
site d’établir un formalisme mathématique et de définir un systeme qui implémente un certain
nombre de postulats théoriques a propos des mécanismes cognitifs en jeu. Ces postulats théo-
riques spécifient la nature des opérations, les connaissances et les mécanismes mis en jeu dans
la lecture et la fagon dont ils interagissent. Ils sont ensuite traduits mathématiquement dans des
modeles, qui permettent de simuler les comportements de lecture. Ces postulats font ’objet de
débats permanents dans la communauté, ce qui explique la multiplicité des modéles proposés et
les différentes architectures retenues. La démonstration d'une reproduction fidele lors des simu-
lations du comportement observé chez '’humain permet d’alimenter les débats, en soutenant les
postulats théoriques qui sont a la base du modele évalué, ainsi que les choix de modélisation as-
sociés (Jacobs & Grainger, 1994 ; Norris, 2005). Dans la situation, rare mais idéale, dans laquelle on
démontrerait qu'une observation comportementale ne pourrait étre soutenue que par un modele
mathématique donné, et donc un jeu de postulats théoriques donné, alors le débat pourrait étre
« tranché ». Malheureusement, la plupart du temps, les cadres théoriques ne sont pas directement
identifiables sur la base d'une simulation discriminante : le débat progresse alors par accumula-



4 INTRODUCTION

tion d’indices, certains portant sur la parcimonie des modeles, les autres sur leur capacité a rendre
compte, aussi précisément que possible, d'un large éventail de données comportementales.

La complexité de la lecture et I'imbrication de ses processus est telle que les recherches me-
nées jusqu’ici n’ont pas eu pour ambition de modéliser la lecture dans son ensemble. Elles se sont
plutot focalisées sur des dimensions spécifiques de la lecture et traitent ces dimensions comme
si elles étaient indépendantes les unes des autres (Norris, 2013 ; Rayner & Reichle, 2010; voir éga-
lement Roelofs, 2005). Ceci a abouti au développement de trois champs de recherche voisins qui
ont conduit a proposer des modeles computationnels distincts. Le premier champ s’intéresse a
I’étude des traitements visuels impliqués dans la reconnaissance de lettres et de mots isolés, et a
conduit a développer des modéles computationnels de reconnaissance de mots (Adelman, 2011 ;
Davis, 2010 ; Gomez, Ratcliff, & Perea, 2008 ; Grainger & Jacobs, 1996 ; McClelland & Rumelhart,
1981 ; Norris, 2006 ; Whitney, 2001). Le second champ se concentre sur la dénomination orale des
mots isolés et le passage du code écrit au code phonologique, conduisant au développement de
modeles computationnels dits de lecture a haute voix (Ans et al., 1998 ; Coltheart et al., 2001 ; Perry
et al.,, 2007 ; Perry, Ziegler, & Zorzi, 2010 ; Plaut, McClelland, Seidenberg, & Patterson, 1996 ; Prit-
chard, Coltheart, Marinus, & Castles, 2018 ; Seidenberg & McClelland, 1989 ; Ziegler, Perry, & Zorzi,
2020). Enfin, le troisieme champ de recherche s’est donné comme objectif de prédire les mou-
vements oculaires lors de la lecture de texte (séquences de mots), on parle alors de modeles du
controle oculomoteur (Engbert, Nuthmann, Richter, & Kliegl, 2005 ; Reichle, Rayner, & Pollatsek,
2003 ; Snell, van Leipsig, Grainger, & Meeter, 2018 ; Veldre, Yu, Andrews, & Reichle, 2020).

Par ailleurs, il existe des travaux théoriques qui s’intéressent a la lecture et au traitement visuel
des mots d'un point de vue neuronal (Dehaene, Cohen, Sigman, & Vinckier, 2005 ; Mechelli et al.,
2005 ; Vidyasagar, 2013). Cependant, les modeles qui y sont introduits n'ont pas été implémentés
et dépassent le cadre de cette thése. Il ne seront donc ni présentés ni discutés dans ce qui suit.

Questions de recherche

Les recherches menées dans le cadre de cette these se situent dans le champ spécifique des mo-
deles computationnels de la lecture a haute voix. Ainsi, nous définissons trois questions de re-
cherche auxquelles nous nous intéresserons dans ce travail.

Les mécanismes visuels dans les modeles de lecture

La premiére question met I'accent sur la dispersion des recherches actuelles et le développement
des différents champs, de facon indépendante, selon les aspects de la lecture considérés. En ef-
fet, les différents champs de la lecture, que nous avons présentés précédemment, se sont déve-
loppés en relative autonomie les uns par rapport aux autres, c’est-a-dire que les avancées dans
I'un des champs ne bénéficient pas nécessairement aux développements ultérieurs dans les autres
champs. Ainsi, par exemple, tandis que des modeéles de reconnaissance de mots de plus en plus so-
phistiqués ont été développés au cours des dernieres années, les modeles dits de « lecture a haute
voix » incluent encore le plus souvent des versions du sous-modele de reconnaissance de mots
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qui seraient jugées obsoletes par les experts de ce champ (par exemple, en reposant sur un codage
strict des positions des lettres, ou en faisant I'hypothese qu’elles sont identifiées immédiatement
et sans erreur). De la méme facon, alors que les modeles de controle oculomoteur incluent tous un
composant visuo-attentionnel, la plupart des modeles de reconnaissance de mots ou de lecture a
haute voix n’'intégrent aucune représentation des mécanismes d’attention visuelle.

La premiere question concerne donc ’apport de la prise en compte des propriétés des traite-
ments visuels et visuo-attentionnels dans un modele de lecture. Que peut-on apporter en incluant
un sous-modele sophistiqué de reconnaissance de mots dans un modele de lecture? Est-ce que
cela n'apporte rien, ce qui légitimerait 'indépendance supposée par les modeles de lecture domi-
nant actuellement dans la littérature, ou bien est-ce que cela permettrait de rendre compte d’effets
comportementaux qui leur sont actuellement inaccessibles?

Lecture de pseudo-mots et architecture a voie unique

La littérature oppose des modeles de lecture possédant une seule voie de traitement (Ans et al.,
1998 ; Hendrix et al., 2019 ; Plaut et al., 1996 ; Seidenberg & McClelland, 1989) a des modéles
double-voie (Coltheart, 2005 ; Coltheart et al., 2001 ; Perry et al., 2007 ; Perry, Ziegler, & Zorzi, 2010).
Les approches de type « voie unique » supposent que la lecture experte met en jeu les mémes
processus et les mémes connaissances quelles que soient les séquences de lettres a traiter. Ces
modeles ne postulent notamment aucun mécanisme de traitement qui serait spécifique a la lec-
ture de pseudo-mots. En revanche, I'approche « double-voie », actuellement dominante, postule
que le passage des représentations orthographiques aux représentations phonologiques nécessite
deux voies de traitement (une voie sous-lexicale et une voie lexicale) dont chacune fait appel a des
processus cognitifs distincts.

La deuxieme question est donc de savoir s'il est possible de lire la plupart des pseudo-mots
sur la base des seules connaissances lexicales acquises ou s’il est nécessaire, pour rendre compte
de la lecture des pseudo-mots, de postuler I'existence de connaissances explicites sur les asso-
ciations entre unités orthographiques et phonologiques, stockées et mobilisées indépendamment
des connaissances lexicales.

Attention visuelle et nature des traitements

Tous les modeles, qu'’ils soient a voie unique ou double-voie, postulent que la reconnaissance des
mots familiers repose sur un traitement paralléle de la séquence de lettres qui les composent. Ils
s’opposent par contre quant a I'existence de traitements sériels pour la lecture des mots nouveaux,
'origine de ces traitements et le niveau auquel ils interviennent. Les modeles de type double-voie
postulent que les traitements sériels sont propres a la voie sous-lexicale. Ces traitements inter-
viennent apres l'identification en parallele des lettres du stimulus. IIs permettent le découpage
sériel de la séquence de lettres en graphémes (c’est-a-dire les séquences orthographiques corres-
pondant a un phoneme) qui sont successivement associés aux phonemes correspondants. Du fait
de leur architecture, les modeles a voie unique, quant a eux, ne supposent pas que le traitement
sériel fasse intervenir des connaissances différentes de celles qui sont impliquées dans le traite-
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ment paralléle. Le modeéle en Triangle (Seidenberg & McClelland, 1989) n’inclut pas de traitement
sériel, sauf dans I’extension proposée par Plaut (1999) dans laquelle ces traitements sont suppo-
sés trés précoces. Dans le modele MTM (Ans et al., 1998), la sérialité est liée a la taille de la fenétre
attentionnelle de traitement. Une large fenétre déployée sur toute la séquence a lire permet de trai-
ter parallelement toutes les lettres des stimuli familiers. Ce traitement en parallele échoue pour les
mots non familiers, entrainant une réduction de la fenétre attentionnelle et un traitement séquen-
tiel. Le modéle MTM est le premier modele de lecture a implémenter une fenétre attentionnelle;
il postule qu’elle intervient précocement pour 'identification des lettres et qu’elle module le trai-
tement (paralléle ou sériel) du stimulus d’entrée.

La troisieme question traitée dans cette these est de déterminer dans quelle mesure un modele
de lecture doté d'un composant attentionnel peut rendre compte de certains comportements ob-
servés qui sont classiquement attribués aux traitements sériels, tels que les effets de longueur ou
la lecture de pseudo-mots.

Objectifs et Contributions

L objectif de ce travail de thése est double. Il vise, en premier lieu, a tendre vers un modele de lec-
ture a haute voix plus intégratif, en se basant sur un sous-module sophistiqué de reconnaissance
de mots qui inclut les mécanismes nécessaires a la simulation des fixations et des déplacements
visuo-attentionnels pendant la lecture. En effet, le modele « BRAID » (Phénix, 2018) sur lequel se
basera notre travail est un modéle de reconnaissance de mots a la hauteur des derniers dévelop-
pements dans ce champ de recherche. La composante visuo-attentionnelle permet le rapproche-
ment entre, d'une part, la reconnaissance et la lecture de mots et, d’autre part, les comportements
visuo-attentionnels d’exploration du stimulus pendant son traitement.

Notre second objectif est de tester la capacité du modele a rendre compte de la lecture de mots
et de pseudo-mots sur la base de connaissances et d’opérations cognitives communes, et donc,
avec une architecture en une seule voie. Plus précisément, nous étudierons et évaluerons I’hypo-
theése selon laquelle un traitement ne mettant en jeu que les connaissances lexicales apprises sur
les mots, et donc une architecture a voie unique, est en mesure de rendre compte des relations
sous-lexicales entre unités orthographiques et phonologiques, de simuler les effets de longueur
dans différents types de taches et d’opérer un traitement par segments sous-lexicaux pour les mots
nouveaux.

Pour mener a bien ce travail de theése, nous proposons un nouveau modéle computation-
nel probabiliste de la lecture nommé « BRAID-Phon ». Ce modeéle est une extension du modele
computationnel de reconnaissance de mots BRAID (Phénix, 2018) par ajout, principalement, d'un
sous-modele de connaissances phonologiques. Nous utilisons le modele BRAID-Phon pour étu-
dier la plausibilité d'un systéme basé sur une architecture a voie unique, c’est-a-dire incluant
uniquement des connaissances lexicales orthographiques et phonologiques, pour effectuer une
simulation de la lecture. Nous montrerons la capacité de BRAID-Phon a rendre compte des ef-
fets de longueur sur les mots dans trois types de taches (lecture, décision lexicale et progressive
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demasking) et nous étudierons le role des mécanismes implémentés d’attention visuelle sur ces
effets. Enfin, nous illustrerons la nécessité d'un processus de traitement par segments, controlé
par I'attention, pour effectuer la lecture de pseudo-mots et nous évaluerons les conséquences de
ce constat en termes de modélisation.

Plan de lecture

Ce document de these est composé de cinq chapitres — numérotés de 1 a 5 — dont les Chapitres 2, 3
et 4 présentent les travaux de recherche répondant a notre problématique. Nous donnons ci-
dessous une courte description du corps de ce document, chapitre par chapitre.

CHAPITRE 1, Revue de littérature
Dans le premier chapitre, nous présenterons une revue de la littérature consacrée aux mo-
deéles double-voie et a voie unique. Nous détaillerons les différences théoriques et les im-
plémentations spécifiques a chacun de ces cadres théoriques. Cela nous conduira a décrire
successivement les différents modeles double-voie qui ont été proposés puis les différents
types de modeles a voie unique. Nous analyserons ensuite les limites de ces modeles et les
questions théoriques qu'’ils suscitent.

CHAPITRE 2, Le modele BRAID-Phon

Dans le second chapitre, nous rappellerons les éléments clés du modele BRAID (« Bayesian
model of word Recognition with Attention, Interference and Dynamics »), développé dans la
these de Thierry Phénix (2018), puis nous présenterons l'extension BRAID-Phon que nous
avons développée dans cette these. Cette extension présente une mise a jour des traitements
sensoriels et un ajout des connaissances et des traitements phonologiques. Enfin, nous défi-
nirons mathématiquement la maniere de simuler la tache de lecture dans le modéle BRAID-
Phon, et nous l'illustrerons sur quelques exemples.

CHAPITRE 3, Simulation de 'effet de longueur dans des taches multiples

Dans le troisieme chapitre, nous étudierons la capacité du modeéle BRAID-Phon a simuler les
données comportementales recueillies dans le cadre de la méga-étude Chronolex (Ferrand
et al., 2011), sur trois taches différentes : la lecture (NMG), la décision lexicale (LDT) et le
progressive demasking (PDM). Nous nous intéresserons plus spécifiquement a la capacité du
modele a rendre compte de |'effet de longueur dans ces différentes taches. Nous chercherons
dans un premier temps a simuler les résultats comportementaux, en utilisant les parametres
par défaut du modele BRAID-Phon. Puis, dans un second temps, nous étudierons I'impact
des parameétres visuo-attentionnels sur les résultats simulés.

CHAPITRE 4, Lecture de pseudo-mots
Dans le quatriéme chapitre, nous nous intéressons a la capacité du modele BRAID-Phon a
lire des pseudo-mots sur la seule base de ses connaissances orthographiques sur les mots.
Nous verrons que la lecture de pseudo-mots nécessite un traitement par segments. Nous
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présenterons les modifications qui doivent étre apportées au modéle BRAID-Phon, c’est-
a-dire 'ajout d'un mécanisme de traitement des segments, définis par les fixations visuo-
attentionnelles. Dans une série de simulations exploratoires, nous illustrerons ensuite le
fonctionnement du modele a travers des exemples de lecture de pseudo-mots ayant des ca-
ractéristiques variées.

CHAPITRE 5, Conclusion générale

Dans le dernier chapitre, apres un résumé des principaux résultats obtenus au cours de cette
thése, nous discuterons des apports de ce travail, et confronterons notre contribution aux
approches existantes. Pour cela, nous traiterons la question de I'architecture des modeéles
(double-voie versus a voie unique) et nous présenterons I'apport du modele BRAID-Phon
dans le cadre de cette comparaison. Nous traiterons ensuite la question de I'attention vi-
suelle et son role dans la lecture en lien avec la notion de la taille des unités sous-lexicales.
Nous aborderons également le lien entre ’attention visuelle et I'effet de longueur en lecture
de mots.



CHAPITRE

1

Revue de littérature

“And so to completely analyze
what we do when we read would
almost be the acme of a
psychologist’s achievements, for it
would be to describe very many of
the most intricate workings of the
human mind, as well as to
unravel the tangled story of the
most remarkable specific
performance that civilization has
learned in all of its history”

— EDMUND B. HUEY (1908)

Les premiers travaux théoriques sur le traitement visuel de mots et la lecture datent des années
1960 (Morton, 1969 ; Morton & Broadbent, 1967). De nos jours encore, ce champ de recherche sus-
cite un grand intérét étant donné la complexité du systéme de lecture (Fu et al., 2020). La plupart
des théories et des modeles actuels considérent que lors de la lecture, I'information se propage
dans un systeme qui possede une architecture en deux voies paralleles. D’autres modeles ne re-
courent pas a cette hypothése et supposent que I'architecture du systéme de lecture posséde une
seule voie de traitement.

Ce chapitre propose une revue de littérature concernant les modeles de lecture a haute voix
existants, de facon a clarifier les différences théoriques et d'implémentation entre les modeles
double-voie et les modeles a voie unique. Ce chapitre se structure en trois sections. Nous nous
focaliserons sur les modeles double-voie dans la premiere section, puis, dans la deuxieme section,
nous nous intéresserons aux modeéles a voie unique. Enfin, la derniére section nous permettra de
mettre en évidence certaines limites et questions théoriques qui restent en suspens et que nous
allons aborder dans cette these.
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1 Modeles Double-Voie (Dual-Route Models)

Comme leur nom I'indique, les modeles double-voie supposent I'existence de deux voies de trai-
tement qui font appel a des processus cognitifs distincts. La voie lexicale est spécialisée dans le
traitement des mots alors que la voie sous-lexicale permet le traitement des pseudo-mots et des
mots nouveaux. L'idée essentielle est que les informations sur les formes orthographique et pho-
nologique des mots sont encodées au sein de la voie lexicale, alors que la voie sous-lexicale re-
présente un systeme de transcodage direct des unités orthographiques en leurs correspondants
phonologiques.

Les premieéres formulations de la théorie double-voie ont été énoncées majoritairement du-
rant les années 1970 (Forster & Chambers, 1973 ; Marshall & Newcombe, 1973). Cette théorie est
devenue rapidement dominante durant les années 1980. Les études de patients dont les 1ésions cé-
rébrales avaient altéré les compétences en lecture, de différentes manieres, ont considérablement
motivé cette théorie (Caramazza, 1986 ; Coltheart, 2017).

En lecture, plus spécifiquement, les chercheurs ont identifié différents profils de patients at-
teints de dyslexie acquise, c’est-a-dire des troubles spécifiques de lecture causés par des lésions
cérébrales (Beauvois & Derouesné, 1979 ; Shallice & MacCarthy, 1985). Les patients dits « dys-
lexiques phonologiques » se caractérisent par un trouble massif en lecture de pseudo-mots' alors
que la lecture des mots réguliers et irréguliers est largement préservée. Cette dégradation sélec-
tive suggere que le mécanisme responsable de la prononciation de nouvelles chaines de lettres
est sélectivement affecté. A I'inverse, les patients dits « dyslexiques de surface » présentent un dé-
ficit en lecture de mots irréguliers alors que les mots réguliers et les pseudo-mots peuvent étre
lus au niveau attendu. Ce trouble serait spécifique a une atteinte des mécanismes qui traitent
les stimuli lexicaux uniquement. Cette double dissociation entre lecture de mots irréguliers et de
pseudo-mots a été interprétée comme témoignant de I’existence de deux voies de traitement indé-
pendantes et isolables. Il s’agit de I'hypotheése fondamentale des modeles double-voie (Coltheart,
Curtis, Atkins, & Haller, 1993 ; Coltheart & Rastle, 1994).

Méme si les modeéles les plus récents abordent les questions liées a 'apprentissage de la lec-
ture (Perry, Zorzi, & Ziegler, 2019 ; Pritchard et al., 2018), les modéles computationnels issus de
cette théorie ont eu pour objectif premier de simuler le plus fidelement possible les performances
du lecteur expert. Ces modeles proposent également des hypotheses explicatives des dyslexies ac-
quises, et permettent de les simuler suite a des « 1ésions » de certains composants du modele. Par
ailleurs, le cadre théorique des modeles double-voie permet d’expliquer les mécanismes impli-
qués dans les traitements sémantique et phonologique. En effet, les « partisans » de cette classe
de modeles supposent que le traitement via la voie lexicale comporte un acces direct du lexique
orthographique vers le lexique phonologique et un acces indirect via la sémantique. En revanche,
les implémentations de ces modeles ne considerent pas les connaissances sémantiques, en gé-
néral. Nous rappelons que les questions de recherche liées au traitement sémantique des mots

Le terme de pseudo-mot réfere a des séquences orthographiques légales et prononcables. Les séquences « lin-
guistiquement » illégales (par exemple, « RSFAC » ou « NBTSP ») sont des non-mots et ne peuvent donc pas étre
considérées comme des pseudo-mots.
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n’'entrent pas dans le cadre de cette revue de littérature; nous nous intéressons principalement a
la reconnaissance visuelle des mots et aux processus qui permettent de passer du code orthogra-
phique au code phonologique. Dans cette section, nous décrivons trois modéles computationnels
qui relevent de I'approche double-voie : les modeles DRC (Dual-Route Cascaded Model; Coltheart,
2005 ; Coltheart et al., 2001) et CDP (Connexionniste a Deux Processus; Connexionnist Dual Pro-
cess Model; Perry et al., 2007 ; Perry, Ziegler, & Zorzi, 2010, 20144, 2014b) sont des implémentations
directes des modeles conceptuels précurseurs. Le troisieme modéele MROM (Multiple Read-Out
Model; Grainger & Jacobs, 1996 ; Jacobs et al., 1998) n'adopte pas littéralement cette approche
mais conserve le postulat de deux voies de traitement.

1.1 Le modele DRC

Le premier modele computationnel ayant implémenté I'approche double-voie est le modele DRC
(Coltheart, 2005 ; Coltheart et al., 2001). Coltheart et al. (2001) ont fourni un ensemble de prin-
cipes et d’hypotheses sur lesquels repose le développement du modele DRC. Parmi ces principes,
les auteurs reprennent le concept de nested modelling (ou en francais « modélisation imbriquée »)
proposé initialement dans le champ du traitement visuel de mots par Grainger et Jacobs (1996)
(voir aussi Grainger & Jacobs, 1998). Selon ce principe, le développement des modeles computa-
tionnels doit étre cumulatif et chaque nouveau modele devrait rendre compte de nouveaux phé-
nomenes, en plus de ceux expliqués par les précédents. Le modele DRC contient donc plusieurs
composants inspirés ou repris des modeles antérieurs.

Description générale Le modeéle DRC (voir Figure 1.1) comprend des composants qui sont com-
muns aux deux voies de traitement et des composants spécifiques a chacune des deux voies. Les
composants communs aux deux voies se situent en entrée et sortie du modele. L'analyse visuo-
orthographique de la séquence de lettres est commune aux deux voies et comprend un méca-
nisme d’analyse des traits qui composent les lettres ainsi qu'un mécanisme de reconnaissance
des lettres. En sortie, les séquences de phonémes obtenues a partir des traitements lexicaux et/ou
sous-lexicaux sont gérées au sein d'un « Systeme phonémique commun ».

La présentation d'une séquence écrite entraine des activations dans la premiere couche de
traitement du modele : le niveau de traitement des traits visuels. Ce niveau est basé sur le systeme
de traits proposé par Rumelhart et Siple (1974). Pour chaque position, les unités de traits visuels
sont constituées d'un ensemble de 16 traits (features) qui sont activés ou désactivés (1 ou 0) selon
qu’ils correspondent, ou non, aux propriétés de la lettre saisie a cette position (voir Figure 1.2).
Linformation se propage ensuite aux composants des voies lexicale et sous-lexicale. En fin de trai-
tement, le systéme phonémique est activé par les activations des unités en sortie des deux voies.
Le traitement de ces informations phonémiques permet de produire la réponse phonologique cor-
respondant a la séquence écrite présentée a I'entrée du modele.

Implémentation La voie lexicale (non-sémantique) est implémentée en combinant le modéle
Interactive-Activation (IA) de McClelland et Rumelhart (1981) et une version simplifiée du modele
de production de la parole de Dell (1986). Le modele IA a été concu initialement pour expliquer la
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The dual-route cascaded model of visual word recognition and reading aloud.

FIGURE 1.1 — Représentation graphique du modéle DRC (Dual-Route Cascaded Model) tirée de I'article
de Coltheart et al. (2001). Dans ce schéma, I'information circule de haut en bas et le modele possede une
architecture en trois voies : une voie sous-lexicale, une voie lexicale et une voie sémantique. La troisieme
voie, passant par le systeme sémantique, n’est pas implémentée dans le modele computationnel.
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FIGURE 1.2 — Le systéeme de traits employé par Rumelhart et Siple (1974) pour la représentation des

lettres. En haut, la police des lettres utilisée dans le programme de simulation et, en bas, 'ensemble des
traits visuels utilisés pour les construire.

reconnaissance visuelle de mots. Il se caractérise par un traitement parallele des lettres et un co-
dage positionnel strict. Les unités « lettres » du mot, activées par le niveau des traits dans chaque
position, activent a leur tour les unités « mots » au sein du lexique orthographique. Le modele 1A
a été modifié légerement dans le modele DRC : (1) Coltheart et al. (2001) utilise un paramétrage
différent de celui du modele IA et (2) les auteurs ont fait usage d’'une lettre supplémentaire qui cor-
respond a une « case vide » ou une absence de lettre, étant donné que le modele IA ne fonctionnait
al'origine que pour des mots de longueur fixe. Le modeéle DRC peut donc opérer avec un lexique
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de 7981 mots anglais monosyllabiques de longueur allant de 1 a 8 lettres. L'activation des éléments
du lexique orthographique dépend de leur fréquence. Les mots ont une activation initiale propor-
tionnelle au logarithme décimal de leur fréquence. Les unités du lexique orthographique activent
les unités du lexique phonologique qui, a leur tour, activent les unités phonémiques correspon-
dantes?.

La voie sous-lexicale, implémentée symboliquement par des regles de conversion grapheme-
phoneéme, permet de générer la forme phonologique du stimulus. Le traitement est dit sériel dans
la voie sous-lexicale puisque les régles de conversion s’appliquent séquentiellement de gauche a
droite pour I'identification successive des graphemes et leur recodage phonologique. A cet égard,
les auteurs se basent sur les résultats d'un algorithme développé par Coltheart et al. (1993) et qui
permet d’apprendre et de définir un ensemble de regles de conversion des graphémes en pho-
nemes a partir d'une base de données d’environ 3 000 mots anglais. Le stimulus orthographique
est converti a I'aide de cet ensemble de regles : seule la premiere lettre est convertie en début
de traitement sous-lexical, apres un nombre fixe de cycles, puis la seconde lettre est présentée
et 'ensemble des deux lettres est converti et ainsi de suite jusqu’a la derniere lettre. Le systeme
de conversion privilégie les graphemes les plus longs aux graphemes plus courts et les phonémes
activés sont ceux qui sont associés a la séquence de lettres la plus longue. Ce systeme mime le
fonctionnement d'un « parser » (systeme de segmentation) graphémique.

La forme phonologique est générée en plusieurs étapes selon le nombre de lettres du stimu-
lus a lire, et le temps de traitement sous-lexical est, par conséquent, fonction de la longueur de
la séquence de lettres. Au contraire, dans la voie lexicale, la forme phonologique est obtenue en
une seule étape, par acces a la représentation mémorisée du mot. Dans cette voie, on dit que le
traitement est parallele.

Par ailleurs, le modéle DRC suppose une compétition entre les deux voies de traitement. Ainsi,
la sortie phonologique produite pour une entrée donnée est calculée a partir des informations is-
sues soit de la voie sous-lexicale soit de la voie lexicale, selon la vitesse de traitement au sein de
chacune des deux voies. Coltheart et al. (2001) postulent a priori que la voie lexicale jouit d'un
avantage initial, le traitement est le plus souvent plus rapide au sein de cette voie, ce qui est implé-
menté par un démarrage du traitement légerement décalé en faveur de la voie lexicale (voir aussi,
Coltheart, 2005).

L'asymétrie du temps de traitement en faveur de la voie lexicale favorise notamment la lec-
ture correcte des mots irréguliers tels que « pint » , en anglais. Sans cette asymétrie du temps de
traitement, le modele pourrait régulariser la prononciation du mot en appliquant les conversions
grapheme-phoneme (prononcé /pmt/ comme le mot anglais « mint »). En revanche, on note que
I'inhibition initiale, que peut induire la basse fréquence d'un stimulus, désavantage la voie lexicale

2Le modele DRC implémente une transmission en cascade des activations entre les niveaux adjacents. Entre le
niveau lettre et celui du lexique orthographique et entre le niveau phonémique et celui du lexique phonologique,
les auteurs utilisent des connexions bidirectionnelles, excitatrices et inhibitrices. Lorsqu'une unité est activée par le
niveau inférieur via les connexions excitatrices, les connexions inhibitrices, elles, permettent de diminuer 'activité
des unités compétitrices.
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et augmente la probabilité qu'une prononciation régularisée I’emporte.

Simulations et Résultats La performance du modele DRC a été évaluée sur les mots de son
lexique et une liste de 7 000 pseudo-mots tirés de la base de données de pseudo-mots ARC (Rastle,
Harrington, & Coltheart, 2002). Le modele lit parfaitement presque tous les mots de son lexique
(99.98% des mots lus correctement) et obtient un taux d’erreur de I'ordre de 1% pour les pseudo-
mots. Ses bonnes performances sont dues, d'une part, a I'’encodage localiste de 1'orthographe
et de la phonologie des mots et, d’autre part, a 'application de regles de conversion grapheme-
phoneme strictes et explicites.

Le modéle DRC a permis de rendre compte d’'un tres grand nombre d’effets comportementaux,
comme les effets les plus classiques, tels que : I'effet de fréquence, c’est-a-dire que les mots fré-
quents sont lus plus vite que les mots peu fréquents, et 'interaction entre régularité et fréquence,
c’est-a-dire que pour les mots peu fréquents, les mots irréguliers sont lus moins vite que les mots
réguliers. Dans le modele, I'interaction est due au fait que des formes phonologiques différentes
sont générées par chacune des deux voies pour les mots irréguliers (la forme lexicale canonique
et la forme régularisée obtenue par application des regles de conversion graphéme-phonéeme) et
que l'activation de la forme canonique au sein du systeme phonémique est retardée pour les mots
de basse fréquence. Ainsi, la probabilité est forte que les formes canonique et régularisée soient en
compétition au sein du systeme phonémique, contrairement aux mots de haute fréquence, dont
la forme canonique est produite avant génération de la forme régularisée correspondante.

DRC reproduit également l'effet de la position de l'irrégularité dans le mot. Cet effet consiste
en une diminution de 'effet de régularité quand la position de I'irrégularité dans le stimulus est
plus éloignée du début du mot. Coltheart et al. (2001) affirment que leur modele simule cet effet
en conséquence directe du caractere sériel de la voie sous-lexicale. Selon leur interprétation, la
probabilité de compétition entre les deux voies est plus forte pour les irrégularités situées en début
de mot, comme dans « chorale » (le son /[/ est généré tres tot via la voie sous-lexicale) qu’en fin de
mot, comme dans « almanach ».

Du fait du caractere sériel de la voie sous-lexicale, le modéle DRC rend compte naturellement
de l'effet de longueur en lecture de pseudo-mots. L'effet de longueur, selon lequel les stimuli courts
sont lus plus rapidement que les stimuli longs, découle directement du traitement sériel par ap-
plication des regles de conversion grapheme-phoneéme via la voie sous-lexicale. En revanche, la
reproduction de cet effet pour les mots est plus mitigée. Le modele DRC échoue a reproduire 1'ef-
fet de longueur lors de la lecture de mots en allemand et en grec (Kapnoula, Protopapas, Saunders,
& Coltheart, 2017 ; Perry & Ziegler, 2002). Cet effet est plus marqué, d’apres les auteurs, dans des
langues transparentes telles que ’allemand et le grec par rapport a des langues opaques telles que
I’anglais. Par ailleurs, Perry et Ziegler (2002) montrent qu'une nouvelle version du modele DRC,
forcant un traitement plus rapide via la voie sous-lexicale, permet effectivement de simuler I'ef-
fet de longueur observé étant donné la transparence de 'orthographe de lalangue allemande. Plus
spécifiquement, les auteurs augmentent la valeur d’'un parametre qui controle la force d’activation
et, donc, la contribution de la voie sous-lexicale. Ceci témoigne a nouveau du fait que les effets de
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longueur dans le modele DRC dépendent de la mise en jeu des traitements de la voie sous-lexicale.

La simulation de la décision lexicale dans DRC se base sur les activations de la voie lexicale.
Coltheart et al. (2001) s’inspirent du modéle MROM (voir Section 1.3 de ce chapitre) de Grainger et
Jacobs (1996) et réussissent a rendre compte de plusieurs effets dans cette tache tels que les effets
de fréquence du mot, de fréquence du voisinage et de pseudo-homophonie. Cependant, 'implé-
mentation de la décision lexicale hérite aussi de quelques problemes comme l'incapacité a rendre
compte de 'effet de longueur des mots ou de I'effet de voisinage du « corps » (body neighborhood
effect), le corps étant I'attaque et le noyau de la syllabe dans un mot monosyllabique® (par exemple
/kla/ dans /klaf/) (Grainger & Jacobs, 1996 ; Ziegler & Perry, 1998). On note également que cette
implémentation produit des réponses inexactes quand les stimuli sont non-lexicaux. Les auteurs
reconnaissent que la procédure par laquelle le modele DRC prend des décisions lexicales est gros-
siere en ce qui concerne les décisions « non » (Coltheart et al., 2001).

1.2 Le modele CDP

Le modele CDP est le modele le plus récent qui implémente I'approche double-voie. Il s’agit d'une
famille de modeles (CDP, CDP+, CDP++), qui a été développée de maniere itérative avec pour ob-
jectif 'amélioration des performances a chaque nouvelle version. Dans cette section, nous décri-
vons principalement les versions les plus récentes de cette famille de modeles (CDP+ et CDP++),
compte tenu du fait que plusieurs choix d'implémentation, optés dans les premieres versions, ont
été abandonnés ou redéfinis dans les suivantes.

Description et Architecture Perry et al. (2007) proposent le modele CDP+ (voir Figure 1.3) qui
suit également une architecture en deux voies et qui a pour objectif de fusionner deux modeles
antérieurs : DRC et CDP. De maniere similaire au modele DRC, la séquence écrite active premie-
rement le niveau des traits visuels qui, a son tour, active le niveau des lettres. Les activations a
ce niveau représentent I'identité des lettres percues et alimentent les deux voies de traitement du
modele.

La voie lexicale de CDP+ est identique a celle du modele DRC et elle repose aussi sur un réseau
de neurones localiste de type IA. La nouveauté réside essentiellement dans I'implémentation de
la voie sous-lexicale qui est tres inspirée de celle du modele CDP. L'élément central de cette voie
est un réseau de neurones associatifs a deux couches, nommé TLA pour « Two-Layer Assembly
network ». Ce réseau a été proposé par Zorzi, Houghton, et Butterworth (1998a) afin d’extraire les
statistiques des correspondances grapheme-phoneme d’une langue donnée. La couche d’entrée
encode 'identité des lettres de la séquence d’entrée et la couche de sortie celle de la séquence

3La structure de la syllabe se décompose en deux sous-unités de phonémes : I'attaque (onset en anglais) et la
rime. Cette derniere sous-unité se décompose, elle-méme, en une sous-unité nommeée le noyau (nucleus en anglais)
et une autre sous-unité nommeée la coda. En francais, I'attaque et la coda peuvent étre absentes dans une syllabe mais
le noyau est systématiquement présent. Par exemple, considérons le mot « hiberner ». Celui-ci se compose de trois
syllabes : la premiére syllabe est /i/ et ne contient donc que le noyau; la seconde syllabe est /be/ et se compose
d’une attaque /b/, d'un noyau /¢/ et d'une coda /5/; enfin, la troisieme syllabe ne contient pas de coda et se compose
d’une attaque /n/ et d'un noyau /e/.
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Schematic description of the new connectionist dual process model (CDP+). O = onset; V = vowel;
C = coda; TLA = two-layer assembly; A = interactive activation; L = letter; F = feature.

FIGURE 1.3 — Représentation graphique du modéle CDP+ tirée de I'article de Perry et al. (2007).

phonologique. Le réseau est entrainé en deux étapes. Dans la premiere étape, le réseau est exposé a
une liste des correspondances graphéme-phoneme les plus fréquentes puis dans la seconde étape,
un corpus de mots est employé pour entrainer le réseau. Les poids des connexions sont ajustés au
cours de I'apprentissage a I'aide de la méthode de Widrow-Hoff (1960) qui permet de minimiser
'erreur globale en sortie du réseau.

Al'entrée du réseau TLA, et contrairement au modele DRC, Perry et al. (2007) font 'usage de
deux modules : le parser et le buffer graphémiques. Linformation visuelle provenant du niveau
lettre alimente en premier le parser graphémique qui permet de découper les mots en chaines
de graphémes. Le buffer graphémique, quant a lui, est un module introduit initialement dans le
modele CDP de Zorzi, Houghton, et Butterworth (1998b) qui code les différents graphémes en res-
pectant la structure syllabique du mot. Ce module permet de représenter l'identité des lettres en
les regroupant en grapheémes et les organisant selon leur position dans la syllabe (attaque, voyelle
et coda).

Dans CDP+, le traitement de I'information dans la voie sous-lexicale est de nature sérielle bien
que la propagation des activations dans le réseau TLA s’effectue de maniere paralléle et simulta-
née dans tous les nceuds. Ceci est dii a la procédure de segmentation graphémique (parsing) qui
est supposée impliquer une fenétre « attentionnelle » qui s’étend sur trois lettres adjacentes et se
déplace de gauche a droite sur la chaine de lettres. Ainsi, les graphemes du stimulus sont identifiés
sériellement au sein du buffer graphémique avant d’étre convertis en phonemes.

Conceptuellement, les modeles DRC et CDP semblent reposer sur des principes théoriques
identiques bien que certains choix d’implémentation les distinguent. Le fonctionnement « en cas-
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cade », fondamental dans DRC, n’est pas fidelement maintenu dans le modele CDP. Un seuil de
décision est appliqué aux activations au niveau des lettres. L'identité des lettres percues est dé-
terminée puis introduite dans la voie sous-lexicale. Une autre différence entre les deux modeles
concerne I'implémentation du traitement sériel. La voie sous-lexicale dans DRC fonctionne selon
un mode lettre-a-lettre tandis qu’elle fonctionne par groupes de trois lettres dans CDP.

Ala sortie des deux voies se trouve un buffer phonologique, qui emploie également un codage
syllabique avec des slots pour y représenter les prononciations des séquences orthographiques.
Un systeme de décision permet de « valider » une sortie phonologique (I'identité du phoneme)
une fois qu’elle a atteint un seuil et s’est stabilisée.

CDP a été par la suite augmenté (CDP++, Perry, Ziegler, et Zorzi 2010) pour simuler la lecture
de mots bi-syllabiques. Le modéle CDP++ reste tres similaire au modele CDP+. La voie lexicale
peut traiter des stimuli de longueur allant jusqu’a 16 lettres et encode un lexique orthographique
et phonologique de 30 000 mots. Quant a la voie sous-lexicale, CDP++ a simplement dupliqué les
buffers graphémique et phonologique et le réseau TLA. Par la suite, Perry, Ziegler, et Zorzi (2013)
se sont penchés sur le mécanisme de segmentation et ont proposé une nouvelle implémentation
du parser graphémique.

Simulations et Résultats CDP+ démontre de bonnes performances de lecture sur les listes de
mots et de pseudo-mots auxquels il est confronté. Sur les 7 383 mots anglais de son lexique, CDP+
en prononce 98,7% correctement et 70% des erreurs sont des régularisations ou des confusions
entre homographes hétérophones (c’est-a-dire des mots qui s’écrivent de la méme maniére mais
se prononcent differemment, comme par exemple « fils » en francais, prononcé /fil/ si ce sont les
fils de couture, et /fis/ pour le fils de sa mere). Sur 592 pseudo-mots anglais, CDP+ fait 37 erreurs.
Ce taux d’erreur d’environ 5% est tres similaire au taux d’erreur de 7,3% observé chez I'’humain
(Seidenberg, Plaut, Petersen, McClelland, & McRae, 1994).

Le modele CDP+rend compte de I'effet de longueur en lecture de mots et en lecture de pseudo-
mots. Cet effet est considéré comme une manifestation de la sérialité du traitement dans la lecture.
Perry et al. (2007) notent que la source de la sérialité dans le modele CDP releve de la nature du
traitement dans la voie sous-lexicale alors que lors du traitement des mots, I'influence de la voie
lexicale, dont le traitement est parallele, entraine une diminution de I'effet de longueur observé
pour les mots. Par ailleurs, les auteurs ont comparé le modele CDP standard a une version « paral-
lélisée » du modele. La seconde version est incapable de rendre compte de I'effet de longueur en
lecture de pseudo-mots et ses prédictions corrélent moins avec les données comportementales.

CDP+ peut, en principe, simuler la décision lexicale selon le méme principe que pour les mo-
deles DRC et MROM. A I'heure actuelle, et a notre connaissance, CDP+ n’a pas été utilisé pour
simuler des expériences de décision lexicale.

Par ailleurs, le modeéle amélioré CDP++ a été également confronté aux lexiques francais et ita-
lien (Perry et al., 2014a, 2014b). A I'heure actuelle, le modeéle CDP++ est considéré comme le plus
puissant en termes de nombre d’effets qu’il est capable de simuler (pour une liste exhaustive des
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effets, voir Perry, Ziegler, & Zorzi, 2010, p. 19).

1.3 Modele MROM

Le modeéle MROM (pour Multiple Read-Out Model) est le résultat de plusieurs modeles develop-
pés de maniere cumulative (Grainger & Jacobs, 1996 ; Jacobs & Grainger, 1992; voir aussi Ferrand
& Grainger, 1994). 1l ne concerne initialement que les traitements orthographiques dans la re-
connaissance visuelle de mots et repose sur le modele IA de McClelland et Rumelhart (1981). Ce
modele a permis de rendre compte de plusieurs effets en reconnaissance de mots et en décision
lexicale (par exemple, I'effet de fréquence et I'effet de la densité de voisinage). Sa particularité ré-
side dans sa capacité a rendre compte des distributions des temps de réaction en employant un
tirage aléatoire pour définir les seuils d’identification des stimuli (Grainger & Jacobs, 1996). Plus
précisément, les auteurs ont échantillonné des valeurs de seuils a partir d'une distribution nor-
male centrée autour d'une valeur préalablement définie. Ce modele a aussi introduit une méthode
pour simuler la décision lexicale a partir de 'activation des représentations lexicales uniquement.

MROM-P (Jacobs et al., 1998) est une extension du modele MROM permettant de simuler la
lecture de mots. Cette extension repose sur le postulat théorique qui considére que I'information
phonologique, en plus de I'information orthographique, joue un role important dans le traitement
et I'identification des mots écrits. Cette théorie occupe une position intermédiaire dans le débat
entre les théories de I'acces direct pour 'identification visuelle des mots et celles qui défendent
la médiation phonologique (Ferrand & Grainger, 1992). Pour cela, MROM-P inclut des représenta-
tions phonologiques (sous-lexicales et lexicales) qui contribuent au traitement. Dans ce contexte,
ce modele postule que I'accumulation d’information phonologique, bien qu’elle soit plus lente
par rapport a 'accumulation de I'information orthographique, peut influencer le résultat du trai-
tement. Plus spécifiquement, les informations phonologiques commencent a fournir une entrée
excitatrice au lexique et activent donc des mots qui peuvent entrer en conflit avec les mots ac-
tivés par I'information orthographique. C’est ainsi que ce modele explique les effets d’amorcage
orthographique et phonologique en reconnaissance de mots (Ferrand & Grainger, 1994).

Pour implémenter ce modele, Jacobs et al. (1998) utilisent deux niveaux de représentation :
lexical et sous-lexical (voir Figure 1.4). Dans le niveau lexical, il existe deux types d'unités lexicales
interconnectées encodant respectivement les représentations lexicales orthographiques et les re-
présentations lexicales phonologiques. 2 323 unités lexicales phonologiques et 2 494 unités lexi-
cales orthographiques sont utilisées pour représenter un lexique de 2 494 mots monosyllabiques
anglais. Le nombre differe du coté phonologique et orthographique du fait de I'’existence d’ho-
mophones. Pour chaque unité lexicale, un niveau d’activation de repos est donné a chaque unité
pour tenir compte de la fréquence des mots. Le niveau sous-lexical, quant a lui, contient égale-
ment un ensemble d’unités orthographiques et un ensemble d'unités phonologiques connectées,
elles aussi, directement. Le niveau sous-lexical orthographique encode directement les lettres et
suit un codage positionnel relatif des lettres, tel que chaque unité encode une lettre dans une posi-
tion orthographique. Le niveau sous-lexical phonologique suit un codage selon la structure d’'une
syllabe : 51 unités pour l'attaque, 34 unités pour le noyau et 78 unités pour la coda. Les unités de ce
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FIGURE 1.4 — Représentation graphique du modele MROM-P (Jacobs et al., 1998).

niveau peuvent contenir un seul phoneme ou une séquence de plusieurs phonémes (voir Jacobs
etal., 1998, p. 162, pour plus de détails).

Le modele MROM-P se caractérise par la distinction entre les lexiques phonologique et ortho-
graphique, ainsi que la distinction entre les représentations lexicales et sous-lexicales. Ce choix
théorique a permis d’expliquer les effets d’amorcage avec des mots et des pseudo-mots similaires
orthographiquement ou phonologiquement dans des taches de décision lexicale et de lecture de
mots. Lapproche théorique du modele MROM-P suppose I’existence de deux voies pour convertir
I'orthographe en phonologie : une voie lexicale et une voie sous-lexicale. Cette approche présente
donc plusieurs similarités conceptuelles avec les modeles CDP (Grainger & Ziegler, 2011).

2 Modeéeles a voie unique (Single-Route Models)

La seconde classe de modeles que nous passons en revue dans cette section regroupe les modeles
de lecture qui font abstraction de '’hypothése des deux voies de traitement. Il s’agit des modeles a
voie unique. La particularité de ces modeles est que le traitement des mots et des pseudo-mots ne
fait pas appel a des connaissances et des traitements de nature différentes.

Dans cette section, nous présentons trois modeles se revendiquant de cette approche théo-
rique : le modele en Triangle (Plaut et al., 1996 ; Seidenberg & McClelland, 1989), le modele MTM
(Ans et al., 1998) et le modeéle NDR, (Hendrix et al., 2019). Ces trois modeéles ne suivent pas les
mémes cadres mathématiques de modélisation mais s’accordent sur I’hypothése d'une seule voie
de traitement.
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2.1 Modéele en Triangle

Description générale Le modele en Triangle est un modele connexionniste distribué de la lec-
ture qui a été introduit pour la premiere fois par Seidenberg et McClelland (1989). Ce modéle re-
pose sur les principes du traitement distribué parallele de I'information (Parallel Distributed Pro-
cessing ou PDP). Cette approche suppose que les processus cognitifs peuvent étre expliqués par la
circulation d’activations entre des unités de traitement (neurones artificiels) entierement connec-
tées entre-elles, constituant ainsi un réseau de neurones artificiels. Ce dernier s’auto-structure par
ajustement graduel des poids de connexions apres plusieurs présentations successives d’exem-
plaires issus de la base de données en phase d’apprentissage. Par conséquent, cette approche se
caractérise par le fait que les connaissances mises en jeu pour accomplir un traitement cognitif
sont distribuées sur I'ensemble des unités et des poids synaptiques.

Dans ce cadre de modélisation, Seidenberg et McClelland (1989) proposent un modele théo-
rique de lecture original reposant sur un mécanisme de traitement homogene, unique et comple-
tement paralléle pour lire tous les types de stimuli orthographiques. Les auteurs supposent que la
lecture de mots met en jeu principalement trois types de connaissances : orthographiques, phono-
logiques et sémantiques. Ce modele est composé de 3 couches d'unités simples qui correspondent
respectivement a ces trois types de connaissances, d'ou I'appellation « modele en Triangle » (voir
Figure 1.5). Les différentes couches interagissent via des connexions synaptiques et des couches
d’unités cachées, encodant collectivement les connaissances du systeme et les correspondances
statistiques entre les différents espaces de représentation.

Comme le postule I'approche PDP, les trois types d'informations sont représentés par des pat-
terns d’activité répartis sur plusieurs unités. La lecture d'un stimulus nécessite donc qu'un pattern
d’activation dans la couche orthographique puisse générer le pattern phonologique correspon-
dant.

Sémantique

&

/.

Orthographe) ] .

f |

FEMME /Fam/

Phonologie

FIGURE 1.5 — Modéle en Triangle de Seidenberg et McClelland (1989). Seule la partie en gras a été implé-
mentée. Chaque ellipse désigne une couche cachée de neurones artificiels.
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Implémentation Initialement, le modeéle en Triangle n’a été implémenté que partiellement par
Seidenberg et McClelland (1989) et se limitait au réseau orthographe-phonologie. Ce méme mo-
déle a été légérement modifié dans la version de Plaut et al. (1996) afin d’en améliorer les perfor-
mances. La composante sémantique n’a été introduite que postérieurement par Harm et Seiden-
berg (2004). Nous rappelons que nous nous intéressons et décrivons principalement les versions
de Seidenberg et McClelland (1989) et de Plaut et al. (1996) étant donné que le traitement séman-
tique n’est pas traité dans le cadre de cette revue de littérature.

Le modele de Seidenberg et McClelland (1989) se compose de trois groupes d’unités : 400 uni-
tés orthographiques, 200 unités cachées, 460 unités phonologiques. Les interactions sont bidirec-
tionnelles entre la couche orthographique et la couche cachée mais ne sont qu'unidirectionnelles
entre la couche cachée et la couche phonologique.

L'entrée orthographique et la sortie phonologique sont implémentées a I’aide d'un codage re-
latif, dit en triplets de Wickelgren (1969). Par exemple, le stimulus orthographique « CAR » est traité
comme 3 triplets de lettres : _CA, CAR et AR_ avec le caractére ’_’ qui indique le début ou la fin de
la séquence. Le niveau phonologique est représenté a I'aide de triplets mais dans un espace pho-
nétique (Rumelhart & McClelland, 1986). Par exemple, le mot anglais « CAR » se compose de trois
phonemes /k/, /a/ et /1/ et peut étre vu comme 3 triplets phonémiques : _ka, kaxet ai_. Le codage
employé dans le modele se base sur des triplets de caractéristiques phonétiques tels que chacun
contient une caractéristique du premier des trois phonémes de chaque triplet, une caractéristique
du deuxiéme et une caractéristique du troisieme phonéme. Ainsi la représentation phonologique
du mot « CAR » correspond aux triplets : [_, stop, voyelle] , [stop, voyelle, liquide] et [voyelle, li-
quide, _]. Chaque triplet est encodé par un pattern d’activation sur les unités orthographiques ou
phonétiques étant donné le caractere distribué des représentations dans le modele. Ainsi, la pro-
nonciation d'un mot est obtenue suite a la propagation des activations du niveau orthographique
vers le niveau phonologique via les unités cachées.

On note que le codage des unités phonologiques a été modifié dans la version du modele pro-
posée par Plaut et al. (1996) afin d’améliorer les performances en lecture de pseudo-mots et d’évi-
ter le probleme de dispersion, deux limites relevées dans le modeéle de Seidenberg et McClelland
(1989). Plaut et al. (1996) montrent qu’en changeant le mode de codage phonologique, le modele
simule correctement les données humaines. La version de Plaut et al. (1996) comporte également
un nombre plus petit d'unités de représentations orthographiques et phonologiques, et donc des
représentations moins « distribuées » : 166 neurones artificiels au total contre plus de 500 dans la
premiére version du modele.

Dans la phase d’apprentissage, que ce soit dans la version de Seidenberg et McClelland (1989)
ou celle de Plaut et al. (1996), un ensemble de 2 884 mots monosyllabiques anglais, provenant de
la liste de Kucera et al. (1967), a été utilisé comme base d’entrainement. Un algorithme de rétro-
propagation du gradient d’erreur a été utilisé pour 'ajustement des poids synaptiques. Ainsi, le
réseau s’auto-structure par renforcement des connexions entre les unités de la couche orthogra-
phique et celles de la couche phonologique, de facon a capturer progressivement les régularités
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statistiques de la langue. La probabilité qu'un mot soit présenté dans la phase d’apprentissage
dépend directement de sa fréquence.

Simulations et Résultats Le modele rend facilement compte de I'effet de fréquence. Les mots
fréquents sont lus plus rapidement étant donné que leurs poids synaptiques sont davantage ren-
forcés que ceux des mots peu fréquents durant la phase d’apprentissage. Le modele en Triangle
fournit également une explication a la différence subtile entre les notions de régularité et de
consistance et montre, par le biais de la simulation, comment la consistance permet une meilleure
prédiction des temps mesurés que la régularité. La régularité repose sur le respect des regles de
conversion et donc applique une dichotomie séparant les mots irréguliers (renfermant des cor-
respondances tres rares, comme le « on » dans « monsieur ») et les mots réguliers. La consistance
d’'un mot est une notion plus nuancée et graduelle qui dépend principalement de la prononcia-
tion des mots voisins de celui étudié; on parle également de consistance du voisinage du corps
(body-neighborhood consistency) (Glushko, 1979 ; Jared, 2002 ; Peereman & Content, 1997). Cet ef-
fet peut étre expliqué par la fréquence des mots voisins triés en deux catégories : des mots amis
contenant la méme correspondance graphéme-phoneme que celle du mot étudié et des mots en-
nemis contenant une correspondance grapheme-phoneme différente et donc concurrente. Ainsi,
le temps de réaction pour lire un mot est plus grand quand la somme des fréquences des enne-
mis est supérieure a la somme des fréquences des amis et vice versa (Jared, McRae, & Seidenberg,
1990).

En effet, une séquence de lettres est consistante quand elle se prononce de facon identique
dans tous les mots dans lesquels elle apparait et inconsistante si elle se prononce de différentes
facons. Bien que la majorité des mots irréguliers soient inconsistants, la notion de consistance
pour les mots se distingue de celle de la régularité. En effet, la consistance d'un mot est évaluée
par rapport a son voisinage : un mot est consistant si sa prononciation correspond a celles de ses
voisins orthographiques mais inconsistant si sa prononciation ne correspond pas a celles de ses
voisins. Par exemple, le mot anglais « gave », prononcé /geiv/, est régulier au vu de la correspon-
dance A < /ei/, mais il est inconsistant étant donné qu’il possede un voisin ennemi tres fréquent
(« have » prononcé /heev/). En revanche, le mot anglais « hike » prononcé /haik/ est régulier et
consistant étant donné que sa prononciation est la méme que celle de tous les mots finissant par
la rime « IKE » (par exemple « bike », « strike » et « like »).

Au sein du modele en Triangle, I'effet de consistance découle naturellement du fait que la pro-
nonciation de chaque mot est influencée par tous les autres mots appris qui partagent des patterns
d’activations communs. Les correspondances orthographe-phonologie des mots anglais « lint » et
« pink » (prononcés /ligt/ et /pmk/), acquises par le modele lors de I'apprentissage, vont parti-
ciper a traiter un mot proche comme « link » (prononcé /ligk/), méme s’il n’a jamais été appris.
Ces connaissances seront par contre inhibitrices lors du traitement d'un mot proche inconsistant
comme « pint » (prononcé /pamt/).

De plus, le modele en Triangle réussit a capturer les interactions observées entre la fréquence
et les effets de régularité et de consistance : la différence de temps de réponse entre des mots
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consistants et inconsistants est réduite quand ces mots sont tres fréquents d'une part et, d’autre
part, I'effet de fréquence reste assez faible quand on se limite a I'étude des mots réguliers. Ainsi,
le modeéle en Triangle est celui qui reproduit le mieux les effets de régularité et de consistance
observés dans les données expérimentales (Zevin & Seidenberg, 2006).

Cependant, le modele en Triangle de Seidenberg et McClelland (1989) possede des perfor-
mances tres limitées en lecture de pseudo-mots : en effet, seuls 64% des pseudo-mots sont lus
correctement dans les simulations, ce qui est bien inférieur aux performances de sujets normo-
lecteurs. Dans I'implémentation modifiée de Plaut et al. (1996), les performances du modele pour
la lecture des pseudo-mots ont été considérablement améliorées avec 97% pour les pseudo-mots
inconsistants issus de ’étude de Glushko (1979) et 85% des pseudo-mots controdles issus de celle
de McCann et Besner (1987).

Afin de mieux rendre compte des effets relevant de la phonologie et des dyslexies liées a un
trouble phonologique, Harm et Seidenberg (1999) ont augmenté le modele en Triangle pour y in-
clure des aspects articulatoires sous forme d’'un réseau d’attraction au niveau des représentations
des phonemes. L'apprentissage des représentations phonologiques a été, par conséquent, facilité
et converge plus rapidement. De plus, la dégradation des représentations phonologiques entraine
des performances faibles pour la lecture de pseudo-mots.

En dégradant artificiellement les représentations phonologiques, cette version du modele
réussit a simuler des formes modérées de dyslexie phonologique qui se traduisent comportemen-
talement par une difficulté a lire les pseudo-mots alors que la lecture des mots irréguliers est pré-
servée. On en conclut qu'un déficit phonologique pourrait étre responsable de ce type de dyslexie.
Néanmoins, le modele ne réussit pas a simuler les formes séveéres de ce trouble en aggravant le
déficit phonologique puisque cela affecte aussi bien la lecture des mots irréguliers que celle des
pseudo-mots.

Le modele de Seidenberg et McClelland (1989) ne permet pas de rendre compte de 'effet de
longueur observé chez les lecteurs experts. Cet effet a été considéré comme au-dela des centres
d’intérét du modele initial sous prétexte qu'il serait potentiellement lié a des facteurs visuels ou
articulatoires. Pour répondre a cet enjeu, Plaut (1999) propose une implémentation, a I’'aide d'un
réseau de neurones récurrent doté d’'un mécanisme simulant les fixations oculaires, qui permet
un traitement séquentiel du stimulus d’entrée. Cette version, reposant sur les mémes principes
fondamentaux du traitement parallele distribué, a introduit une sérialité partielle du traitement
qui n'est pas présente dans les deux implémentations précédentes. Dans ce modele a voie unique,
un seul mécanisme central permet le passage de I'orthographe a la phonologie mais le traitement
visuel est différent selon la nature du stimulus. En effet, un mot connu ne nécessite qu'une seule
fixation et est donc traité rapidement; tandis qu'un pseudo-mot ou un mot trés peu familier re-
quiert un traitement séquentiel, en plusieurs fixations, et implique une dénomination plus lente.
Ainsi, I'effet de longueur pour les mots et les pseudo-mots releve des processus visuels et non des
processus centraux impliqués dans la lecture.

En somme, |'originalité du modele en Triangle est sa capacité a rendre compte d'un ensemble
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d’effets, sans avoir recours au postulat fort de la compétition entre deux voies de traitement. Le
systéeme de conversion graphéme-phoneme explicite opérant séquentiellement lors du traitement
n’est donc pas indispensable a la lecture des pseudo-mots et les effets de régularité ou de consis-
tance peuvent apparaitre au sein d'un systeme unique de lecture.

Néanmoins, le modeéle en Triangle présente plusieurs limites :

1. Seuls des mots monosyllabiques sont utilisés dans les simulations alors que la grande majo-
rité des mots en anglais se compose de plusieurs syllabes.

2. Le modele simule « avec difficulté » les profils séveres de dyslexies acquises (voir Harm &
Seidenberg, 1999).

3. Ladescription se limite aux processus centraux de la lecture et n'integre que de maniere trés
minimaliste les processus visuels et articulatoires.

4. Les traitements dans le modele en Triangle sont systématiquement paralléles et ainsi le mo-
dele ne fournit pas d’explications pour la lecture sérielle, excepté dans le travail de Plaut
(1999).

2.2 Modele MTM

Description Générale Le modele MTM « Multi-Trace Memory » est un modele connexionniste
de lecture qui adopte également une structure a voie unique (Ans et al., 1998). Néanmoins, il se
distingue des modeles précédents par le fait qu'il est le seul a intégrer un composant d’attention
visuelle qui prend la forme d’une fenétre visuo-attentionnelle. Cette derniere joue un role stra-
tégique et permet de moduler la quantité d’information pouvant étre traitée lors d'une tache de
lecture. En effet, le déploiement attentionnel module le traitement du stimulus d’entrée qui est
soit en une seule capture attentionnelle, soit en plusieurs captures attentionnelles, au sein d'un
réseau unique.

Ce modele se compose d'une couche orthographique d’entrée codant I'identité des lettres et
leur position, d'une couche phonologique de sortie, d'une couche « d’écho orthographique » sur
laquelle est recréé le pattern d’activation orthographique d’entrée et d'une couche centrale de
mémoire épisodique qui encode les connaissances orthographiques. La Figure 1.6 présente un
schéma de la structure du réseau.

Le modele MTM se distingue du modeéle en Triangle et des modeéles double-voie par le fait
qu’il postule I'existence de deux procédures de lecture au sein d'une seule voie de traitement : une
procédure globale et une procédure analytique. La procédure globale est la procédure par défaut
et suppose une fenétre attentionnelle qui couvre le stimulus entierement et permet de générer la
forme phonologique correspondante en une seule étape de traitement; tandis que la procédure
analytique implique une fenétre attentionnelle de taille réduite qui ne couvre qu'une partie du
mot a la fois (une syllabe ou quelques lettres) et conduit a générer séquentiellement (en plusieurs
étapes de traitement) I'information phonologique correspondante.
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FIGURE 1.6 — Représentation graphique de 'architecture du modeéle MTM tirée de Ans et al. (1998). O; est
la couche orthographique d’entrée; O, est une couche orthographique de sortie qui a une structure iden-
tique a Oy ; P est la couche de sortie phonologique; ME est la couche centrale de mémoire épisodique.

Dans le modele MTM, le traitement est toujours initié en mode global et la procédure analy-
tique se déclenche seulement si la procédure globale échoue a générer une prononciation. Ainsi,
la procédure globale (parallele) permet principalement de lire les mots familiers ou connus, alors
que la procédure analytique (séquentielle) est plus souvent mobilisée pour lire les items peu fami-
liers et notamment les pseudo-mots et les mots nouveaux. Toutefois, certains pseudo-mots sont
lus correctement via la procédure globale. Le modele MTM appartient au courant des modeles a
voie unique, du fait qu’il met en jeu les mémes principes computationnels pour lire tous les types
de stimuli. Dans les deux procédures (globale et analytique), le traitement se base uniquement sur
les relations entre orthographe et phonologie encodées dans les traces de mémoire épisodique

(aussi appelées traces mnésiques).

Implémentation Le modele MTM est composé de quatre couches d’'unités neuronales : une
couche orthographique d’entrée O; codant I'identité des lettres et leur position dans la séquence;
une couche O, sur laquelle est recréé le pattern d’activation orthographique d’entrée; une couche
phonologique de sortie P et une couche centrale de mémoire épisodique ME. Les couches Oy,
0O, et P se composent de plusieurs clusters indépendants. Un cluster se compose d’'un ensemble
d’unités élémentaires. Chaque cluster correspond a une position orthographique ou phonolo-
gique. Chaque unité des clusters des couches orthographiques (O; et O;) réfere a une lettre de
I'alphabet francais et, de maniere similaire, chaque unité de la couche phonologique P réfere a
un phonéme du francais*. Une fenétre attentionnelle, centrée autour d’un point de focalisation,

4Un caractére supplémentaire est utilisé pour référer au début et a la fin de séquence au niveau phonologique ou
orthographique.



26 CHAPITRE 1. REVUE DE LITTERATURE

est implémentée pour définir le mode du traitement de I'entrée orthographique. Deux modes de
traitement sont possibles : dans le mode global, la fenétre capture '’ensemble des clusters qui re-
présentent le stimulus orthographique, tandis que dans le mode analytique, la fenétre ne capture
que les positions orthographiques d'une portion du stimulus.

Dans les couches orthographiques, le codage de la position des lettres est défini relativement
aun cluster d’origine qui correspond au point de focalisation de la fenétre attentionnelle. La posi-
tion de ce point est alignée sur la derniere lettre du premier graphéme vocalique du stimulus ou de
la portion traitée du stimulus (voir Figure 1.7). La couche phonologique P est divisée en plusieurs
ensembles de clusters qui encodent successivement la phonologie des syllabes des stimuli traités.
Dans un ensemble syllabique, chaque syllabe est représentée par une succession de phonémes
qui sont activés au sein de clusters. Chaque cluster correspond a une position phonémique déter-
minée par référence au noyau (phoneme vocalique) de la syllabe. Les positions négatives codent
les phonemes appartenant a I'attaque de la syllabe et les positions positives correspondent aux
phonéemes de la rime de la syllabe.

Lapprentissage du lexique se base sur un stockage de traces mnésiques au niveau de la couche
ME. Les traces mnésiques sont créées durant I’apprentissage et peuvent référer soit a un mot entier
soit a une portion de mot. En pratique, une entrée orthographique et une sortie phonologique sont
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FIGURE 1.7 — Codage positionnel des représentations orthographiques dans chaque mode de traite-
ment, dans le modéle MTM. La couche d’entrée orthographique O; est composée d'un ensemble de clusters
de positions constitués d'unités élémentaires codant spécifiquement pour les caracteres alphabétiques. La
partie encadrée dans la chaine de lettres d’entrée indique la fenétre attentionnelle, les autres caractéres (en
italiques) étant contextuels. Le point de focalisation (FP) est situé sur la lettre la plus a droite du premier
graphéme vocalique de la séquence (souligné) capturé par la fenétre attentionnelle. (a) Le mot « fourmi »
est traité en mode global et la fenétre attentionnelle comprend le mot en entier ainsi que les caractéres de
délimitation (#). (b) Le mot « caméra » est traité en mode analytique dans lequel la fenétre focale est limitée
a une sous-séquence de lettres (Ans et al., 1998).
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présentées respectivement aux couches O, et P et les unités correspondantes sont activées. Au fur
et amesure de I'apprentissage, une nouvelle unité de la couche ME est choisie puis connectée aux
unités correspondantes dans les couches O; et P (avec des poids de connexions égaux a 1). Un
mot est représenté par plusieurs traces mnésiques selon le nombre de contextes différents dans
lesquels il est rencontré. Les connexions entre la couche d’écho O, etla couche ME sont une image
des connexions entre cette derniere et la couche d’entrée orthographique O;.

Pour la phase d’entrainement, Ans et al. (1998) ont utilisé un lexique francais de 13 165 mots
monosyllabiques et polysyllabiques (de une a cinq syllabes) extraits de la base de données Brulex
(Content, Mousty, & Radeau, 1990). Le nombre de présentations d’'un mot lors de cette phase est
défini en fonction de sa fréquence dans la base de données. Deux modes d’apprentissage sont pos-
sibles : global et analytique. Les mots monosyllabiques ont été appris en mode global seulement.
Les mots polysyllabiques sont systématiquement appris a la fois globalement et analytiquement,
c’est-a-dire en sous-unités codant chacune un segment de mot dans un contexte défini par la lettre
qui le précede et celle qui le suit. Pour tous les mots, le nombre de traces mnésiques « globales »
est fonction de la fréquence du mot a apprendre. En condition d’apprentissage analytique, les seg-
ments sont souvent des syllabes et le nombre de ces traces, donc « syllabiques contextualisées »,
est fixé a priori pour tous les mots et n'est pas directement fonction de la fréquence de chaque
syllabe.

Dans la procédure globale, les unités créées encodent les nouvelles traces mnésiques des mots,
tandis qu’en procédure analytique elles encodent des segments de mots (syllabes). Dans les deux
procédures, seules sont définies les connexions liant les clusters positionnels, capturés par la fe-
nétre attentionnelle, et les clusters phonologiques a la trace mnésique correspondante °. Ainsi,
I’apprentissage permet au modele de représenter les connaissances lexicales orthographiques de
deux facons : soit a 'aide de traces mnésiques globales (mots entiers), soit a 'aide de traces seg-
mentales (une ou plusieurs syllabes contextualisées).

Lors de la lecture d'une séquence, les unités de la couche O, activent des traces mnésiques
dans la couche ME qui, a leur tour, activent des unités de la couche d’écho O, et de la couche
phonologique P. Le mode de lecture global est le mode par défaut : la fenétre attentionnelle est
large et capture I'ensemble du stimulus. Quand le stimulus présenté correspond a une trace mné-
sique, I’écho résultant est le plus souvent identique au stimulus. Les activations dans la couche
P correspondent a la sortie phonologique et la lecture s’effectue en une étape. Si I’écho résultant
n’est pas identique au stimulus, le mode bascule en procédure analytique. Dans cette procédure,
la fenétre attentionnelle se focalise uniquement sur une portion du stimulus a la fois, de maniere
séquentielle de gauche a droite, et la sortie phonologique est générée et assemblée de manieére
séquentielle au niveau de la couche P. Plus précisement, Ans et al. (1998) postulent qu'un buffer
phonologique permet de maintenir temporairement et d’assembler les segments phonologiques
successifs mais ce systéme n’a pas été implémenté. La sortie phonologique est celle qui possede

SLapprentissage dans le modele MTM est en tout ou rien. Les poids de connexions prennent des valeurs soit
nulles, soit égales a 1. Il n'y a pas d’ajustement ou de renforcement de connexions avec l'apprentissage. Pour chaque
exemple d’apprentissage, une nouvelle trace mnésique est créée et les poids des connexions correspondants sont fixés
al.
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I'activation maximale et le temps de réponse du modéle est défini en fonction des activations dans
la couche de sortie.

Concernant la fenétre attentionnelle, son fonctionnement est assez grossier. Elle fonctionne
comme un filtre attentionnel qui favorise le traitement des lettres qui sont sous le focus de I'atten-
tion. Toutes les lettres a I'intérieur de la fenétre visuo-attentionnelle sont maximalement activées
(a 1); tandis que toutes les lettres du contexte sont plus faiblement activées (a 0,05).

Principaux résultats Le modele MTM permet de produire la prononciation de stimuli lexicaux
et non-lexicaux en ayant des performances similaires a celles d'un lecteur expert, sans utiliser de
systeme de conversion direct des graphémes en phonemes, ni recourir au postulat des deux voies
de traitement. MTM suppose les mémes principes computationnels et les mémes mécanismes
pour traiter tous les stimuli orthographiques. L'attention visuelle, modélisée par la fenétre atten-
tionnelle, fait partie de ces mécanismes et permet de basculer d'une procédure de traitement a
I'autre (globale ou locale). Les pseudo-mots sont traités davantage par la procédure analytique et,
au vu du caractere sériel de cette derniere, le temps de réponse estimé par le modele MTM est plus
grand pour les stimuli non lexicaux que pour les stimuli lexicaux.

MTM rend compte aussi des effets de fréquence des mots, des effets de lexicalité, et de la
consistance du voisinage. En effet, les mots fréquents activent un plus grand nombre de traces
que les mots peu fréquents et la prononciation d'un stimulus est générée a partir de I'activation
des traces mnésiques qui lui sont orthographiquement similaires. Par ailleurs, sans recourir a I’hy-
pothese des deux voies, MTM rend compte des effets de longueur pour les pseudo-mots et de
I'effet de la position de I'irrégularité dans les mots. Cependant, il ne prédit pas I'effet de longueur
en lecture de mots (Ans et al., 1998).

Si I'on s’intéresse aux pathologies de la lecture, le modéle MTM permet de simuler les dys-
lexies acquises secondaires a un déficit attentionnel et postule I'indépendance entre traitements
phonologique et attentionnel. Il permet de prédire et caractériser les dyslexies causées par un dé-
ficit visuo-attentionnel. Le fait de posséder une fenétre attentionnelle réduite limite la capacité du
lecteur a reconnaitre le stimulus en une seule étape et force un traitement séquentiel, se tradui-
sant par des effets de longueur et une vitesse de lecture ralentie. Cela mime assez bien les profils
de lecture décrits dans certaines pathologies acquises (dyslexies lettre-a-lettre par exemple). Ainsi,
un lecteur avec une fenétre visuo-attentionnelle réduite aura des difficultés pour lire les mots ir-
réguliers qui nécessitent une identification lexicale compléete, en une étape, du stimulus. Cela cor-
respond assez bien a certaines formes de dyslexies de surface acquises dont les autres modeles ont
du mal a rendre compte. Par ailleurs et bien que les formes développementales de dyslexie n’aient
pas été simulées dans I'article original, le modele permettrait de simuler les formes de dyslexies de
I'enfant caractérisées par un déficit de I’empan visuo-attentionnel, soit une fenétre attentionnelle
réduite. D’autres simulations, menées dans le cadre du modele MTM, ont permis de démontrer la
capacité du modele a reproduire les patterns de performance en lecture et en décision lexicale dé-
crits en contexte développemental suite a un empan réduit (Juphard, Carbonnel, & Valdois, 2004).
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2.3 Modele NDR,

Description générale Un des modeles computationnels récemment proposés, faisant égale-
ment 'hypothése d'une voie unique de traitement, est le modele NDR 4 pour Naive Discrimina-
tive Reading Aloud (Hendrix et al., 2019) (voir Figure 1.8). Ce modele est une extension du modele
NDR qui est un modele de reconnaissance de mots (Baayen, Milin, Durdevi¢, Hendrix, & Marelli,
2011). Le modéle NDR, est présenté comme un modele connexionniste qui suppose une seule
voie de traitement lexicale. La lecture des mots est naturellement effectuée en se basant sur les
connaissances lexicales du modele, mais la lecture de pseudo-mots repose également sur I'acti-
vation des connaissances lexicales puisqu’elle est effectuée via l’activation du voisinage orthogra-
phique (seules ces représentations lexicales activent les unités phonologiques).

Implémentation Par ailleurs, le modéle NDR 4 suppose les niveaux de traitement classiques
en lecture et reconnaissance de mots. Le premier niveau de traitement consiste en un méca-
nisme d’interprétation et de décodage de I'’entrée visuelle qui permet d’activer les unités orthogra-
phiques du niveau suivant, c’est-a-dire le niveau des représentations orthographiques. Ces unités
orthographiques activent les représentations lexicales des mots cibles et des mots orthographi-
quement similaires. De maniere similaire, les unités lexicales activent les unités du niveau phono-
logique et permettent donc de générer une prononciation du stimulus orthographique.

speech
A

[ phonology ]
\l‘\//l/

orthography
. “ J/
visual input
interpretation
A
print

FIGURE 1.8 — Architecture du modele NDR 4 (Naive Discriminative Reading Aloud) (Hendrix et al., 2019).
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Le niveau des traitements visuels n’est pas le champ d’intérét central du modele NDRy4. Les
auteurs supposent donc un systéeme idéalisé et simplifié qui permet le découpage du stimulus vi-
suel en lettres et bigrammes, qui sont une combinaison de deux lettres®. Les auteurs introduisent
également une mesure de complexité qui quantifie les effets de similarité entre les lettres de 'al-
phabet.

Le coeur du modele NDR4 est constitué de deux réseaux de neurones : le premier lie les unités
orthographiques aux unités lexicales qui sont a leur tour connectées, via le deuxieme réseau, aux
unités phonologiques. Le caractere localiste du réseau fait que chaque unité réfere a une repré-
sentation précise : une unité orthographique référe a une lettre de I'alphabet ou a un bigramme,
chaque unité lexicale réfere a un mot du lexique et chaque unité phonologique réfere a une demi-
syllabe qui se compose soit d'un onset et d'une voyelle ou d’'une voyelle et d'une coda. Chaque
sous-réseau est un réseau de Rescola-Wagner (1972). Au niveau orthographique, I'activation d’'une
unité lexicale, c’est-a-dire d'un mot du lexique, est égale a la somme des activations des unités or-
thographiques (lettres et bigrammes) qui la composent. Les poids de connexions phonologiques
allant du niveau lexical vers le niveau phonologique sont obtenus suite a un apprentissage suppo-
sant des demi-syllabes comme entrée et des mots comme sortie.

L'architecture proposée permet aux unités orthographiques d’activer les représentations lexi-
cales des mots cibles et de diffuser l'activation aux représentations lexicales de mots orthogra-
phiquement voisins qui permettent, a leur tour, d’activer les unités phonologiques en sortie. La
lecture des pseudo-mots ne fait pas intervenir une représentation lexicale cible mais se fait de
maniere similaire en se basant uniquement sur les prononciations des mots voisins.

A titre d’exemple, le stimulus anglais « DEAL » implique I'activation des lettres D, E, A et L et
des cinq bigrammes '#D’, 'DE’, EA), ’AL et 'L#’. Cela permet d’activer I'unité qui réfere au mot deal
et de maniere moins prononcée les unités qui réferent a des mots voisins tels que dead et heal. Au
niveau phonologique, les demi-syllabes /di/ et /il/ seront activées par les unités du niveau lexical.

NDR 4 est un modele statique, c’est-a-dire qu’il ne permet pas de simuler I'évolution des acti-
vations dans le temps et ne permet pas de simuler des temps de réponse de maniere directe. Les
temps de réponse prédits par le modele sont calculés a partir du niveau d’activation des unités de
la couche de sortie. Ainsi, une forte activation correspondrait a un temps de réponse court, tandis
qu’'une faible activation correspondrait a des temps de réponse longs.

Principaux résultats Hendrix et al. (2019) consideérent I'architecture des modeles en une seule
voie comme parcimonieuse. Par ailleurs, la performance globale du modele NDR 4 est compa-
rable a celle des modeles double-voie, étant donné qu’il génére des prononciations correctes pour
99,32% des mots et pour 98,49% des pseudo-mots. Néanmoins, notons que toutes les simulations
considérées se limitent a des stimuli monosyllabiques.

8Pour constituer les bigrammes, toutes les paires de lettres sont considérées. Pour les lettres externes, on utilise un
caractere supplémentaire, noté '#. Les bigrammes permettent d’encoder 1'ordre des lettres dans un stimulus a partir
de leurs positions relatives.
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Les résultats obtenus par le modele NDR 4 montrent que 'architecture a voie unique est ca-
pable de capturer un large éventail d’effets documentés dans la littérature de lecture a haute voix,
tant pour les mots que pour les pseudo-mots. Ainsi, en raison de la coactivation d’éléments lexi-
caux ayant des orthographes similaires durant le traitement, le modele NDR4 explique les effets
de régularité et de consistance. En effet, les représentations lexicales coactivées lors du traitement
d’un stimulus participent a I’activation ou a I'inhibition de la représentation phonologique du mot
cible. La prononciation cible est plus activée si elle est consistante avec la prononciation des mots
voisins mais elle sera moins activée si elle est inconsistante.

Le modele reproduit également un effet de longueur pour les mots et les pseudo-mots mais
celui-ci est de plus grande magnitude que dans les données comportementales. Les auteurs attri-
buent I'effet de longueur principalement a la complexité visuelle du stimulus et considérent qu'’il
est au moins partiellement déterminé par des processus extra-linguistiques. Par ailleurs, NDR 4 ne
réussit pas a simuler I'effet de la position de l'irrégularité; mais Hendrix et al. (2019) suggerent que
la prise en compte d'un traitement sériel supplémentaire pourrait pallier ce probleme.

3 Discussion

La lecture est un champ intensément étudié et plusieurs approches théoriques ont été proposées
pour étudier différents aspects de ce domaine. Nous avons décrit les modeles les plus influents
en insistant plus particulierement sur les questions que nous allons traiter dans cette these. Dans
cette discussion, nous allons comparer ces modeles. Celle-ci se structurera en trois parties. La pre-
miere partie traitera de I'architecture générale du systéme de lecture et des processus cognitifs
impliqués. Nous nous intéresserons, dans la deuxieme partie, au role des processus visuels et par-
ticulierement au role de I'attention visuelle dans le traitement des mots isolés. Dans la troisieme
partie, nous discuterons, a la lumiere des modeéles théoriques, de la nature parallele ou sérielle des
traitements dans la lecture.

3.1 Architecture du systéme

Niveaux de représentations Dans les modeéles computationnels de lecture, les chercheurs dé-
finissent plusieurs niveaux de représentations. Chaque niveau regroupe des représentations de
méme nature. Par exemple, le niveau perceptif réfere aux représentations des lettres, le niveau
lexical a celles des mots et le niveau phonologique a celles des phonemes.

Tous les modeéles s’accordent sur l'existence d'un systéme d’extraction des traits visuels et
d’identification des lettres comme premiere étape du traitement. C’est souvent la seule compo-
sante visuelle qui est postulée par la plupart des modeles. Les différentes implémentations des
modeles double-voie postulent toutes un systeme de traits (de type IA) et un codage position-
nel strict des lettres. Le modele en Triangle n'implémente pas de systeme de traits et utilise un
systeme de codage positionnel relatif en triplets. Le modele NDR 4 détaille relativement plus les
traitements entre son premier niveau, celui des traits visuels, et le second niveau orthographique,
celui des lettres. Plus spécifiquement, les auteurs, d'une part, incluent la confusion et la similarité
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entre les lettres et, d’autre part, ils supposent que l'identité des lettres repose sur un codage non
strictement positionnel en lettres et bigrammes. Quant au modéle MTM, il n’inclut pas de niveau
de traitement des traits visuels, mais suppose I'existence d'un module d’attention visuelle.

Nous notons qu'’il existe un ensemble de phénomenes, bien identifiés dans les études compor-
tementales sur le traitement visuel des séquences orthographiques, qui ne sont pas implémentés
dans les modéles de lecture, bien qu’ils soient importants pour rendre compte de certains effets en
reconnaissance de lettres et de mots. Ainsi, les modeles de lecture n’ont aucun mécanisme pour
rendre compte de 'encombrement visuel ou crowding (c’est-a-dire qu'une lettre est plus difficile a
identifier lorsqu’elle est entourée de deux autres lettres) et ils ne postulent pas de gradient d’acuité
visuelle (Jacobs & Grainger, 1994). Ceci est d’autant plus surprenant que nombre de modeles de
reconnaissance de mots (modeles limités aux traitements orthographiques sans prise en compte
des traitements phonologiques; pour une revue voir Phénix et al. 2016) postulent I’existence d'un
gradient d’acuité et/ou d'un mécanisme d’interférence latérale, a défaut de proposer un module
attentionnel. Malheureusement, comme le souligne Norris (2013), les modeles de lecture a haute
voix, méme les plus récents, n'integrent pas les mécanismes postulés par les modeles récents
de reconnaissance de mots. Jusqu'ici, aucun des modele récents de reconnaissance de mots n’a
été étendu en modele de lecture, par ajout d'un composant phonologique. Il est également frap-
pant que la plupart des modeles de lecture de mots isolés ne postulent pas de composants visuo-
attentionnels alors que de plus en plus d’études expérimentales suggeérent que I'attention visuelle
est indispensable a la reconnaissance des mots écrits et que les modeles de controle oculomo-
teurs postulent que I’attention visuelle sélectionne le mot a traiter dans la phrase, ce qui permet le
déplacement de I'ceil sur ce mot et initie son traitement (Engbert, Longtin, & Kliegl, 2002 ; Risko,
Stolz, & Besner, 2010).

Dans la « chaine » de traitement permettant la lecture a haute voix, le processus central décrit
dans les modeles de lecture est celui qui permet le passage des représentations orthographiques
aux représentations phonologiques. C’est le module central sur lequel porte la plupart des débats
théoriques et il est, par conséquent, celui ot diverses propositions ont été faites. Dans tous les mo-
deles, ce module central inclut un niveau de représentation lexical, qui peut-étre implémenté dans
un réseau distribué ou de maniere localisée. Ces représentations permettent, d'une part, de déci-
der si le stimulus traité est un mot connu ou non (décision lexicale) et, d’autre part, « d’accéder »
a la représentation phonologique une fois que le mot orthographique a été reconnu. Les modeles
s’accordent également sur le fait que les influences sémantiques ou de contexte devraient égale-
ment intervenir a ce niveau. Cependant, la contribution de la sémantique, dans ces modeles, n’est
simulée que de maniére tres simplifiée et quasiment uniquement dans le modele en Triangle. Les
modeles computationnels les plus influents (Triangle, DRC et CDP) font également ’hypothese
d’interactions fop-down entre le niveau lexical orthographique, et le niveau perceptif. Ainsi, les
connaissances lexicales peuvent influencer, au cours du traitement, la perception des lettres.

Le niveau phonologique se résume principalement aux représentations phonologiques qui
s’activent suite aux calculs effectués dans les niveaux inférieurs. Le modele DRC suppose égale-
ment |'existence d'une boucle de rétroaction du niveau phonologique vers le niveau lexical. Cette
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hypothése permet principalement de rendre compte des effets de pseudo-homophonie en lec-
ture : les pseudo-homophones (par exemple, « ROZE » dérivé du mot « rose ») sont plus difficiles a
rejeter dans la tache de décision lexicale que ne le sont des pseudo-mots controles (par exemple,
« ROVE »).

Ce niveau, dans le cas des modeles double-voie, inclut un buffer qui combine les sorties des
deux voies de traitement et stocke, a ’aide de slots, les phonémes associés a I'entrée orthogra-
phique. Dans les modeles « dynamiques », qui implémentent une évolution temporelle des activa-
tions, un systeme de décision est nécessaire. La fagcon de I'implémenter differe selon les différents
modeles mais tous les modeles présentés utilisent soit un critére basé sur un seuil d’activation,
soit un critére basé sur la stabilité temporelle des résultats du calcul, soit les deux. Les aspects de
planification et de réalisation des séquences articulatoires dans la lecture ont un réle important
puisque les mesures comportementales qui évaluent les performances de lecture utilisent classi-
quement le temps de réaction, c’est-a-dire le temps écoulé entre la présentation du stimulus écrit
al’écran et le début de I'énoncé oral de sa prononciation. Malheureusement, ces aspects ne sont
pas encore implémentés dans les modeles computationnels de lecture.

Voies de traitement Larchitecture en une ou deux voies s’est posée comme I’élément clé pour
distinguer les modeles de lecture. Les approches « double-voie » (ou multiples voies), postulent
que le passage des représentations orthographiques aux représentations phonologiques, sur I’en-
semble des stimuli possibles, nécessite plusieurs voies dont chacune fait appel a des processus
cognitifs distincts. La voie lexicale permet la lecture des mots familiers et des mots irréguliers par
une transformation directe et parallele du stimulus en son, via I'espace lexical, tandis que la voie
sous-lexicale nécessaire a la lecture des nouveaux mots et des pseudo-mots, permet une transfor-
mation sérielle de sous-séquences du stimulus en sons, sans passer par I’espace lexical.

Les modeles a « voie unique », quant a eux, postulent que la lecture experte peut étre décrite
par un chemin de traitement unique allant de I'identification des lettres de la séquence ortho-
graphique d’entrée a la production de la séquence phonologique correspondante. Cette classe de
modeles trouve son origine dans le contexte des théories d’analogie (Glushko, 1979 ; Kay & Mar-
cel, 1981) dans lesquelles la lecture de mots (connus ou non) s’effectue par « analogie » avec des
mots du lexique. Ce sont alors les mémes mécanismes cognitifs qui sont mis en jeu dans tous les
types d’items (mots et pseudo-mots) et aucun mécanisme distinct n’est nécessaire a la lecture de
pseudo-mots.

On peut ensuite nuancer entre deux sous-positions théoriques dans cette approche. La pre-
miere position suppose |'existence d'un processus unique de lecture reposant sur la mise en re-
lation des connaissances lexicales orthographiques et phonologiques. Le modéle en Triangle suit
cette position puisqu'’il s'inscrit dans 'approche de la modélisation PDP et décrit essentiellement
I'apprentissage du mapping entre I’orthographe et la phonologie. Les connaissances lexicales n'y
sont pas implémentées manuellement mais sont acquises au cours de présentations successives
de la base de données de facon a ajuster les poids des connexions entre unités orthographiques
et phonologiques. Apres cette phase d’entrainement, le réseau de neurones encode de maniere
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distribuée les connaissances lexicales mais peut aussi inclure des correspondances entre unités
sous-lexicales’. Le modeéle NDR 4 est également dans ce cas et ne suppose qu’une seule et unique
procédure pour traiter les mots et les pseudo-mots.

La seconde position, plus subtile, est celle d'un modele en une seule voie, et donc ne reposant
que sur les connaissances lexicales, mais qui ne traite pas tous les stimuli de la méme facon. Le
modele MTM est une implémentation computationnelle de cette position étant donné qu'’il sup-
pose une procédure globale pour les mots connus et une procédure analytique pour les pseudo-
mots. L'attention visuelle est impliquée dans les deux procédures et c’est la largeur de la fenétre
attentionnelle qui détermine laquelle des deux procédures est choisie. Dans les deux cas, les par-
tisans de la voie unique s’accordent sur le manque de parcimonie de I'hypothese de deux voies
impliquant des principes computationnels distincts.

Les partisans de I'approche double-voie, quant a eux, considerent que I’hypothese de I'archi-
tecture en deux voies est nécessaire et « indiscutable » pour deux raisons principales (Coltheart,
2005). Premierement, elle fournit une explication directe de |'existence de profils opposés de dys-
lexies acquises et développementales, caractérisés soit par une lecture préservée des pseudo-mots
et un déficit marqué en lecture de mots irréguliers, soit inversement par une lecture déficitaire des
pseudo-mots et des performances normales en lecture de mots irréguliers. Deuxiemement, elle
permettrait d’obtenir des modeles computationnels qui simulent un plus large éventail d’effets
comportementaux qu'aucun autre modele de lecture. Coltheart (2005, p. 23) énonce méme que
les théoriciens de la lecture sont unanimes quant a l'existence de deux procédures distinctes et
donc de deux voies de traitement distinctes.

En revanche, I'approche a voie unique présente aussi des contre-arguments forts. Premiere-
ment, Ans et al. (1998) proposent le modéele MTM dans lequel deux procédures (globale et ana-
lytique) sont possibles, tout en gardant une seule voie de traitement, le méme type de connais-
sances et les mémes processus. Deuxiemement, Seidenberg (2012, p. 197) énonce que le succes
des modeles double-voie (DRC et CDP), en termes d’ajustement aux données, résulte du fait que
plusieurs de leurs composants soient configurés ad hoc et en réponse a des données empiriques
particulieres. Cette approche, selon lui, ne permet pas une généralisation théorique solide (Sei-
denberg & Plaut, 2006).

Il est clair que 'approche double-voie est dominante dans cette littérature. Cependant, I'ap-
proche a voie unique a également montré sa capacité a rendre compte d'une grande partie des ef-
fets observés, incluant certains effets (comme la position de I'irrégularité dans le mot) qui étaient
annoncés comme impossible a simuler en dehors du postulat double-voie. Il faut aussi noter que
les effets de longueur, par exemple, ont été peu étudiés dans le contexte double-voie et sont méme
souvent omis des effets majeurs dont un modele devrait rendre compte. Nous constatons que le
débat théorique entre les approches double-voie et a voie unique n’est pas encore tranché.

“Seidenberg (2012) évoque qu'il est tout 2 fait possible qu’une spécialisation fonctionnelle se produise pendant
I'apprentissage d'un réseau connexionniste et que celui-ci puisse se diviser en deux sous-réseaux : un réseau qui lit les
mots réguliers et un autre qui lit les mots d’exception. Cependant, I'analyse des activations des unités pour des mots
d’exception et les mots réguliers dans le modele en Triangle ne confirme pas cette hypothése (Plaut et al., 1996).
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3.2 Attention visuelle et I'effet de longueur en lecture

La grande majorité des modeles de lecture de mots isolés n'inclut pas de composante d’attention
visuelle, bien que des modeles de certains champs trés connexes soulignent son role important,
comme les modeles du controle des mouvements oculaires en lecture (Reichle et al., 2003 ; Snell
et al,, 2018) et certains modeles de reconnaissance de mots (LaBerge & Samuels, 1974 ; Mozer &
Behrmann, 1990).

Le modele MTM est le seul modele de lecture (de mots isolés) qui implémente de maniere ex-
plicite une fenétre attentionnelle qui opére sur les unités visuelles orthographiques. Néanmoins la
modélisation de |'attention visuelle est relativement grossiere. La fenétre attentionnelle est concue
comme un filtre qui favorise l'identification des lettres sous le focus attentionnel et impacte celle
des lettres contextuelles. Chacune des lettres a l'intérieur de la fenétre attentionnelle recoit une
quantité d’attention identique et uniforme (fixée a 1) alors que les lettres environnantes (hors fe-
nétre attentionnelle) lors du traitement analytique recoivent une quantité moindre d’attention
(fixée a 0,5). Ainsi, toutes les lettres d'un mot, méme trés long, sont maximalement activées lors
du traitement global, ce qui est peu conforme aux données comportementales. Ce modéle pos-
tule que la lecture repose sur deux types de procédures, une procédure globale notamment im-
pliquée dans la lecture des mots familiers et une procédure analytique mobilisée pour les items
non-familiers. Ces deux procédures mettent en jeu les mémes niveaux de traitement mais se dis-
tinguent par la taille de la fenétre attentionnelle qui couvre I’ensemble des lettres de la séquence
d’entrée en mode global et se focalise sur des sous-unités de cette séquence en mode analytique.
Ainsi, dans le cadre théorique du modele MTM, les mécanismes attentionnels sont censés jouer
un role crucial dans I'exécution de la tache de lecture. Cette hypotheése est appuyée principale-
ment par 'existence de formes de dyslexies développementales qui se caractérisent par un déficit
spécifique de I'attention visuelle et démontrent des difficultés lors du traitement des mots irré-
guliers dont la prononciation est le plus souvent régularisée (Bosse, Tainturier, & Valdois, 2007 ;
Zoubrinetzky, Bielle, & Valdois, 2014). Lhypothese d’'une implication attentionnelle en lecture est
également soutenue par les données en neuroimagerie démontrant 'implication de régions céré-
brales liées a I'attention dans les effets de longueur (Valdois et al., 2006). Le modele MTM prédit
qu'une fenétre attentionnelle anormalement réduite affectera les performances de lecture en cau-
sant des effets de longueur importants, en raison du nombre élevé de déplacements attentionnels
et donc de 'augmentation du nombre de captures qui sont nécessaires pour segmenter et traiter
le mot.

Au niveau comportemental, chez le lecteur expert, |'effet de longueur est de petite amplitude
pour les mots et il est plus prononcé en lecture de pseudo-mots qu’en lecture de mots. Autre-
ment dit, on observe une interaction longueur-lexicalité (Ferrand, 2000 ; Jared & Seidenberg, 1990 ;
Weekes, 1997). Le modele MTM considére cette interaction comme une conséquence de la ra-
pidité du traitement avec la procédure globale utilisée pour les mots connus, contrairement au
traitement lent et sériel de la procédure analytique mise en jeu pour lire les pseudo-mots. Si le
modele peut rendre compte de cette interaction, il prédit une absence d’effet de longueur en lec-
ture de mots et en décision lexicale, ce qui ne cadre pas avec les données comportementales. Les
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effets de la longueur orthographique sur la latence de dénomination, tant chez les sujets sains que
chez les patients cérébrolésés, imposent des contraintes importantes aux théories de lecture des
mots, et les modeles existants ne rendent pas suffisamment compte de ces effets.

Les effets de longueur dans le cas des modeles double-voie résultent d'un traitement séquen-
tiel de la voie sous-lexicale. La voie lexicale est, en théorie et par construction, incapable de rendre
compte de I'effet de longueur®. Dans les modéles CDP et CDP++, le parser graphémique, qui seg-
mente le stimulus orthographique en graphémes et qui est a 'origine du caractere séquentiel de la
voie sous-lexicale, est quelquefois considéré comme mettant en jeu des mécanismes d’attention
visuelle (Perry et al., 2007 ; Perry, Ziegler, & Zorzi, 2010), sans que ces mécanismes ne soient implé-
mentés (voir cependant Perry et al., 2013). Dans ce modele, le « mécanisme attentionnel » ne serait
des lors présent que dans la voie sous-lexicale, ou il intervient apres identification des lettres de la
séquence d’entrée. Ce postulat n’est pas en accord avec les données comportementales (Besner et
al., 2016 ; Risko et al., 2010) qui montrent une implication attentionnelle en lecture de mots.

Les modeles de lecture en Triangle sont dans l'incapacité de rendre compte des effets de lon-
gueur, ce qui a été largement souligné par Seidenberg et Plaut (1998). En revanche, la procédure
séquentielle implémentée par Plaut (1999) a permis de résoudre ce probléme. Celle-ci correspond
aun focus attentionnel qui se déplace de gauche a droite sur la séquence orthographique et modé-
lise le nombre de fixations requises pour analyser ’ensemble du stimulus. Plaut (1999) démontre
qu'un réseau doté d’'une telle composante visuo-attentionnelle est en mesure de rendre compte
des effets de longueur observés lors du traitement des pseudo-mots longs.

3.3 Le traitement parallele et sériel en lecture

Le traitement paralléle signifie que les lettres d'un stimulus orthographique sont toutes traitées si-
multanément tout au long du processus de reconnaissance de mots; tandis que le traitement sériel
signifie que le stimulus est découpé en sous-séquences (ensemble arbitraire de lettres, graphémes
ou syllabes) qui sont traitées de maniere sérielle, c’est-a-dire I'une apres I'autre. La majorité des
modeles computationnels qui s’'intéressent strictement a la reconnaissance visuelle de lettres et
de mots adoptent I'hypothese d'un traitement parallele (Adelman, 2011 ; McClelland & Rumel-
hart, 1981 ; Norris, 2006). En revanche, dans le champ de la modélisation de la lecture, sur lequel
nous nous concentrons dans la présente revue, cette question a fait I'objet d’'un débat théorique
(Coltheart & Rastle, 1994 ; Roberts, Rastle, Coltheart, & Besner, 2003 ; Zorzi, 2000).

Tous les modeles computationnels présentés postulent I'existence d’au moins un niveau de
traitement parallele des lettres et certains d’entre eux supposent I'existence additionnelle d'un
mécanisme sériel. Parmi les modeles présentés, deux modeles postulent un traitement unique-
ment parallele : le modéle en Triangle et le modeéle NDR,4. Dans ces modeles, on postule le traite-
ment parallele comme principe computationnel et tous les stimuli, lexicaux ou non-lexicaux, sont
traités de cette maniere.

8Adelman et Brown (2008) implémentent un modele de lecture qui ne contient que la voie lexicale du modele
DRC et redéfinissent toutes les valeurs de ses parametres en utilisant une procédure d’optimisation. Ce modele a voie
unique, baptisé SRC pour Single-Route Cascaded, rend également compte de I'effet de longueur pour les mots.



3. DISCUSSION 37

Les modéles double-voie (DRC et CDP) et le modéle MTM supposent la nécessité des deux
types de traitements dans la lecture, mais les hypothéses théoriques sous-jacentes sont différentes.
Les modeles double-voie postulent un traitement paralléle dans la voie lexicale et un traitement
sériel dans la voie sous-lexicale. Ces deux voies sont en compétition, le traitement démarre simul-
tanément au sein de chaque voie. Le modele MTM ne suppose qu’'une seule voie de traitement
mais c’est le controle de la fenétre attentionnelle qui permet soit de traiter le stimulus dans sa glo-
balité en un seul coup soit de le traiter sériellement en plusieurs étapes. Le modele MTM suppose
le recours systématique au traitement global dans un premier temps, et, en fonction de sa réussite
ou non, I'’emploi ultérieur du traitement sériel.

Lobservation de I'effet de longueur et de I'effet de la position de l'irrégularité a suggéré un
mécanisme de conversion sériel dans la lecture et a été une des motivations du caractere sériel
de la voie sous-lexicale dans les modeles double-voie (Coltheart & Rastle, 1994 ; Kapnoula et al.,
2017 ; Weekes, 1997).

Par ailleurs, Plaut et al. (1996) notent que les effets comportementaux sériels peuvent se pro-
duire méme si le systéme de conversion de I'orthographe vers la phonologie est purement paral-
lele. En effet, les mécanismes « en aval », comme la décision phonologique, la planification des
séquences phonémiques et leur articulation, pourraient étre sériels (Kawamoto, 1993 ; Kawamoto,
Kello, Jones, & Bame, 1998). Plaut (1999) implémente un modele de traitement séquentiel dans le
cadre du modele en Triangle et insiste sur I'importance du traitement sériel pour mieux rendre
compte des effets de longueur en lecture de mots. De plus, la présence d'un traitement sériel est
suggérée par les résultats d’études sur les mouvements oculaires en lecture de mots isolés, qui
montrent que le nombre de fixations oculaires augmente en fonction de la longueur du mot (Ray-
ner, 1998, 2009).

Le traitement sériel en lecture est également motivé par la nature des processus de segmen-
tation qui interviennent en lecture de pseudo-mots. Les modeles paralléles existants se limitent
a la lecture des mots monosyllabiques et tous les modeles computationnels de lecture de mots
polysyllabiques, a I’exception du modele MTM, ont eu recours a un systéme de segmentation.

Dans les modeles double-voie, la segmentation graphémique, réalisée par le parser graphé-
mique dans les modeles CDP+ et CDP++, n’intervient que dans la voie sous-lexicale. Les auteurs
mentionnent que la segmentation graphémique pourrait se faire sous le controle de I'attention
visuo-spatiale par déplacement de gauche a droite sur les lettres. Cependant, aucun de ces mo-
deles ne détaille, ni ne modélise ou discute des principes théoriques de ce mécanisme d’atten-
tion, pas plus que de la segmentation résultante. En particulier, la segmentation graphémique est
supposée capable de s’aligner et de trouver directement, sans erreur, les unités graphémiques.
Cependant, celles-ci se définissent par la propriété des phonémes qui correspondent a ces sous-
séquences, puisqu’'un graphéme est une sous-séquence de lettres qui correspond a un phonéme.
Idéalement, il faut donc connaitre les phonémes résultants du traitement des sous-séquences
pour segmenter correctement ces sous-séquences. Coltheart et al. (1993) décrivent un algorithme
d’essai-erreur pour effectuer cette segmentation (augmenter I’ensemble de lettres jusqu’a ne plus



38 CHAPITRE 1. REVUE DE LITTERATURE

trouver de son unique qui corresponde). Cependant, cette stratégie ne repose sur aucune hypo-
theése théorique qui soit exposée et discutée. Les conséquences de ce mécanisme de segmentation
sur les prédictions du modele ne sont pas claires, notamment pour les patterns d’erreurs ou de
difficultés de segmentation qui ne sont, a notre connaissance, jamais discutés.

Le modele MTM inclut également un systéme de segmentation basé sur I'attention visuelle.
Cette derniere intervient quelle que soit la nature du stimulus et pour les deux types de traite-
ment (global parallele ou analytique sériel). La segmentation, elle, peut peut étre effectué pour
tous types de stimuli mais elle est spécifique au traitement sériel. Etant donné que le modele
contient des traces de mots entiers et des traces de segments de mots, la nature du traitement
dépend des unités que le modele est capable de reconnaitre dans un stimulus. Ainsi, la fenétre
attentionnelle va se centrer sur le segment reconnu. De plus, le traitement analytique proposé par
MTM ne se base pas sur une unité sous-lexicale fondamentale définie a priori (graphéme ou syl-
labe). Cependant, il est vrai que, dans I'implémentation du niveau lexical, les traces mnésiques
réferent soit a des mots entiers, soit a des syllabes. Par conséquent, ce choix d’implémentation
favorise arbitrairement un traitement analytique en syllabes.

4 Problématique

Dans cette revue, nous avons comparé les principaux modeles de lecture a haute voix, ce qui a
permis de pointer des limites et des questions qui restent en suspend. Nous nous intéresserons
particuliéerement a trois questions qui sont au cceur des recherches menées dans ce travail.

La premiere question porte sur I'architecture du systéme et les connaissances mises en jeu lors
de la lecture. Classiquement, on oppose les modéles double-voie aux modeles a voie unique. L'ap-
proche double-voie est 'approche dominante dans ce champ de recherche et celle qui a fait 'ob-
jet du plus grand nombre d’études. Ainsi, cette approche a permis de rendre compte d'un grand
nombre d’effets expérimentaux dans le comportement sain et également dans le comportement
pathologique, notamment les dyslexies développementales (voir Perry et al., 2019 ; Ziegler, Perry,
& Zorzi, 2014 ; Ziegler et al., 2020). Les modéles a voie unique, quant a eux, ne sont pas aussi « per-
formants » pour reproduire les effets expérimentaux mais ils se présentent comme étant plus par-
cimonieux, en termes d’hypothéses ad hoc, en comparaison aux modeles double-voie. Par ailleurs,
la majorité des modeéles présentés s'intéressent au probleme central du passage de I'orthographe
ala phonologie mais ne prennent pas en compte de maniere détaillée certains aspects importants
des traitements visuels tels que I'attention visuelle, entre autres. Ainsi, la plupart des modeles de
lecture de mots isolés incluent un sous-modele de reconnaissance de mots sous-spécifié et lar-
gement obsoleéte, puisqu’inspiré du modele IA (McClelland & Rumelhart, 1981), alors méme que
d’autres modeles de reconnaissance de mots beaucoup plus détaillés et performants ont été pro-
posés depuis les années 1980 (pour des revues, voir Phénix et al., 2016 ; Rayner & Reichle, 2010).

Notre premiere contribution, en réponse a cette premiére question, sera la définition d'un mo-
dele de lecture incluant un sous-modéle sophistiqué de reconnaissance de mots. Ce modele sera
basé sur une architecture a voie unique. Nous montrerons que ce modele est apte a rendre compte
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des données expérimentales qui caractérisent a la fois la reconnaissance de mots et la lecture a
haute voix, proposant ainsi une vision plus unifiée du vaste champ de recherche qui s’intéresse a
I’étude des mécanismes cognitifs en jeu pendant le traitement visuel des mots.

La deuxieme question concerne, plus spécifiquement, I'impact de I'attention visuelle en lec-
ture de mots isolés. Parmi les modeles présentés, seul le modele MTM (Ans et al., 1998) fournit
une description formelle de l'attention visuelle et de son role en lecture a haute voix. Alors que
les modeles double-voie mentionnent, sans I'implémenter, une implication de I'attention limitée
a la voie sous-lexicale, le modéle MTM postule que I'attention intervient précocement et qu’elle
participe a I'identification des lettres, ce qui est plus en accord avec les données comportemen-
tales et les théories attentionnelles actuelles. La plupart des modeles accordent un role central
a 'attention dans les traitements sériels. Traditionnellement, dans le cadre des modeles double-
voie, I'effet de longueur est da a la lecture sérielle via la voie sous-lexicale. Ces modeles expliquent
donc facilement les effets de longueur observés en lecture de pseudo-mots mais peinent a rendre
compte des effets de longueur observés sur les mots en lecture a haute voix ou en décision lexicale.
Dans le cadre du modele MTM, qui est un modele a voie unique, I'effet de longueur est considéré
comme un indicateur du nombre de captures de I'attention visuelle lors du traitement de la sé-
quence orthographique d’entrée. Les mots étant le plus souvent traités en mode global, donc en
une seule fixation quelle que soit leur longueur, le modeéle ne peut rendre compte des effets de
longueur qui sont observés sur les mots dans les études expérimentales.

Notre deuxieme contribution, en réponse a cette deuxiéme question, sera de montrer qu'un
modele a voie unique, incluant un mécanisme attentionnel détaillé (notamment, plus sophistiqué
que dans le modele MTM), est capable de rendre compte des effets de longueur pour les mots et
ce, dans diverses taches expérimentales.

La troisieme question concerne le role de I'attention visuelle lors du traitement sériel de la
séquence orthographique, donc essentiellement en contexte de lecture de pseudo-mots. Les mo-
deles double-voie s’accordent sur un traitement sériel (de gauche a droite ou par segments) des
pseudo-mots. Ce traitement qui porte sur des unités orthographiques pré-spécifiées (les gra-
phémes) nécessite une segmentation graphémique pour que chaque graphéme puisse ensuite
activer le phoneéme qui lui correspond (mécanisme ou réseau de conversion graphéme-phonéeme
spécifique a la voie sous lexicale). Ce mécanisme de segmentation est peu détaillé dans les mo-
deles existants, bien que les chercheurs du domaine s’accordent sur 'implication de I'atten-
tion visuelle dans cette segmentation. Une implémentation des mécanismes attentionnels en jeu
est proposée dans le modele MTM. Ils permettent une segmentation essentiellement syllabique
meéme s’ils offrent un peu de flexibilité quant a la taille des sous-unités traitées (graphemes ou syl-
labes). En revanche, la distribution homogeéne et uniforme de I'attention visuelle sur la séquence
de lettres, au sein du modele MTM, ne correspond pas aux conceptions actuelles de I'attention.
Celle-ci est plutot décrite en utilisant la métaphore du « spotlight », c’est-a-dire une distribution
de I'attention qui s’atténue selon un gradient a partir du point focal (Evans et al., 2011).

Notre troisieme contribution, en réponse a cette troisieme et derniere question, sera la défini-
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tion d'un modele de lecture a haute-voix des mots et pseudo-mots, reposant sur un mécanisme
de traitement de segments basé sur I'attention. Nous montrerons sa capacité a prendre en compte
des unités de taille variable selon les caractéristiques du stimulus d’entrée et la nature des connais-
sances lexicales.
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Récapitulatif :

¢ Une architecture en une seule voie ou a deux voies 2

o Les modeles double-voie supposent des connaissances et des traitements de na-
tures différentes dans chaque voie. La voie lexicale décrit le passage de I'ortho-
graphe a la phonologie pour les mots et la voie sous-lexicale décrit le passage
des graphemes aux phonemes. La premiere voie est nécessaire pour lire les mots
irréguliers tandis que la seconde voie est nécessaire pour lire les pseudo-mots.

o Les modeles a voie unique supposent une seule voie de traitement. Ainsi, la lec-
ture des mots et des pseudo-mots ne fait pas intervenir des connaissances et des
traitements de natures différentes.

o A l'exception du niveau des lettres, du niveau du mot et du niveau des pho-
nemes, il n'existe pas de consensus sur les sous-unités orthographiques et pho-
nologiques nécessaires dans la lecture (graphemes, syllabes ou demi-syllabes).

o Lattention visuelle intervient dans la lecture et plus spécifiquement dans la seg-
mentation du stimulus. Dans les modéles double-voie, celle-ci est propre a la
voie sous-lexicale, tandis que dans certains modeles a voie unique elle intervient
des la perception des lettres quel que soit le stimulus a traiter.

« Effet de longueur en lecture
o Leffet de longueur en lecture est associé au fait que les stimuli longs sont traités

plus lentement que les stimuli courts.

o Leffet de longueur est plus prononcé en lecture de pseudo-mots qu’en lecture
de mots.

o Les modeles double-voie I'interprétent comme une conséquence des traitement
sériel spécifique a la lecture de pseudo-mots et donc a la voie sous-lexicale.

o En dépit du fait qu’ils rendent compte d'un nombre importants d’effets compor-
tementaux, les modeles double-voie ne reproduisent pas I'effet de longueur pour
les mots (ni en lecture, ni en décision lexicale).

» Traitements parallele et sériel dans la lecture
o Les mots sont lus de facon globale et parallele; tandis que les pseudo-mots sont
lus de fagon analytique et sérielle.

o Dans les modeles double-voie, et par définition, la voie lexicale est parallele et la
voie sous-lexicale est sérielle.

o Le traitement sériel est communément opéré a travers une fenétre « attention-
nelle ».
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Questions de recherche :

— Quelles sont les limites d'une architecture a voie unique incluant un module de re-

connaissance de mots sophistiqué?

— Quel est 'impact de l'attention visuelle en lecture de mots isolés? Et comment
permet-elle de rendre compte de I'effet de longueur en lecture de mots?

— Quel est le role de I'attention visuelle lors du traitement sériel de la séquence ortho-
graphique, notamment en contexte de lecture de pseudo-mots?
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CHAPITRE

2

Le modeéle BRAID-Phon

“Probability is not really about numbers; it is about
the structure of reasoning”

— GLENN SHAFER (CITE DANS PEARL, 1988, p. 77)

Dans le Chapitre 1, nous avons fait une revue des modeles de lecture existants. Cela nous a
permis de mettre en évidence certaines limites et questions théoriques en suspens que nous al-
lons aborder dans cette these. Dans ce chapitre, nous allons présenter le cadre théorique dans le-
quel nous nous situons, et le modele computationnel correspondant qui constitue la contribution
principale de cette these : le modele BRAID-Phon. BRAID-Phon s’inscrit dans la lignée du modele
BRAID (BRAID signifiant « Bayesian model of word Recognition with Attention, Interference and
Dynamics »), développé dans le cadre de la these de Thierry Phénix (2018).

Le modele BRAID original est un modele de reconnaissance de mots; a ce titre il ne contient
pas de composant phonologique. Ce modele a permis de simuler plusieurs taches telles que la
reconnaissance de lettres, la reconnaissance de mots et la décision lexicale. Il a également permis
de reproduire fidelement une grande variété de données comportementales observées dans ces
différentes taches. BRAID a déja fait I'objet de plusieurs extensions.

Une premiere extension du modele, nommée « BRAID-Learn », a été proposée par Emilie Gi-
nestet (2019) afin de doter le modele de capacités d’apprentissage orthographique et de simuler
I’évolution des mouvements oculaires, en lien avec I’acquisition de nouvelles connaissances or-
thographiques. « BRAID-Phon » constitue une seconde extension, essentiellement indépendante
de I'extension BRAID-Learn, dans laquelle nous allons développer un modele de lecture a haute
voix, en ajoutant un sous-modele phonologique au modele BRAID. Plus généralement, le modele
BRAID et ses extensions sont définis dans le cadre de la modélisation bayésienne algorithmique
(Diard, 2015).

Dans ce chapitre, nous décrirons le modele BRAID dans ses grandes lignes. Ensuite, nous dé-
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taillerons I'extension BRAID-Phon que nous avons développée. Celle-ci se résume en une mise
a jour des traitements sensoriels et un ajout de connaissances et de traitements phonologiques.
Enfin, nous illustrerons comment ce modele «lit » les stimuli qui lui sont présentés.

1 Travaux antérieurs

1.1 Le modele BRAID

BRAID est un modele probabiliste et hiérarchique des connaissances et représentations visuelles,
attentionnelles et lexicales mises en jeu dans le traitement visuel des mots. La description com-
plete du modele BRAID est fournie dans les travaux de theése de Thierry Phénix (Phénix, 2018 ;
Phénix, Ginestet, Valdois, & Diard, 2020). Dans les travaux de thése d’Emilie Ginestet (2019) est
fournie la description de I'extension de ce modele a 'apprentissage orthographique, c’est-a-dire
le modele BRAID-Learn. Lensemble de ces modeles sont définis dans le cadre de la modélisation
bayésienne algorithmique (Diard, 2015). Cette derniere permet de définir des modeles probabi-
listes structurés et hiérarchisés d’agents cognitifs et elle est héritée directement de la méthodologie
de « Programmation Bayésienne » (Bessiere, Laugier, & Siegwart, 2008 ; Bessiere, Mazer, Ahuactzin,
& Mekhnacha, 2013 ; Lebeltel et al., 2004).

Dans cette these, nous ne pourrons pas décrire de maniere extensive le formalisme et son pou-
voir expressif. Lannexe A donnera un descriptif de la méthodologie de la modélisation bayésienne
algorithmique.

1.2 Description Conceptuelle

Lobjectif de cette sous-partie est de décrire le fonctionnement général du modele BRAID qui
constitue le sous-modele de reconnaissance de mots de BRAID-Phon.

BRAID est un modele computationnel, bayésien, dynamique et hiérarchique de la reconnais-
sance visuelle des mots. En effet, ce modele est :

e computationnel, dans le sens ol il décrit mathématiquement le traitement visuel des mots
et permet d’effectuer des simulations informatiques;

e bayésien, dans le sens « bayésien-subjectiviste », c’est-a-dire qu’on consideére que les proba-
bilités représentent des états de connaissance d'un sujet, dans notre cas un sujet qui traite
visuellement des mots;

e dynamique parce qu’il permet de simuler |’évolution temporelle des représentations au fil
du traitement;

« hiérarchique car il suppose plusieurs niveaux de représentations et leurs interactions par
échange d’'informations, lors du traitement.
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FIGURE 2.1 — Schéma conceptuel du modéle BRAID.

BRAID se compose de plusieurs sous-modeles, dont chacun décrit un type de connaissance
particulier, impliqués dans la reconnaissance visuelle des mots (voir Figure 2.1). Le premier niveau
de traitement, le niveau sensoriel, est celui par ou I'information sensorielle est introduite, et son
role est de rendre compte de I'extraction de I'information sensorielle du stimulus orthographique.
Cela requiert un ensemble de mécanismes de traitements visuels dit de « bas-niveau » qui sont
représentés dans BRAID par une matrice de confusions entre lettres visuellement similaires, un
gradient d’acuité et un mécanisme d’interférences latérales entre lettres adjacentes. Ce niveau de
traitement modélise également la position de I'ceil dans la séquence de lettres du mot.

Le second niveau est le niveau perceptif des lettres qui permet I'accumulation et le maintien
de I'information sur 'identité des lettres au cours du temps. Pour chaque lettre du stimulus, un
processus d’accumulation de I'information sensorielle est réalisé de maniere parallele sur toutes
les positions orthographiques. Le niveau visuo-attentionnel implémente un mécanisme d’atten-
tion qui module la propagation de I'information du niveau sensoriel vers le niveau perceptif des
lettres. Ainsi, une région d’'intérét, c’est-a-dire la portion de la scéne visuelle sur laquelle I'attention
visuelle est focalisée, est traitée plus efficacement au détriment du reste.

Dans le troisieme niveau, le niveau des connaissances lexicales, sont représentées les connais-
sances orthographiques des mots connus et donc les lettres qui composent chaque mot. Ce ni-
veau permet également d’accumuler de I'information perceptive au cours du temps sur l'identité
du mot correspondant au stimulus visuel d’entrée. Linformation circule dans le modele du ni-
veau sensoriel vers les niveaux hiérarchiquement supérieurs, soit le niveau perceptif des lettres
et le niveau lexical. De plus, le flux d’'information entre ces deux derniers niveaux est bidirection-
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nel. Cela signifie qu’au cours du traitement, les connaissances lexicales orthographiques peuvent
aussi influencer le traitement au niveau perceptif des lettres. Enfin, le niveau lexical contient des
connaissances et mécanismes pour évaluer I'appartenance lexicale du stimulus, pour évaluer si le
stimulus est un mot appartenant au lexique connu, ou non. Cela permet de simuler la tache de
décision lexicale, mais aussi de détecter la nouveauté, dans un contexte d’apprentissage orthogra-
phique, comme dans le modele BRAID-Learn d’Emilie Ginestet (2019).

En somme, BRAID fait '’hypothese classique de I'existence de trois niveaux de traitement or-
thographique des mots (sensoriel, perceptif et lexical), qu'on retrouve dans la plupart des modeles
de reconnaissance visuelle de mots, en commencant par les travaux de McClelland et Rumelhart
(1981) avec le modele IA. Notons que le traitement des lettres est effectué de maniere parallele
sur I'’ensemble des positions, et que BRAID adopte un codage positionnel distribué, grace au mé-
canisme d’interférences latérales entre les lettres. La principale originalité de BRAID, qui le dis-
tingue des modeles précédents, est I'inclusion d'un niveau d’attention visuelle, et une description
détaillée des mécanismes visuels de bas niveau (acuité et interférences latérales).

1.3 Description Mathématique

Nous avons exprimé conceptuellement I'architecture et les niveaux de traitement que contient le
modele BRAID. Dans cette partie, nous allons décrire I'implémentation mathématique de ce mo-
dele. La Figure 2.2 représente graphiquement le modele probabiliste qui traduit le modele concep-
tuel de la Figure 2.1 : le graphe illustre la structure de dépendance probabiliste du modele, avec
un neeud du graphe pour chaque variable du modéle, et un arc entre deux nceuds pour relier les
variables qui ont une relation de dépendance probabiliste. Chaque niveau est implémenté par un
modele probabiliste qui sera décrit séparément. Nous ne fournissons pas ici une description ex-
haustive des définitions mathématiques des sous-modéles, et ne donnons que quelques éléments
saillants ou utiles pour la compréhension de la suite, et de notre extension BRAID-Phon. La défini-
tion mathématique compléte du modele BRAID se trouve dans la these de Thierry Phénix (2018).

Le sous-modele sensoriel des lettres

Ce sous-modele implémente le niveau sensoriel qui rend compte du processus d’extraction des
attributs des lettres du stimulus. Pour cela, ce sous-modele contient les variables S Z qui décrivent
le stimulus et les variables I, qui décrivent le résultat du processus complet d’identification d’'une
lettre. On note que 'indice supérieur t indique les pas de temps du modéle (itérations) et I'in-
dice n la position dans le stimulus. Dans la suite, nous utilisons la notation Xlljjf, pour référer a
I'ensemble des variables X! pour les valeurs de temps ¢t comprises entre 1 et T, et les valeurs de
position n comprises entre 1 et la position maximale N, qui correspond a la longueur du stimulus
orthographique.

Chaque variable de ces deux groupes de variables, S}K, et Illflf,, est définie dans I'espace dis-

cret qui regroupe les 26 lettres de 'alphabet et un caractere supplémentaire de fin de chaine. Nous
notons cet espace 2. La variable G’ représente la position du regard et les variables Allt: N Te-
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FIGURE 2.2 — Représentation graphique du modéle BRAID. Les nceuds représentent les variables du mo-
dele et les fleches qui les relient représentent les dépendances décrites formellement dans la décomposition
dela distribution de probabilité conjointe. Les fleches en boucle représentent les dépendances temporelles :
une variable a I'instant T, qui est représentée par un nceud avec une fleche en boucle, dépend d’elle méme
a linstant T — 1. La fleche en pointillé représente une affectation de valeur de la variable a I'origine de la
fleche et transmise a la variable a la fin de la fleche.

présentent le décalage entre une lettre et ses voisines (variable utile pour le mécanisme d’interfé-
rences latérales).

Dans ce sous-modele, la représentation interne d'une lettre est déterminée a partir de I'identité
des lettres du stimulus, de la position du regard et de 'identité des lettres adjacentes dans chaque
position. Mathématiquement, la distribution de probabilité conditionnelle P(I}., | Si.,, G' AL )
définie pour un pas de temps donné ¢ permet d’exprimer comment les variables I;.,, dépendent a
G'et Al .

la fois des variables S!.,

Maintenant, nous allons décrire en plusieurs étapes ce qu'implémente cette distribution en se
focalisant a chaque étape surl'influence d'un type de variables. Lors de I'identification d'une lettre
isolée, la relation entre la variable qui la représente S/, et la représentation interne associée I, peut
étre décrite a I'aide de la distribution de probabilité P(I], | S%). On peut représenter cette distribu-
tion sous forme d’'une matrice de valeurs de probabilité telle que chaque élément de cette matrice
pi.s correspond a P([I = i] | [S}, = s]), c’est-a-dire la probabilité de reconnaitre la lettre i si s est
présentée dans une position 7. La matrice des valeurs p; s est facilement identifiée a une matrice
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de confusion expérimentale, telle qu'on en obtient en observant les performances typiques d'un
lecteur expert en reconnaissance de lettres isolées. BRAID utilise une version légerement adaptée
de la matrice de confusion proposée par Townsend (1971).

Le second élément de ce sous-modele est la position du regard G' qui permet de modéliser I'ef-
fet de I'acuité visuelle. On suppose ici que le traitement d'une lettre du stimulus S, est pénalisé par
I'excentricité, c’est-a-dire la distance entre la lettre et la position du regard (mathématiquement
|g? — n|). Plus I'excentricité est grande, plus on « dégrade » la matrice de confusion de référence.

Le troisieme et dernier facteur qui intervient dans ce sous-modele lors du traitement d'une
lettre cible a 'intérieur d’'une séquence est 'identité des lettres adjacentes. La représentation in-

terne des lettres a une position I} ne dépend pas que de la lettre du stimulus a cette position S/

t
n+1’

terférence latérale entre les lettres (permettant de simuler les effets de crowding). Ainsi, la matrice

mais elle dépend également des lettres voisines S,_; et § produisant ainsi un mécanisme d’in-
de confusion de référence, modifiée par I'acuité, est « mélangée » avec les matrices de confusion

des lettres adjacentes : c’est cette forme finale qui définit le terme P(I{., | S].,, G AT ).

La structure de dépendance du sous-modele sensoriel est définie dans le cadre de la modéli-
sation que nous suivons sous forme d'une décomposition de sa distribution conjointe. Mathéma-
tiquement, on écrit:

T N
PSER GMTAIEL I =TT |P@GY T [P(Sh) P(AIL) U1 S}, G AL
=1 n=1

Le sous-modéele visuo-attentionnel

Le role du sous-modele visuo-attentionnel est d’agir comme un « filtre » attentionnel qui mo-
dule spatialement le transfert de I'information sensorielle aux niveaux de traitement supérieurs.
Pour implémenter cela, on utilise des variables de « cohérence » /lp}f], qui assurent la jonction
et le transfert d’'information entre le sous-modele sensoriel et le niveau perceptif des lettres (Gi-
let, Diard, & Bessiere, 2011); ces variables de cohérence sont commandées par des variables de
« controle » C A};K,, qui permettent de moduler la quantité d’information transmise du niveau sen-
soriel vers le niveau perceptif (Phénix, 2018).

Les variables de controle dépendent, a leur tour, d'une distribution spatiale de I’attention vi-
suelle représentée par une distribution de probabilité sur la variable A’. Cette distribution de pro-
babilité est supposée gaussienne, et donc les valeurs de probabilité sur les positions spatiales dé-
pendent d’'un parametre de position, le « foyer attentionnel » (la moyenne p/, de la gaussienne) et
d’un parametre de dispersion (I’écart-type o, de la gaussienne). La connaissance de I'identité des
lettres provenant du sous modele sensoriel est transmise partiellement au modele perceptif, et la
quantité d’information transmise est proportionnelle aux valeurs de la distribution P(A* | i/, 7%,).
Ainsi le modele perceptif acquiert de I'information plus rapidement autour du foyer attentionnel
,ug, au détriment des autres parties du stimulus.
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Mathématiquement, on écrit :

T N
PAYT s op T Cati =11 [P(uA’f) Pa") P(A" [ pa" 04" [] P(Caj, 1 AN
t=1

n=1
Le sous-modele perceptif des lettres

Le sous-modele perceptif des lettres implémente un processus d’accumulation de I'information
sensorielle, indépendamment et en parallele sur chaque position spatiale. Dans ce sous-modele,
les variables P, réferent, a chaque pas de temps ¢ et chaque position 7, aux représentations in-
ternes des lettres qui résultent de I'accumulation de I'information sensorielle. Ces variables sont
définies également sur I'espace des lettres possibles & .

Pour chaque position 7, la distribution a priori P(Pg) définit I’état des connaissances « au re-
pos » sur les lettres, c’est-a-dire avant la stimulation ou en absence prolongée d’information senso-
rielle. Chacune de ces distributions est mathématiquement définie par une distribution uniforme
sur les lettres.

Le caractere dynamique du sous-modele provient de la dépendance entre les variables P?}\}
entre deux pas de temps. Ainsi, I'information cumulée a un instant ¢, formulée mathématique-
ment par une distribution de probabilité sur la variable Pf: » est partiellement maintenue du pas
de temps ¢ au pas de temps suivant £+ 1, puis elle est modifiée par 'information sensorielle au pas
de temps suivant £+ 1. En revanche, en I'absence d'information sensorielle, une perte graduelle de
I'information se produit jusqu’a atteindre 1'état de repos. Mathématiquement, ces dépendances
temporelles des percepts, et par conséquent leur évolution temporelle, sont modélisées a travers
la distribution de probabilité conditionnelle suivante :

1+ Leakp .t -1
- T T SIpT=p
4 -1
P([P,=pll|[P, =I)= 1+|%1élz]€eakp .
— T sinon
1“'|9L| Leakp ’

avec Leakp un parametre qui détermine la vitesse de déclin.

La distribution conjointe qui définit la structure de dépendance du sous-modele perceptif des
lettres est :

N T
P(PY) = ]‘[1 [P(Pg) ]‘[1 P(PL|PIh] .
n= t=

Le sous-modele des connaissances lexicales

L'objectif de ce sous-modele est de représenter I'orthographe des mots connus, et donc les lettres
qui les composent, et d’accumuler I'information sur I'identité du mot contenu dans le stimulus au
cours du temps. La composante principale du sous-modele des connaissances lexicales permet
de représenter les mots comme des distributions de probabilité sur des séquences de lettres en
utilisant une structure sous forme d'un modele de fusion naive de Bayes (pour des propositions
similaires, voir McClelland, 2013 ; Norris, 2006).

Pour cela, les variables W1 sont définies sur un espace de 1'’ensemble des mots du lexique que
nous notons Yy et les variables L{]{, sont définies sur I'espace des lettres &;. Ainsi, a chaque pas
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de temps ¢, la distribution de probabilité conditionnelle P(L, | [W! = w]) est un « quasi-Dirac »
qui encode l'identité de la lettre a la position n pour le mot du lexique w : P(L}, | [W! = w]) est
une distribution de probabilité discrete avec une valeur de probabilité élevée pour la lettre a cette
position, et des probabilités résiduelles, non-nulles, pour les autres lettres. Mathématiquement,
on écrit:
: ; { 1-(921]-1) € silestlaiemelettre du mot w,
P(L;=011I[W" =w]) = .
€ simon.

P(W? est une distribution a priori qui indique les probabilités des mots a I'état initial. Pour
chaque mot du lexique w; del’espace Yy, P(IW° = w;]) (noté par la suite p,,,) correspond ala fré-
quence de ce mot dans le lexique. Enfin, nous supposons également dans ce sous-modele, de ma-
niere analogue au sous-modele perceptif des lettres, des dépendances temporelles entre chaque
paire de variables W’ et W'*! afin de modéliser I'accumulation d’information sur les mots au
cours du temps. Ces dépendances sont congues de sorte a converger vers P(W?) en cas d’absence
prolongée de stimulus. Mathématiquement, on note :

1+puw,; Leaky siw! = w1
t+1 _ o r+l t_ oty 1+ Leak -
PW™ = w™ | Wi =w') =4 , gy
1+ Leak Smon.

La distribution conjointe de cette premiére partie du sous-modele des connaissances lexicales est :

T N
POWOT L% = Pow®) TT [Pav* 1w TT P, | W]
=1

n=1

Le sous-modele des connaissances lexicales contient également des connaissances permet-
tant d’évaluer si une séquence de lettres percues correspond a un mot connu ou non. Tradition-
nellement, les modeles de reconnaissance de mots implémentent un mécanisme de ce type, pour
simuler la tdche de décision lexicale, et générer une réponse « mot » quand le systeme de recon-
naissance de mots identifie un mot a partir du stimulus et une réponse « non-mot » si aucun mot
n’est reconnu dans un délai fixé a I’avance (Coltheart et al., 2001 ; Grainger & Jacobs, 1996).

Dans le modele BRAID, I'évaluation de I'appartenance lexicale est implémentée de maniere
plus générale, sans référer spécifiquement a un processus décisionnel spécifique de la tache de
décision lexicale. En effet, le sous-modele d’appartenance lexicale permet de réaliser une compa-
raison probabiliste entre I'information du niveau perceptif des lettres (identité des lettres percues)
et celle provenant du niveau lexical (les lettres du mot reconnu). Ainsi, si ces deux informations
sont concordantes, une réponse « mot » sera plus probable et, au contraire, si ces informations
sont non-concordantes, c’est la réponse « non-mot » qui sera plus probable. Pour définir cette
mesure de « concordance », on se base sur I’'observation des variables de cohérence entre le sous-
modele perceptif des lettres et le sous-modele lexical. Ainsi, si un mot du lexique permet de pré-
dire parfaitement les lettres percues a un instant ¢, la probabilité que toutes les variables de cohé-
rences soient a 1 est élevée; en revanche, si le stimulus ne correspond a aucun mot connu, il y a
au moins une variable de cohérence dont la probabilité d’étre a 1 est faible. Mathématiquement,
des patterns de variables de controle CD}f, représentent ces deux situations, et I’évaluation de la
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probabilité de ces patterns informe, a chaque pas de temps, sur la probabilité d’appartenance du
stimulus au lexique.

Dans ce sous-modele, des variables booléennes D%T représentent I’appartenance lexicale de
sorte que la valeur VRAI indique une réponse « mot » et la valeur FAUX une réponse « non-mot ».
Ce modele est également un modele dynamique possédant, d'une part, un état initial défini par
une distribution a priori P(D?), définie par une distribution de probabilité uniforme et, d’autre
part, un terme dynamique défini par la distribution :

1-Leakp sid‘=d'!

P Dl': dl' Dl’—l — dl’—l —
( Hi ) Leakp sinon,

avec Leakp un parametre qui indique la vitesse de déclin vers I’état initial en cas d’absence du
stimulus.

Connexion des sous-modeles

Les sous-modeles de BRAID étant définis, il reste a les connecter pour obtenir le modele dans son
ensemble. Le choix de ces connexions résulte en une architecture globale du modeéle probabiliste
consistante avec la description conceptuelle du modele : le sous-modele sensoriel transmet de
I'information au sous-modele perceptif via le sous-modele attentionnel, et le sous-modele per-
ceptif est en contact avec le sous-modele lexical.

Pour définir ces connexions entre les sous-modeles dans le formalisme probabiliste, nous uti-
lisons des variables probabilistes particulieres : des variables de cohérence (Gilet et al., 2011) et
des variables de cohérence controlées (Phénix, 2018). Elles sont au coeur du sous-modele atten-
tionnel, et nous les avons déja mentionnées a ce sujet. Dans ce chapitre, nous n’allons pas décrire
leur définition mathématique, et nous soulignons seulement leur usage.

Ainsi, les variables de cohérence peuvent étre interprétées comme des « interrupteurs proba-
bilistes », permettant de choisir les portions du modeéle dans lesquelles I'information se propage.
Avec les variables de cohérence, soit I'information se propage, soit elle ne se propage pas du tout :
I'interrupteur permet un choix « tout-ou-rien ». Les variables de cohérence controlées, elles, per-
mettent d’ajouter une graduation dans le transfert d’information. Ainsi, dans ces structures, au
lieu d’étre « ouvert » ou « fermé », l'interrupteur est décrit par une distribution de probabilité entre
ces deux états; ainsi, l'information passe plus ou moins, et le systéme devient analogue a une « ré-
sistance probabiliste variable » (un « potentiometre probabiliste ») plutdét qu'un interrupteur.

Nous avons vu que le sous-modele attentionnel repose essentiellement sur cette modulation
de la quantité d’'information sensorielle transmise au modele perceptif, qui est différente selon
les positions des lettres et la position (et la dispersion) du focus attentionnel. Une couche de va-
riable de cohérence connecte les sous-modeles perceptif et lexical. Cependant, cette couche est
double, ce qui permet de rendre asymétrique le transfert remontant (bottom-up) et descendant
(top-down) de cet échange bi-directionnel d’information®. Ainsi, le transfert d’information re-

9Notons que cette asymétrie a été développée dans le modele BRAID-Learn de la thése d’Emilie Ginestet (2019),
et n'est donc pas présente dans le modele BRAID dans sa version initiale (Phénix, 2018).
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montant est constant, alors que le transfert d'information descendant est modulé par la variable
d’appartenance lexicale : lorsque le stimulus est détecté comme un mot connu, les influences
lexicales descendantes sont fortes; en revanche, lorsque le stimulus est détecté comme un mot
inconnu, les influences lexicales descendantes sont supprimées.

1.4 Simulation des taches cognitives

Dans le cadre de la programmation bayésienne, une fois que les connaissances sont entierement
spécifiées dans notre modele, il est possible de définir des questions probabilistes qui permettent
de formuler toutes les distributions de probabilité conditionnelles d’intérét, et de les calculer a
I'aide de l'inférence bayésienne. Ainsi, avec le modele BRAID défini mathématiquement, nous
pouvons simuler des taches cognitives en choisissant des distributions de probabilité particu-
lieres a calculer. Cela permet d’obtenir une distribution de probabilité, et son évolution au cours
du temps, qui simule les processus dynamiques d’accumulation d’information dans des taches
perceptives. Pour comparer le comportement du modele, par exemple a des temps de réponse
observés, nous ajoutons couramment a nos calculs probabilistes perceptifs un modele de proces-
sus de prise de décision. Dans I'essentiel de nos simulations, ce processus de prise de décision
consiste simplement a sélectionner une réponse lorsqu’une valeur de probabilité atteint un seuil.

Par exemple, la premiere tache cognitive que nous envisageons est la reconnaissance d'une
lettre isolée (dans une position n). Elle est modélisée par la question probabiliste suivante :

Qny, = p(p£ | SUT glT ui‘:T oAl T AphT = 1),

avec s:T qui indique le stimulus orthographique, ,uzT et 04" les parametres de la distribution
attentionnelle et g*T la position du regard. La spécification des variables Apiilj\}, ici en leur don-
nant la valeur 1 tout au long de la simulation, permet de connecter les sous-modeles impliqués et
de propager I'information entre le niveau sensoriel et le niveau perceptif des lettres. Nous ne dé-
taillons pas ici les calculs a mettre en ceuvre pour « répondre a la question » de la reconnaissance
visuelle d'une lettre; ils sont décrits par ailleurs (Phénix, 2018). Le calcul de cette distribution de
probabilité revient a évaluer, a chaque itération, les probabilités des lettres sachant le stimulus et
les parametres visuo-attentionnels. Pour obtenir I'identité de la lettre percue et un temps de réac-
tion simulé, nous considérons les distributions de probabilité au cours du temps, et trouvons le

premier instant ol la probabilité d'une lettre atteint un seuil de décision.

Une variante de cette question permet d’évaluer la perception de lettres en supposant une in-
fluence du sous-modele supérieur (le sous-modele lexical). En effet, dans le cas d'une lettre isolée,
nous supposons que seule I'information des niveaux inférieurs compte et seule I'identité de la
lettre a la position d’intérét est prise en compte dans le calcul. En revanche, dans le cas ot la lettre
est présentée au sein d'une séquence, nous pouvons considérer les influences lexicales en pro-
pageant I'information perceptive vers et depuis le niveau lexical. Mathématiquement, cela repose

sur les variables de cohérence A L%]{,, et la question probabiliste devient :

T . o1 . ) .
Q'p, =P(Pl| stk g piT oa™T Mplih =1 ALLL =11).
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D’une maniere similaire, la seconde tache cognitive que BRAID simule est la reconnaissance
de mots. Dans notre cadre probabiliste, cela revient a calculer a chaque itération ¢ la distribution
de probabilité sur les mots sachant I'information sensorielle cumulée au cours du traitement. Il
s’agit d'une distribution de probabilité conditionnelle, que nous notons :

Qu =P(W" | siy g uy" o pyiy =11 iyiy =11).

Enfin, la troisieme et derniere tache cognitive simulée est celle de la décision lexicale, dans la-
quelle un stimulus est présenté et on doit décider s’il correspond a un mot connu ou non. Dans le
modele, on calcule la distribution de probabilité sur la variable d’appartenance lexicale D’. Ma-
thématiquement, nous notons :

Qpr=P(D" [ siiy 8" pi" 0" piiy =11 Apiiy =11) .

2 BRAID-Phon

BRAID-Phon est une extension du modele BRAID qui inclut des connaissances phonologiques, ala
fois dans le sous-modeéle lexical, mais aussi avec un sous-modele phonologique dédié. Dans cette
section, nous présentons les ajustements qui permettent d’étendre BRAID vers BRAID-Phon :

« la prise en compte des caracteres accentués,
 l'ajout de connaissances phonologiques dans le sous-modele lexical,

 etl’ajout d'un sous-modele phonologique perceptif.

2.1 Prise en compte des caracteres accentués
Contexte

Dans la version initiale du modele, seules des lettres non-accentuées étaient représentées. Deux
arguments permettaient de justifier ce choix initial. Premierement, la grande majorité des études
sur la confusion ou la similarité des lettres sont effectuées en langue anglaise avec des partici-
pants anglais, et donc en se basant strictement sur les 26 lettres de I'alphabet latin (Mueller &
Weidemann, 2012). Deuxiemement, les études utilisées pour calibrer et évaluer BRAID n’ont uti-
lisé aucun stimulus avec des caracteres accentués : soit il s’agissait d’expériences configurées en
anglais, soit en francais mais avec des stimuli en majuscule, et donc non-accentués. Il a donc suffi
d’utiliser une matrice de confusion des lettres non-accentuées, adaptée de ’expérience de Town-
send (1971) (voir Figure 2.3, droite), pour rendre compte des effets comportementaux en recon-
naissance de mots en anglais et en francais dans ces expériences initiales.

Cependant, ces choix simplificateurs ne sont plus tenables en contexte de lecture a haute voix.
En effet, il existe un nombre important de mots qui contiennent des caracteres accentués en fran-
¢ais et la présence ou non d’accents modifie parfois la prononciation, la fonction grammaticale ou
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Matrice de similarité subjective
(Simpson et al., 2013)

Matrice de confusion par défaut

(Townsend, 1971)
10
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FIGURE 2.3 — Comparaison entre les matrices de similarité et de confusion. Matrice de similarité mesurée
par Simpson et al. (2012) (a gauche). Matrice de confusion par défaut de BRAID adaptée de celle proposée
par Townsend (1971) (a droite).
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méme le sens d'un mot. On peut citer a titre d’exemple les paires suivantes : « mais » et « mais »,
« abime » et « abimé ». Des exemples similaires existent dans de nombreuses langues, dans les-
quelles les signes diacritiques sont utilisés pour faire varier la prononciation des lettres auxquelles
ils sont ajoutés. De plus, la plupart des matrices de confusion présentent les lettres en majuscule.
Toutefois, la confusion entre deux lettres en majuscule différe de la confusion entre les mémes
lettres en minuscule (par exemple, « E » et « F » sont visuellement proches mais « e » et « f » ne
le sont pas et inversement pour les lettres « B » et « D » vs. « b » et « d »). La plupart des études
classiques de perception visuelle de mots et de lettres utilisaient des caracteres en majuscule pour
éviter le recours aux accents. Actuellement, I'utilisation des lettres en minuscule est de plus en
plus fréquente étant donné que, dans les situations écologiques, les minuscules sont la regle et les
majuscules |'exception.

Simpson et al. (2012) sont les seuls, a notre connaissance, a proposer une matrice de simila-
rité pour 'ensemble des caracteres présents dans les langues utilisant I'alphabet latin. Dans cette
étude, les auteurs fournissent une mesure « subjective » contrairement a la majorité des études
qui fournissent des matrices de confusion « objectives » en se basant sur des résultats compor-
tementaux sur la perceptibilité visuelle des lettres. En effet, la procédure la plus couramment
utilisée pour évaluer la confusion entre les lettres d'un alphabet consiste a présenter les carac-
teres et a demander a un observateur de nommer 'identité du caractere présenté. Dans ce para-
digme, une matrice de confusion peut étre construite en calculant le nombre de réponses données
pour chaque paire stimulus-réponse. Le pourcentage de réponses correctes et d’erreurs permet de
quantifier objectivement la confusion entre les lettres (Geyer, 1977 ; Townsend, 1971 ; pour une re-
vue voir Mueller et Weidemann 2012). Afin d’éviter que les participants ne fassent aucune erreur
et qu'aucune confusion ne puisse étre mesurée, les conditions de présentation sont rendues dif-
ficiles en fixant par exemple des temps de présentation trés courts ou en diminuant le contraste
visuel des stimuli.
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En revanche, dans I'étude de Simpson et al. (2012), les auteurs demandent aux participants
de noter sur une échelle de Likert, allant de 1 a 7, la similarité pour des paires de lettres qui leur
sont présentées. Chaque paire est issue d'un tirage aléatoire de '’ensemble des lettres accentuées
et non accentuées des langues utilisant 'alphabet latin (53 lettres). Les résultats moyennés sur
I’ensemble des paires et sur '’ensemble des participants permettent de produire une matrice de
similarité « subjective » et non une matrice de confusion (voir Figure 2.3).

Objectif et Méthode de calibration

Une matrice de confusion « objective » a I’avantage de pouvoir étre interprétée comme une table
des probabilités de reconnaitre une lettre sachant une lettre présentée, ce qui correspond bien a
I'information contenue dans la distribution de probabilité P(I fl | S,tl) dans le modele BRAID. En
revanche, une matrice « subjective », comme celle proposée par Simpson et al. (2012), présente
I'inconvénient de ne pas pouvoir étre interprétée directement comme une probabilité de recon-
naissance de lettres.

Notre objectif dans cette phase de calibration est donc d’adapter cette matrice de similarité
pour exprimer les valeurs de probabilité de la distribution P(I}, | S) et de pouvoir rendre compte
de la confusion entre les caracteres (dont les caracteres accentués). La méthode que nous suivons
dans cette phase consiste a identifier la transformation mathématique qui lie les parametres de
la matrice de similarité et les parametres de la matrice par défaut de BRAID. La contrainte que
nous fixons pour la nouvelle matrice de confusion est de produire, a travers BRAID-Phon, des
dynamiques de reconnaissance de lettres similaires a celles obtenues en utilisant la matrice par
défaut. Les valeurs de parametres de confusion pour les lettres absentes dans la matrice par défaut,
seront ensuite estimées en effectuant la méme transformation.

Matrice de similarité
(Simpson et al., 2013)

o

Matrice prétraitée

Prétraitement

—L Fonction ajustée

Régression
non-linéaire

Matrice de confusion par défaut Transformation
(Townsend, 1971) +
i Normalisation

Résultat

FIGURE 2.4 — Etapes suivies pour transformer la matrice de similarité de Simpson et al. (2012) en une
matrice de probabilité de confusion.
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Nous procédons en quatre étapes (voir Figure 2.4) :

1. Prétraitement Dans cette étape, les valeurs de la matrice de Simpson et al. (2012) sont divi-
sées par la valeur de similarité maximale, qui est 7. On obtient donc une matrice dont chaque

valeur de similarité est comprise entre 0 et 1.

2. Régression non-linéaire A 1'aide d'une fonction non-linéaire, nous effectuons une régres-
sion afin d’estimer une transformation mathématique entre les valeurs de la matrice par
défaut (Townsend, 1971) et la matrice de Simpson et al. (2012) pré-traitée. Dans cette étape,
nous nous limitons aux valeurs pour les paires de lettres communes entre les deux matrices.

3. Transformation de la matrice Nous ajustons '’ensemble des valeurs de la matrice de Simp-
son et al. (2012) a I'aide de la fonction obtenue. La matrice résultante est également nor-
malisée de sorte que chaque ligne somme a 1 et qu’elle puisse étre interprétée comme une
matrice de confusion (chaque valeur peut étre interprétée comme la probabilité de recon-

naitre une lettre sachant la lettre présentée).
4. Vérification Nous comparons, a 'aide de I'exécution d’'une tache de reconnaissance de

lettres, les courbes d’évolution des probabilités obtenues par la matrice par défaut et la nou-

velle matrice de confusion.
Résultat de la régression non-linéaire

Fonction d'ajustement : fi(x)=1—V1 —x¥
1.0
Fonction d'ajustement :
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FIGURE 2.5 — Famille de fonctions utilisée pour ajuster les valeurs de la matrice de similarité de Simp-
son et al. (2012) a celle de Townsend (1971). A gauche, nous représentons la famille de fonctions avec
différentes valeurs du parametre k; toutes les fonctions passent par le point (0,0) et (1,1) mais des valeurs

de k de plus en plus élevées impliquent des courbes de plus en plus « affaissées ». A droite, nous visualisons
les valeurs a ajuster (en abscisse) et les valeurs cibles (en ordonnées). La fonction d’ajustement, qui résulte

de la régression, est représentée par la courbe rouge.

Calibration et Résultats
Nous observons (voir Figure 2.3) que les valeurs dans les matrices de Simpson et al. (2012) et

(Townsend, 1971), bien qu’elles soient toutes les deux comprises entre 0 et 1, ne sont pas répar-
ties de la méme maniere dans cet intervalle. La Figure 2.5 (droite) montre cela par représentation
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des valeurs communes entre ces deux matrices, d'un espace relativement a ’autre. Nous obser-
vons ainsi que les valeurs de la matrice de Simpson et al. (2012) sont séparées en deux groupes :
les premieres valeurs sont comprises entre, environ, 0,2 et 0,8, tandis que les valeurs correspon-
dantes dans la matrice de (Townsend, 1971) sont, elles, comprises entre 0 et 0,1. Ces valeurs sont
les termes « non diagonaux » des deux matrices. A l'inverse, les valeurs sur la diagonale sont bien
réparties entre 0,4 et 0,8 dans la matrice de (Townsend, 1971) alors que les valeurs correspondantes
dans Simpson et al. (2012) sont toutes regroupées a 1.

Nous cherchons donc a identifier une transformation pour faire correspondre les valeurs éta-
lées de la matrice de Simpson et al. (2012) a celles de la matrice de (Townsend, 1971) et donc de
les « tasser » entre 0 et 0,1, sans affecter les valeurs proches de 1. Aprés une exploration empirique,
nous choisissons une famille de transformations non-linéaires qui répond a ce besoin et qui est
définie par :

fi(x)=1-V1-xk,

avec un parametre k qui permet de controler I’abaissement de la courbe (voir Figure 2.5). La va-
leur du parametre qui permet le mieux d’ajuster les données (obtenue par une méthode standard
d’optimisation par moindre carrés non-linéaires) et qui sera utilisée pour la transformation des
valeurs de la matrice de similarité est k = 7,24.

Le décours temporel de la probabilité d’identification des lettres isolées a permis de confir-
mer la préservation de la dynamique générale des courbes issues des simulations avec les deux
matrices (voir Figure 2.6). Nous remarquons que les reconnaissances des lettres non accentuées
ont des dynamiques trés similaires pour les deux matrices. Cependant, les caractéres qui peuvent
étre accentués (par exemple, le « a », le « e » ou le « i ») ont une dynamique ralentie, a cause de
la compétition avec leurs variantes accentuées (par exemple, « 4 » ou « & » pour le « a », « € » ou
«e» pour le « e », etc.). En moyenne, la probabilité d’identification des lettres atteint 0,95 avant 150
itérations. Ce critere a été adopté lors de la calibration de la matrice d’origine par Phénix (2018) et
correspond au taux d’identification des lettres reporté expérimentalement.

Prise en compte des caracteres accentués dans BRAID-Phon

Pour utiliser notre nouvelle matrice de confusion étendue aux caracteres accentués dans BRAID-
Phon, nous adaptons la définition de quelques portions du modele BRAID. Ainsi, toutes les va-
riables qui avaient pour domaine 2; (I'ensemble des 26 lettres de 'alphabet anglais plus le ca-
ractere inconnu #) voient leur domaine étendu et il devient @’L ('ensemble des 53 lettres latines,
accentuées ou non, plus le caractere inconnu #). Cela concerne les variables I ,’fl et S ﬁl du sous-
modele sensoriel des lettres, les variables P; du sous-modele perceptif des lettres et les variables
L! dusous-modele lexical. Les domaines des variables I et S/, étant étendus, nous pouvons main-
tenant re-définir le terme P(I]., | Si.,, G' AI{.,) du sous-modele sensoriel des lettres sur la base
des parametres de notre matrice de confusion étendue aux caracteres accentués.
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FIGURE 2.6 — Comparaison des courbes d’évolution de probabilité lors de la reconnaissance des lettres
isolées. Les résultats obtenus en utilisant la matrice de confusion de Simpson et al. (2012) ajustée par notre
méthode sont affichés en haut a gauche, et ceux en utilisant la matrice de Townsend (1971) en bas a gauche.
Sur tous les graphiques, I'axe des abscisses indique les itérations et ’axe des ordonnées indique la probabi-
lité d’identification de la lettre. A gauche, les courbes en pointillés indiquent la courbe d’évolution moyenne
de toutes les lettres. La ligne horizontale rouge indique le seuil de probabilité de 95%. A droite, est affichée
la comparaison des courbes de probabilité des lettres, pour chaque lettre non accentuée.

2.2 Connaissances Phonologiques dans le Sous-modele Lexical

Rappelons que le sous-modele lexical ne contient, dans le modele BRAID original, en plus du mé-
canisme d’évaluation de 'appartenance lexicale, que des connaissances relatives a I'orthographe
des mots connus (voir Section 1.3). Il y a deux composantes pour représenter ces connaissances
orthographiques lexicales : premiérement, une distribution a priori sur 'espace des mots connus,
P(W?), qui représente la fréquence des mots du lexique, et deuxiémement, une série de distri-
butions de probabilité de la forme P(Lf1 | (W! = w]), qui décrivent les connaissances sur la n-
eme lettre du mot w (des distributions « quasi-Dirac », donnant une connaissance tres certaine
sur cette lettre pour ce mot). Le modeéle est complété par une chaine temporelle, reposant sur un
terme dynamique P(W’ | W'™1), pour permettre 'accumulation d’évidence perceptive, a chaque
instant, sur I'identité du mot dans le stimulus.

Dans BRAID-Phon, nous développons ce sous-modele lexical, avec deux objectifs. Notre pre-
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mier objectif est d’étendre le sous-modele lexical pour y inclure, de maniére symétrique, des
connaissances relatives aux représentations phonologiques des mots. Dans ce travail, nous choi-
sissons, par simplicité, que les représentations phonologiques consistent en des représentations
phonémiques : en d’autres termes, les sons pour un mot sont encodés par une séquence de pho-
nemes (par exemple, nous n'abordons pas ici la question de la nature syllabique ou phonémique,
des représentations phonologiques). Notre second objectif est d'implémenter I'hypothese d'une
voie unique entre les représentations orthographique et phonologique du modéle. Par consé-
quent, nous choisissons la contrainte de ne « lier » les représentations orthographiques et pho-
nologiques qu’a travers I'espace de représentation des mots du lexique.

Formulation mathématique

Dans BRAID-Phon, nous incluons au sous-modele lexical des variables probabilistes @}{4, qui re-

présentent les phonémes qui composent les mots connus. M est la longueur phonémique la plus
grande du lexique. Ces variables sont définies sur I'espace des phonémes Y4 qui dépend de la
langue choisie : nous utilisons 39 phonemes en francais et 57 phonemes en anglais. De maniere
analogue aux représentations orthographiques, nous avons ajouté un « phoneme » supplémen-
taire /#/ au domaine des phonemes, pour représenter la fin de la chaine phonémique.

Pour répondre a nos deux objectifs initiaux, nous supposons une indépendance entre les re-
présentations phonologiques et orthographiques, conditionnellement a la connaissance du mot
considéré. En d’autres termes, il n'y a pas de relation directe entre les variables L}]{, et @{{4, et
toute relation probabiliste entre ces deux représentations sera « médiatisée » par le lexique, c’est-
a-dire que les inférences probabilistes mettront en jeu les variables lexicales W', La décompo-
sition de la distribution conjointe du sous-modéle lexical étendu aux représentations phonolo-

giques s’écrit alors :
. T N M
PwW*T o1l Li1) =P(W°) H[P(WtIWt'l) [TPaiiwh [T P@,1whH|. @1
t=1 n=1 m=1

Par rapport au modele BRAID initial, le sous-modele lexical de BRAID-Phon contient donc une
série de termes P(difn | W), qui sont les distributions de probabilité qui caractérisent les connais-
sances sur les phonemes des mots. Elles sont exprimées de maniere symétrique aux distributions
P(L! | W) des lettres, avec des « quasi-Dirac » sur les phonémes des mots. Nous écrivons :

1-(%¢|l—1) € sigestle ieme phonéme du mot w,

€ sinon ,

P(®i=¢l | W =w]) = {
tel que e = 1072,

2.3 Sous-modele Phonologique Perceptif

Nous venons d’étendre le sous-modéle lexical pour y inclure des connaissances phonologiques,
et avons procédé par symétrie avec les connaissances orthographiques. En effet, on peut voir le
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sous-modele lexical comme ayant deux espaces de représentations (orthographiques et phonolo-
giques), en « étoile » autour d'un espace pivot, I’espace W des mots du lexique.

Nous poursuivons cette approche « par symétrie » pour inclure un sous-modéle perceptif des
phonémes des mots, en miroir du sous-modele perceptif des lettres (voir Section 1.3). Le sous-
modele perceptif des lettres de BRAID repose essentiellement sur un ensemble de variables P?; ]{] et
des « chaines de Markov », c’est-a-dire des modeles dynamiques avec des termes P(P), | PL™1) (une
telle chaine pour chaque position orthographique), pour y permettre I’accumulation graduelle
d’évidence perceptive.

De manieére symétrique, le sous-modele perceptif des phonemes repose sur un ensemble de

?fAT/[, définies sur le méme espace Yy que les variables di%

modele lexical étendu. Le sous-modele phonologique perceptif contient également, des chaines

variables probabilistes ¥ ]{4 du sous-
de Markov (une par position phonologique), avec un méme modele dynamique P(¥!, | ¥ 1), et
des distributions a priori P(¥?) pour les états initiaux de ces chaines. Ainsi, la décomposition de
la distribution conjointe du sous-modele phonologique perceptif est :

M T
Pt = T1 [P TT Pev, 1w
m= =

1 =

Les termes P(¥9) sont supposés uniformes. Les termes P(¥’, | ¥1-1) sont définis de maniere si-
milaire aux autres termes dynamiques du modele :

P([q/;‘n = anl | [lprtn_l = 1//5;;1 Leaky sinon

1+ Leaky TR S = |
]) — { 1+|9y| Leaky 51 wm - wm
1+|9y| Leaky

Le sous-modele phonologique perceptif permet ainsi I’accumulation et le maintien, au cours
du temps, des connaissances sur les phonemes du stimulus, lorsque les autres sous-modeles en
fournissent. Inversement, le sous-modele permet également un déclin graduel de I'information
phonologique, au cours du temps, et un retour vers un état initial incertain, en absence d’infor-
mation phonologique provenant des autres sous-modeles (par exemple, en absence de stimulus
visuel). Nous avons paramétré ce sous-modele empiriquement et Leaky = 0,02.

2.4 Distribution Conjointe du modéle BRAID-Phon

Précédemment, nous avons décrit mathématiquement toutes les composantes de BRAID-Phon.
Nous présentons maintenant le modele dans son ensemble. Dans notre formalisme, un modele
bayésien est décrit a 'aide d'une distribution conjointe de toutes les variables qu’il inclut. Ayant
défini les distributions conjointes des sous-modeéles dans les Sections 1 et 2, la distribution de
probabilité conjointe JDpraip-pron du modele BRAID-Phon est simplement le regroupement de
tous les termes décrits précédemment.
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Expression de la distribution conjointe

Nous définissons la distribution de probabilité conjointe /Dgraip-phon de BRAID-Phon ainsi :

T
]DBRA

D-Phon =P

0:T 1:T
Yiim M’l;M
1.T 0:T 71:T

®1:M w Ll:N

0:T v1:T 1:T 1.T 1:T
D™ I'" Cpriy Apiin ALy

La décomposition de cette distribution est le produit des distributions conjointes de chacun

des sous-modeles. Nous arrangeons ensuite les termes du produit de fagon a exprimer la conjointe

de BRAID-Phon JDgraip-rhon @ I’aide de celle de BRAID, JDgraip. Nous obtenons :

T _
JD BRAID-Phon —

T
[Tio

. M
= JDgpaip H

m=1

P(w° p% 1., P(PY) TIM_, P(¥Y)
MM_, PPLIPEY P!, | WL, @)

PW WY TIM_ @, | WH TTY, PLL WD

[, P(PL | P71 PULY | L PLTY)

P(A" | ply o) P(u') P(c’) TN, P(Cal, | A

PG I, P(SE) P(ATL) P(IL | St AT, GY)

T
P(¥) ]‘[1
=

P} | DY) P(D'| D' P(Cp!.\ | DYIIN., P(Ap) | ALl Cph)

[1Y_, P(ApL | PL IL Cal)

Pl Wi

P(Agl, | WL @)

P@! | W

(2.2)

Etant donné que la structure interne du modele BRAID est conservée dans I’extension BRAID-

Phon, la distribution conjointe du modele BRAID-Phon est la conjointe de BRAID multipliée par
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des termes supplémentaires (qui réferent aux sous-modeles de I’extension). Ce modele possede
également une représentation graphique qui décrit visuellement les dépendances entre les va-
riables (voir Figure 2.7).

Sous-modéle
o w .. wl, Phonologique

It Sous-modele de
N - .

Connaissances

lexicales

Ly

]

®<
el
@
5

Sous-modele

Perceptuel

P Py P o Py des lettres
Il
¥

¢ ' ¢
Sous-modele

de I"Attention

Visuelle

Sous-modéle

] - Sensoriel
(A a
'O des lettres

FIGURE 2.7 — Représentation graphique du modéle BRAID-Phon. Les nceuds représentent les variables
du modeéle et les fleches qui les relient représentent les dépendances décrites formellement dans la décom-
position de la distribution de probabilité conjointe. Les fleches en boucle représentent les dépendances
temporelles : une variable a I'instant T, qui est représentée par un noeud avec une fleche en boucle, dé-
pend d’elle méme a I'instant T — 1. La fleche en pointillé représente une affectation de valeur de la variable
al'origine de la fleche et transmise a la variable a la fin de la fleche.

3 Simulation de la lecture de mot dans BRAID-Phon

La tache de lecture est modélisée dans BRAID-Phon par une question probabiliste que nous no-
terons Qg . Pour calculer la sortie phonologique qui correspond a une séquence de lettres en
entrée, nous inférons l'identité des phonemes a chaque instant T sachant I'identité du stimulus,
la position du regard et le profil de I'attention visuelle. Mathématiquement, nous écrivons :

Qo' = P(Prp | Sin " 0 G oty =1 piiy =11) - 23)
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Dans notre cadre de modélisation, le calcul de la réponse a une question probabiliste s’effectue

en appliquant les régles du calcul probabiliste. Notre point de départ est la distribution conjointe
T

J DBRAID—Phon
quantes (n’apparaissant ni a droite ni a gauche de I'expression de la probabilité conditionnelle).

et 'expression de ses termes. Il suffit ensuite de marginaliser sur les variables man-

Le résultat obtenu apres cette marginalisation est proportionnel a la réponse de la question pro-
babiliste. Dans le cas du calcul de Qy !, nous obtenons :

T T
Qp~ z , IDgRaip-phon - (2.4)
0:T-1 51:T 0:T 71:T
Wl;%‘qulf‘% v 1~TL1:N
DY FL- CDle A

D
0:T 41:T ~ 1:T
Pin A Carln

Pour rendre cette expression « utilisable », notre objectif est de réorganiser les sommations
afin de faire apparaitre une formule de récurrence temporelle, c’est-a-dire que nous souhaitons
exprimer Qy ! en fonction de la méme question au pas de temps précédent, Qy ' ~!. Nous utilisons
pour cela la décomposition obtenue dans 'Equation (2.2). Ainsi, nous avons :

102N 2
Qo Y. Db L, [P0 I, | PUAGL, =111 WL, @)
vl TolT P@!, | W)

En isolant les sommes sur les variables spécifiques des connaissances phonologiques, propres au
modele BRAID-Phon, nous obtenons :

Pyl |wih

M T
[T (P& T1 | P(Aog, =111 ¥y, @)
. "= ) P@! | W)
Qy  x E . (2.5)
: T
(D}ET lp?_:]’(/[—l Z ]DBRAID
- - 1:T n0:T +1:T 1:T

o WV o
DN DN 1IN ALN

La sommation interne a cette expression est presque égale au calcul de la reconnaissance de
mots dans le modele BRAID (Phénix, 2018). Cette tache correspond a la question probabiliste
Qw' =P (WT | K"T), avec K" = {St , p’, o', G' [Ap}.y =11} : dans BRAID, la tache de reconnais-
sance de mot correspond a calculer la distribution de probabilité sur I'espace des mots, sachant
un stimulus visuel, la position du regard et de l'attention visuelle, et sachant que I'information

se propage dans le modele entre I'entrée sensorielle et I'espace lexical. Le calcul de la tache de
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reconnaissance de mots admet une solution récursive :

Qw'=pP(WT | K"T) (2.6)
X Z ]D£MID 2.7
wo:T-1 L}JZ\}

Qur1 PIWT | WwT1

> WZ MY, (Pl WD), PILY | KYT))

(2.8)

Dans cette expression, le terme P(L,g | K11 peut étre interprété comme la reconnaissance des
lettres du stimulus. Dans certaines de nos équations (Phénix, 2018), il est noté comme la question
probabiliste de la reconnaissance des lettres, Qp”.

Nous arrangeons les termes de I’Equation (2.5), pour exprimer Qg ” en fonction de Qy ! et
de la question de reconnaissance de mots Q" :

Pyl 1wl
M P([Agp, =111 ¥}, @)
T Z 0 m m*m
o8 P¥Y) (2.9)
@ Wo:T ml—:II " fl;ll P(@}, | Wh
o Qw'
Q‘I’T_l
u Pyl wl-h
x Z 1‘_[1 P(Ael =111¥T @) : (2.10)
wrol wizt | M= p@l 1w
Qw’ ]

Considérons maintenant une valeur de probabilité particuliere de
QyT pour wune séquence de phonémes donnée Yy o Qul(Wiy) =
P ([‘PlT:M =y1ml | S}K, u}L‘:T aﬁT GlzT[)qu%EZ{,I =1] Mp}f] =1]). Noter cette valeur permet, grace
aux variables de cohérence A1o' qui sont supposées a 1, de simplifier le terme correspondant, de
faire disparaitre la sommation sur cbi ; €t de « propager les valeurs /1.y aux variables @i IYEE

QlI/T_l
W Y M| P =yl 1V, D o1
wheta | m=t | PUPy = yml IWD) '
' Qw’
En réorganisant les sommations sur 'I’ITX/[I etsur W7 :
~ T-1 M_ P (PT =Wy, q/T—l
T Qw' Ty PUPS, = wm] | WT)
M M
o« D Q" [T PUPE =yl 195D [Quw” T PURh =yl WD | . (213)
m=1 wT m=1

T-1
lpl:M
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Nous pouvons interpréter ce calcul comme une variante de celui de la reconnaissance vi-
suelle de mots. En effet, le calcul de I'identité des phonemes découle directement de la distribu-
tion de probabilité issue de la reconnaissance des mots, QWT. Mathématiquement, les distribu-
tions de probabilité de I'identité des phonemes proviennent de : 1) la marginalisation du produit
[P@T,, I WT) QwT] sur W7, I'espace des mots connus 2y et 2) la multiplication par le terme dy-
namique de la chaine de Markov sur les phonémes, [Qy ™™ TIM_, P(¥I | wI~1)]. Ainsi, du point
de vue des chaines de Markov sur les variables phonémiques ¥, celles-ci recoivent I'informa-
tion perceptive sur I'identité des phonémes dictée par le modele lexical et sa chaine de Markov
sur I'identité du mot. En d’autres termes, le processus de reconnaissance de mots, et les distribu-
tions sur les phonemes qui en découlent, sont le « modele capteur » des chaines de Markov du
sous-modele perceptif des phonémes.

(a) Lecture du mot « monsieur »
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(b) Lecture du mot « mutin »
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FIGURE 2.8 — Courbes d’évolution de probabilité lors de la lecture des deux mots : « monsieur » et « mu-
tin ». Les courbes de probabilité de reconnaissance de mots sont présentées a gauche et celles de production
des phonemes sont présentées a droite. Les courbes relatives aux phonemes sont visualisées pour plus de
positions phonémiques que nécessaire, et le phoneme # indique la fin de la suite phonémique produite.

Remarquons que les inférences décrites dans cette section résultent d'une approximation per-
mettant de simplifier les transferts d'informations entre les différentes chaines de Markov du mo-
déle. En effet, 'inférence bayésienne, dans le cas général des chaines de Markov couplées, résulte
en des boucles de propagation d’'information bi-directionnelles. Dans notre cas, I'inférence bayé-
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sienne « formelle » indique que nous devrions également considérer les rétro-actions des distribu-
tions sur les phoneémes sur le processus de la reconnaissance de mots. Dans le contexte de notre
travail, cependant, nous simplifions les calculs pour ne considérer que I'influence de la distribu-
tion sur les mots sur la distribution sur les phonemes. (Plus précisément, c’est le fait d’avoir fait
apparaitre Qy | dans notre dérivation qui est « incorrect techniquement », et qui n’est légitime
que sous I'hypotheése d’'une indépendance conditionnelle simplificatrice, selon laquelle la recon-
naissance de mots est considérée indépendante des rétro-actions phonologiques.)

Une conséquence de ce calcul est que la « prononciation » du stimulus dépend de la reconnais-
sance du mot correspondant a ce stimulus, dans le sens ou la distribution de probabilité sur les
mots, Qu , indique directement les distributions de probabilité sur les phonémes. Par exemple,
en tout début de processus, lorsque les lettres sont encore mal identifiées, la distribution sur les
mots et donc les distributions de probabilité sur les phonemes ont une entropie élevée (des dis-
tributions « plates »). En revanche, pour un temps de présentation long, si les lettres du stimulus
sont parfaitement identifiées et correspondent a un mot connu, alors la distribution sur les mots,
et donc sur les phonémes qui correspondent a ce mot, sont de faible entropie (distributions « pi-
quées »). Enfin, si la distribution de probabilité sur les mots « change d’avis » en cours de route,
par exemple lors du traitement d'un stimulus correspondant a un mot de faible fréquence, alors
les distributions sur les phonemes « changeront d’avis » également.

Nous illustrons cette « propriété formelle » sur la Figure 2.8, qui montre des simulations de
la tache de lecture a haute voix pour deux exemples. Dans le premier exemple, le stimulus est le
mot « monsieur », et dans le second exemple, le stimulus est le mot « mutin ». Dans le premier
exemple, on observe que la reconnaissance de mots, calculée par le terme Qy,”, identifie rapide-
ment et sans erreur le mot « monsieur ». En conséquence, les valeurs de probabilité des phonemes
correspondants (/mosj@/) deviennent rapidement élevées elles aussi. Linformation sur I'identité
du mot est accumulée au cours des itérations, et il en est de méme pour I'identité des phonemes.

Dans le second exemple, en revanche, la reconnaissance du mot a un comportement non-
monotone : autour de 250 itérations, c’est le mot « matin » qui est reconnu au lieu de « mutin »,
car il est plus probable a priori (plus fréquent) lorsque les lettres ne sont pas encore parfaitement
identifiées. L'évolution de I'identification des lettres permet de corriger cette erreur transitoire, et
la distribution sur les mots converge ensuite vers le mot correct. Nous observons que cette dyna-
mique non-monotone est répliquée a I'identique dans ’espace des phonémes : le modele initia-
lement donne des probabilités élevées pour les phonémes de la séquence /matée/, puis « change
d’avis » et converge vers la prononciation correcte, /myte/.

4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous proposons une extension d'un modele de reconnaissance de mots, BRAID
(« Bayesian model of word Recognition with Attention, Inference and Dynamics »), qui suit une ar-
chitecture a voie unique. Dans ce travail, nous nous situons dans un cadre bayésien, ce qui permet
de formuler chaque tache cognitive sous forme d’'une inférence bayésienne.



4. CONCLUSION

L'extension que nous proposons ici, appelée BRAID-Phon, permet de simuler la lecture grace

aune mise a jour du niveau sensoriel des lettres, en prenant en compte les caractéres accentués, a

I’ajout de connaissances phonologiques dans le niveau lexical et a I'ajout d'un sous-modele pho-

nologique perceptif. Dans le modéle BRAID-Phon, la sortie phonologique est issue du résultat de

la reconnaissance de lettres et de mots et de la fusion avec les connaissances lexicales.

Récapitulatif :

o BRAID est un modele computationnel de reconnaissance de lettres, de mots et de dé-
cision lexicale. Les caractéristiques notables du modele BRAID :

o Bayésien : Les connaissances sont décrites par des distributions de probabilité et
les taches cognitives sont simulées par des inférences bayésiennes.

o Hiérarchique : BRAID suppose les trois niveaux classiques du traitement visuel
des mots : le niveau « trait » (notre sous-modele sensoriel), le niveau « lettres »
(notre sous-modele perceptif) et le niveau « mots » (notre sous-modele lexical).

o Attention visuelle : BRAID contient un niveau supplémentaire, représentant I’at-
tention visuelle et permettant de moduler 'accumulation de I'information sen-
sorielle.

» BRAID-Phon : une extension du modele BRAID, pour la représentation des connais-
sances phonologiques, obtenue par :

o lamise ajour du niveau sensoriel pour la prise en compte des lettres accentuées;

o la mise a jour du niveau lexical pour y représenter les connaissances phonolo-
giques des mots;

o I'ajout d'un sous-modele phonologique, « miroir » du sous-modele perceptuel
des lettres, pour I’accumulation d’évidences perceptives sur les phonémes.

e La tiche de lecture de mots est simulée dans le modéele BRAID-Phon.

o La lecture des mots est définie formellement par une question probabiliste; ré-
pondre a cette question découle de I'application des régles d’inférence bayé-
sienne sur le modele BRAID-Phon.

o La lecture des mots produit des phonémes qui découlent directement de la re-
connaissance du mot a lire. En particulier, toute la dynamique de compétition
lexicale est reflétée dans la compétition au niveau phonologique.
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CHAPITRE

3

Simulation de I'effet de longueur dans
des taches multiples

“Every line is the perfect length if you don’t measure it.”

Dans le Chapitre 2, nous avons défini un nouveau modele bayésien de lecture a haute voix :
le modele BRAID-Phon. Ce modele integre et étend le modele BRAID, un modele sophistiqué de
reconnaissance de mots. Il est donc concu pour simuler non seulement la tache de lecture a haute
voix qui implique un transcodage phonologique mais également des taches plus spécifiquement
simulées dans le contexte de modeles de reconnaissance visuelle de mots, comme l'identification
de lettres, la reconnaissance de mots et la décision lexicale. Une des originalités du modele est
d’intégrer une composante visuo-attentionnelle, ce qui ouvre, pour la premiere fois, la possibilité
d’évaluer 'impact de I'attention visuelle dans cette grande variété de taches.

Dans ce chapitre, nous étudions la capacité du modéle BRAID-Phon a simuler les données
comportementales recueillies dans le cadre de I'’étude Chronolex (Ferrand et al., 2011). Cette
méga-étude (en anglais megastudy), menée aupres de lecteurs francophones, décrit pour la pre-
miere fois des données recueillies sur les mémes items dans trois taches différentes : une tache de
lecture (NMG), une tache de décision lexicale (LDT) et une tache de progressive demasking (PDM).
Nous nous intéressons plus particulierement a la capacité du modeéle a rendre compte des varia-
tions de I'effet de longueur selon la tache.

Notre premier objectif est d’utiliser les parametres par défaut du modeéle et de déterminer jus-
qu’a quel point les résultats simulés sont conformes aux données comportementales observées.
Le second objectif est d’étudier plus spécifiquement I'impact des parametres attentionnels sur les
résultats simulés. Dans un premier temps, nous tenterons de déterminer si des stratégies visuo-
attentionnelles différentes, spécifiques a chaque tache, permettent de mieux rendre compte des
variations observées de I'effet de longueur en termes d’amplitude et de forme. Dans un second
temps, nous étudierons de maniere exploratoire I'effet de distributions attentionnelles atypiques
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sur les différentes taches.

1 Contexte del’étude

Les modeles computationnels permettent de simuler les performances observées chez des sujets
lors de taches expérimentales. Dans le domaine du traitement visuel de mots, on mesure habi-
tuellement la performance des participants par les taux de bonnes réponses et les temps de réac-
tion observés. Afin de caractériser le systeme cognitif impliqué dans le traitement visuel des mots,
les chercheurs souhaitent « isoler » autant que possible ce systeme lors des expériences et donc
controler les autres parametres expérimentaux qui ont également un effet sur la performance me-
surée.

Les caractéristiques des sujets sont un premier élément a contrdler. On appelle habituellement
« lecteur expert » un lecteur sain (adulte) ayant de bonnes capacités de lecture, par opposition au
lecteur débutant ou au lecteur affecté par une pathologie, comme par exemple un déficit visuel ou
une dyslexie.

Le second élément concerne les facteurs psycholinguistiques. Les auteurs établissent des listes
de stimuli sélectionnées selon les facteurs d’intérét (fréquence, longueur orthographique, voisi-
nage, nombre de morphemes, etc.). Ainsi, ils peuvent estimer la contribution des différents fac-
teurs dans la prédiction des temps de réactions (TR) mesurés et déterminer, parmi ces facteurs,
quels sont les meilleurs prédicteurs des performances observées. Durant les derniéres décennies,
I’approche des méga-études est devenue de plus en plus populaire. Cette approche consiste a col-
lecter des données comportementales sur un grand nombre de sujets et a 'aide d'un tres grand
nombre de stimuli, allant jusqu’a des dizaines de milliers de mots. Méme si des inquiétudes ont
été soulevées quant a la stabilité et a la fiabilité relatives des bases de données recueillies (Seiden-
berg & Plaut, 1998 ; Sibley, Kello, & Seidenberg, 2009), les méga-études ont plusieurs avantages.
Elles minimisent le risque de biais liés a I'utilisation de listes restreintes de stimuli et réduisent les
incohérences entre les études comportementales.

De plus, certaines méga-études fournissent des TRs mesurés dans plusieurs taches compor-
tementales. Par exemple, I'ELP, « English Lexicon Project » (Balota et al., 2007), met a disposition
des mesures recueillies en décision lexicale et en dénomination orale pour un large corpus de
mots en anglais. En francais, dans « Chronolex », Ferrand et al. (2011) fournissent les données pour
trois taches : la décision lexicale (LDT) qui consiste a déterminer si un stimulus est un mot ou
un non-mot, la dénomination ou lecture a voix haute (NMG) ou1 'on demande au participant de
prononcer le plus rapidement possible un stimulus et le progressive demasking (PDM) qui est une
tache de reconnaissance de mot dans laquelle le stimulus est graduellement affiché, ce qui permet
de manipuler le décours temporel de la disponibilité de I'information visuelle.

Ceci nous amene au troisieme élément a controler : la nature de la tache expérimentale uti-
lisée. En effet, les taiches mentionnées mobilisent, toutes les trois, les processus cognitifs de la
reconnaissance visuelle de mots mais chacune implique des niveaux de traitements distincts. La
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dénomination orale mobilise des aspects phonologiques et articulatoires qui sont (relativement)
absents dans les deux autres taches; la tache de décision lexicale repose spécifiquement sur les
capacités de reconnaissance de mots et la tache de PDM met 'accent sur les traitements visuels
et orthographiques des mots (Carreiras, Perea, & Grainger, 1997 ; Grainger & Jacobs, 1996). Les
taches de LDT et de NMG sont fréquemment utilisées expérimentalement et ont fait 'objet de si-
mulations dans la plupart des modeéles de lecture (pour une revue, voir Norris, 2013). Tandis que la
troisieme, la tiche de PDM, est moins utilisée au niveau expérimental et n’a été exploitée, a notre
connaissance, que dans le cadre du modéle MROM (Grainger & Jacobs, 1996).

La comparaison des performances obtenues dans ces trois taches a permis d’identifier I'in-
fluence de facteurs psycholinguistiques communs'?, principalement la fréquence des stimuli
dans la langue et leur longueur orthographique (en nombre de lettres). Cependant, si ces facteurs
montrent des effets significatifs allant dans la méme direction pour ces trois taches, leur amplitude
varie d'une tache a une autre. Parallelement, peu d’études ont examiné la capacité des modeles
computationnels a rendre compte des effets observés sur des données issues de méga-études
(Adelman & Brown, 2008 ; Perry, Ziegler, & Zorzi, 2010) et aucune étude, a notre connaissance, n'a
évalué la capacité d'un modele computationnel a simuler les données d'une méga-étude portant
sur plusieurs taches.

Parmi les facteurs psycholinguistiques mentionnés précédemment, I'effet de fréquence est un
effet classique extrémement stable inter-études et inter-langues (Balota & Chumbley, 1985 ; Brys-
baert et al., 2011 ; Murray & Forster, 2004). Plus un mot est fréquent dans la langue, plus son trai-
tement est rapide. Un mot tres fréquent est donc lu et reconnu plus rapidement qu'un mot peu
fréquent. La fréquence des stimuli est aussi le meilleur prédicteur, en termes de variance expli-
quée, des TRs moyens lors des taches de reconnaissance visuelle de mots.

La longueur orthographique a été largement étudiée expérimentalement et a également un
effet important sur les TRs moyens. Cet effet a la particularité de soulever des questions fonda-
mentales sur la nature des processus impliqués dans le traitement des mots écrits, et notamment
vis-a-vis de leur nature sérielle ou paralléle. Les méga-études se sont emparées de la question,
montrant des effets particuliers (New, Ferrand, Pallier, & Brysbaert, 2006). En effet, I'effet de lon-
gueur observé en LDT sur les mots n’est pas linéaire en fonction de la longueur orthographique
du stimulus. Plus spécifiquement, cet effet est de petite amplitude si 'on se limite aux mots de
moins de 5 lettres mais de plus grande amplitude pour les mots plus longs. Par ailleurs, la méga-
étude Chronolex (Ferrand et al., 2011) a permis de montrer que cet effet de longueur est présent
dans les trois taches proposées, mais présente des variations d’amplitude et de forme propres a
chaque tache. Ainsi, I'effet de longueur a une plus grande amplitude dans la tache de PDM que
dans la tiche de LDT. Il est de tres petite amplitude dans la taiche de NMG et explique une part de
variance tres limitée dans cette tache.

10Les effets du voisinage orthographique ou phonologique sont fréquemment étudiés expérimentalement. Linté-
rét théorique de I'étude de ces effets est de montrer qu’ils sont la conséquence d’'une compétition orthographique ou
phonologique qui peut étre soit facilitatrice soit inhibitrice lors du traitement (Grainger, Muneaux, Farioli, & Ziegler,
2005 ; Ziegler, Muneaux, & Grainger, 2003). Cependant, le voisinage explique trés peu de variance en comparaison a
lalongueur et a la fréquence. C’est pour cette raison que nous ne I’avons pas pris en compte ici.
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De plus, l'origine des effets de longueur pour les mots a toujours été objet de débat dans le
domaine de la lecture et de la reconnaissance de mots (Coltheart & Rastle, 1994 ; New et al., 2006 ;
Weekes, 1997). Cet effet a pu étre simulé par certains modeles de lecture a haute voix mais n’a pas
suscité beaucoup d’intérét pour les modeéles computationnels qui simulent la LDT, bien qu'’il soit
considéré comme 'un des prédicteurs majeurs des temps de réaction.

Les modeéles double-voie de lecture a haute voix, tels que DRC (Coltheart et al., 2001) et CDP+
(Perry et al., 2007), attribuent les effets de longueur au traitement sériel du stimulus, et donc au
processus de conversion graphéme-phonéeme spécifique a la voie sous-lexicale. Par conséquent,
dans ce cadre théorique, cette explication ne s’applique que pour le traitement des pseudo-mots
ou des mots tres peu fréquents.

Les modeles a voie unique ne fournissent pas une explication plus satisfaisante de cet effet.
Plus spécifiquement, le modele en Triangle ne peut pas en rendre compte du fait qu’il ne pos-
sede aucun mécanisme de traitement sériel. Le modeéle MTM, quant a lui, ne génere un effet de
longueur que lorsqu’il recourt a la procédure analytique et au déplacement sériel de la fenétre at-
tentionnelle, ce qui ne se produit qu’en cas d’échec du mode de traitement global, en 'occurrence
lors de la lecture des pseudo-mots et des mots peu fréquents. MTM ne peut donc pas davantage
rendre compte de 'effet de longueur en lecture de mots.

Les modeles mentionnés précédemment s’intéressent uniquement a la tiche de NMG. En ce
qui concerne la tache de LDT, aucun des modeéles double-voie ou voie unique ne peut simuler
|'effet de longueur de mots. Dans le modeéle DRC, Coltheart et al. (2001) I'attribuent, comme pour
la taiche de NMG, a I'influence de la voie sous-lexicale. Le modéle en Triangle, quant a lui, propose
un moyen de simuler la tiche de LDT mais Seidenberg et McClelland (1989) reconnaissent que
cette implémentation est trés limitée et ne permet pas de rendre compte des performances des
lecteurs. Enfin, Juphard et al. (2004) montrent que le modele MTM ne rend pas compte de 'effet
de longueur de mots en tache de LDT chez les lecteurs experts.

Toutefois, une exception notable pour cette tache concerne I’étude de Ginestet, Phénix, Diard,
et Valdois (2019), dans laquelle l'effet de longueur de mots décrit dans le French Lexicon Pro-
ject (Ferrand et al., 2010) pour des lecteurs experts est simulé dans le cadre du modele de re-
connaissance de mots BRAID. Dans leur étude, les auteurs montrent que les ressources visuo-
attentionnelles disponibles sont a I'origine de cet effet. Plus précisément, une distribution atten-
tionnelle (de forme gaussienne) induit un effet de longueur en LDT. Une distribution moins éten-
due de 'attention visuelle entraine un effet de longueur plus important méme si le traitement du
stimulus est bien parallele (la ressource attentionnelle ne se déplace pas pendant le traitement).
Inversement, des ressources attentionnelles illimitées engendrent une disparition, voire une in-
version de |'effet de longueur, et donc un traitement plus rapide pour les mots plus longs.

Etant donné le challenge que représente la simulation des effets de longueurs de mots et les
questionnements sur I'origine cognitive de ces effets, dont la source est considérée comme phono-
logique dans certains modéles et visuo-attentionnelle dans d’autres, nous avons choisi d’évaluer
la capacité du modele BRAID-Phon a simuler les données comportementales disponibles pour les
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trois taches étudiées dans le cadre de la méga-étude Chronolex de Ferrand et al. (2011). Le modéle
BRAID-Phon, grace a son module phonologique, qui n’existait pas dans le modele BRAID, nous
permet pour la premiére fois de simuler I'ensemble des trois taches (LDT, NMG et PDM). BRAID-
Phon inclut les modules et les « briques » nécessaires pour cet objectif. Tout d’abord, le module
d’appartenance lexicale permet de simuler la tache de LDT et le module phonologique permet de
simuler la dénomination de mots. Ensuite, grace a la spécification détaillée des processus visuels,
BRAID-Phon permet également la simulation de la tache de PDM, comme une variante de la tache
de reconnaissance visuelle de mots, dans laquelle on adapte le décours temporel de 'apparition
du stimulus visuel.

Dans ce qui suit, nous présenterons les temps de réponses simulés pour les trois taches par le
modele BRAID-Phon. Nous procéderons en deux étapes. Dans un premier temps, nous évaluerons
la capacité du modeéle a rendre compte des effets observés dans les trois taches. Nous imposons
la contrainte forte que toutes les simulations utilisent un méme jeu de parametres, correspon-
dant aux valeurs par défaut des parametres du modele. Nous évaluerons la capacité du modele
a reproduire fidelement les effets de longueur et de fréquence des mots. Le fait d’utiliser les pa-
rametres par défaut permet d’étudier le cas dans lequel le modele n'adopterait aucune stratégie
« tache-spécifique ».

Dans un second temps, nous nous concentrerons sur ’étude de I'effet de longueur. L'objec-
tif est d’étudier I'impact de la distribution visuo-attentionnelle sur cet effet dans les différentes
taches. Nous explorerons donc dans quelle mesure les variations des parameétres attentionnels
modulent les effets de longueur selon la tache. D'une part, nous étudierons 'impact de la posi-
tion du focus attentionnel (et donc du regard), sans modification de la dispersion attentionnelle.
Les déplacements du focus attentionnel peuvent étre interprétés comme des stratégies d’explo-
ration visuo-attentionnelle du stimulus, possiblement adaptées aux contraintes de chaque tache.
On évaluera si certaines stratégies visuo-attentionnelles rendent plus fidelement compte des don-
nées observées et, le cas échéant, si une stratégie unique est la meilleure ou si, au contraire, la
meilleure stratégie est de s’adapter aux contraintes spécifiques de chaque tache. Enfin, nous étu-
dierons I'impact de trois positions distinctes du focus attentionnel sur l'effet de longueur dans
chacune des trois taches. Nous vérifierons également les conséquences de deux distributions aty-
piques de I'attention visuelle sur cet effet.

2 Simulations A : Simulation des effets de longueur et de

fréquence

2.1 Objectifs

L'objectifici est d’évaluer la capacité de BRAID-Phon a rendre compte de 'amplitude des effets de
fréquence et de longueur dans les trois taches d’'intérét. Cette section contient quatre sous-parties,
dans lesquelles nous décrirons, successivement et respectivement, les données comportemen-
tales, la procédure de simulation, les analyses statistiques employées et les résultats obtenus.
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2.2 Données Comportementales

L'étude Chronolex (Ferrand et al., 2011) fournit une base de données de temps de réponse pour
1 482 mots francais et pour les trois taches d’intérét. Chacun de ces TRs correspond a la moyenne
des temps de réponse recueillis aupres de 105 participants. Nous notons que cette base de données
ne comporte que des mots monosyllabiques et monomorphémiques de différentes longueurs et
que la distribution des mots en fonction de leur longueur n’est pas une distribution uniforme dans
la base de données, conformément a la distribution des longueurs dans la langue. En effet, ily a
relativement peu de mots monosyllabiques monomorphémiques de longueur 2, 7 et 8 en compa-
raison aux autres longueurs. Les effectifs pour chaque longueur sont donnés dans le Tableau 3.1.

Tableau 3.1 — Nombre de mots pour chaque longueur dans la base de données des stimuli de expérience
Chronolex (Ferrand et al., 2011).

Longueur | 2 3 4 5 6 7 8
Effectif | 36 165 405 506 304 61 5

2.3 Procédure

Le formalisme probabiliste dans lequel nous définissons BRAID-Phon permet de simuler les trois
taches en calculant des inférences bayésiennes sur une seule et unique structure de connaissance.
Ces calculs fournissent les valeurs numériques des distributions de probabilité pour chaque ité-
ration simulée. On représente les résultats de ces calculs sous la forme de courbes d’évolution des
distributions de probabilité dans le temps, comme nous I'avons illustré dans le Chapitre 2.

Le modele BRAID a été préalablement calibré par Phénix (2018) afin qu'une itération simulée
corresponde a une milliseconde de temps de traitement humain. Afin d’obtenir des temps de ré-
ponses a partir des courbes de probabilités, nous appliquons une procédure de prise de décision
simple qui consiste a fixer une valeur de probabilité comme seuil de décision. Le temps de ré-
ponse du modele est le nombre d’itérations nécessaires pour que la courbe de probabilité atteigne
ce seuil.

Ginestet et al. (2019) ont défini, dans une étude qui porte sur la simulation des données du
French Lexicon Project (Ferrand et al., 2010), un seuil de décision pour la tache de décision lexicale
que nous notons Ty pt égal a 0,9. Cette valeur est choisie de manieére 8 minimiser une mesure multi-
critéres, basée sur I'erreur quadratique moyenne entre les temps comportementaux et simulés,
sur la différence de variance des temps comportementaux et simulés et, enfin, sur la comparaison
des taux de réponse comportementaux et simulés. Par simplicité et parcimonie, nous utilisons la
méme valeur 7y pt = 0,9 pour la simulation de la décision lexicale dans la présente étude.

Les deux autres taches (NMG et PDM) n’ayant jamais été simulées précédemment avec le mo-
dele BRAID, nous avons choisi de suivre une méthode analogue a celle de Ginestet et al. (2019)
pour définir les seuils de décision en NMG et PDM. La méthode consiste a simuler ces taches, en
utilisant les stimuli de la base de données Chronolex, pour un nombre d’itérations suffisamment
long : 1 000 pour la tiche de NMG et 3 000 pour la tache de PDM. Nous choisissons ensuite des
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FIGURE 3.1 — Courbes de probabilités issues de 'ensemble des simulations effectuées. Les résultats pour
la tache de décision lexicale (LDT) sont présentés en haut a gauche (courbes de la probabilité que le stimu-
lus présenté soit un mot connu), ceux de la dénomination (NMG) en haut a droite (courbes de la probabilité
du premier phoneme) et ceux de le tache de progressive demasking (PDM) en bas (courbes de la probabi-
lité du mot). Chaque graphique superpose les courbes correspondant a I’évolution de probabilité associée
a chaque item du corpus Chronolex. Les courbes noires en pointillés correspondent a la courbe moyenne
obtenue par tiche pour I’ensemble des items. La ligne horizontale noire indique la valeur de seuil choisie
pour chacune des trois taches.

valeurs de seuils qui permettent de minimiser I’erreur quadratique moyenne entre les TRs me-
surés et simulés et le taux d’erreur du modele. Cette méthode conduit a choisir comme valeurs
MG = 0,8 pour la tache de NMG et 7ppy = 0,5 pour la tache de PDM. La Figure 3.1 montre, d’'une
part, 'ensemble des courbes de probabilité relatives aux simulations effectuées et, d’autre part,
les valeurs de seuils choisies pour chaque tache simulée.

Nous conservons trois valeurs de seuil de décision différentes, pour des raisons d’adéquation
empirique, mais aussi pour des raisons mathématiques. En effet, les domaines des variables d’in-
térét ont des tailles différentes pour chaque tache : la variable d’appartenance lexicale DT est
Booléenne et n’a donc que 2 valeurs possibles, alors qu’il y en a 40 pour la variable du premier
phonéme (plT et 92 117 pour la variable du mot W7. Ainsi, ces espaces mathématiques sont trés
différents, et il serait peu probable que les processus de décisions reposent sur une valeur unique,
indépendamment de I'espace considéré.

Enfin, pour la calibration du reste des parametres du modeéle, nous utilisons exactement les
valeurs par défaut des parametres du modele BRAID, et, comme dans la plupart des expériences
précédentes avec ce modele, nous supposons que la position duregard g7 et du focus attentionnel
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,u£ coincident, ce qui est par ailleurs justifié par le design expérimental.

Une réponse « correcte » du modeéle correspond au fait que la courbe de probabilité de 1'élé-
ment attendu (la réponse « oui » en LDT, le premier phonéme du stimulus en NMG, et le mot cible
en PDM) a atteint le seuil de décision. Quand un autre élément atteint ce seuil ou quand aucun
élément n’atteint ce seuil, nous considérons la réponse comme « incorrecte ». Dans le cas du NMG,
nous vérifions également que les phonémes cibles sont ceux avec la probabilité la plus élevée dans
chaque position phonologique.

2.4 Analyses statistiques

Afin de comparer les TRs simulés aux TRs comportementaux, nous effectuons des régressions li-
néaires pour chaque tache, en utilisant deux prédicteurs : la fréquence et la longueur des mots.
Pour chaque tache simulée, seuls les mots dont la réponse du modele est considérée correcte sont
pris en compte dans I'analyse statistique correspondante.

Nous utilisons un modéele linéaire pour analyser les données de chacune des taches. Celui-ci
peut étre formulé ainsi :

RT ~ intercept+ LogFreq+ Longueur

avec LogFreq qui correspond au logarithme décimal de la fréquence des mots. Le nombre d’ité-
rations requis pour atteindre le seuil est considéré comme un indicateur des temps de traitement
comparable aux TRs comportementaux.

De plus, il est classique de prendre également en compte la nature du premier phonéme
comme prédicteur supplémentaire lors de I'analyse des TRs expérimentaux en NMG. En effet,
les temps obtenus expérimentalement en NMG sont mesurés a partir de 'enregistrement audio
des productions orales des participants. Ils correspondent au temps écoulé entre la présentation
du mot a I'écran et le début du signal de parole correspondant a sa prononciation. Il est large-
ment admis que la nature du premier phonéme est une source de variabilité importante dans ce
type de données, puisque la détection du début de prononciation par I'instrument de mesure (clé
vocale ou micro) varie selon que le premier phoneme soit une (semi)voyelle ou une consonne et
selon la nature du phoneme consonantique (e.g., occlusive, fricative, labiale). Il est également pro-
bable que les processus moteurs de prononciation, comme la planification du geste articulatoire
ou sa réalisation, soient aussi dépendants du premier phonéme a prononcer. A titre d’illustration,
la prononciation d'un mot commencant par un cluster consonantique complexe (par exemple,
le mot « strict ») parait plus difficile que celle d'un mot commencant par une voyelle. Plusieurs
études se sont intéressées a I'impact de la nature du premier phoneme sur les TRs pour la tache de
NMG et ont proposé d’intégrer des codages particuliers de cette information dans les analyses de
régression (Spieler & Balota, 1997 ; Treiman, Mullennix, Bijeljac-Babic, & Richmond-Welty, 1995).
L'ensemble des études analysant les temps de réactions de longues listes de mots, telles que Chro-
nolex ou encore |’étude de Balota, Cortese, Sergent-Marshall, Spieler, et Yap (2004) sur les mots
monosyllabiques en anglais, en ont fait I'usage.
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Ce codage consiste a coder, pour chaque mot, la nature du phonéme initial de maniere dicho-
tomique (0 ou 1, dummy coding) selon 13 caractéristiques phonologiques (phonological features) :
occlusive, fricative, bilabiale, dentale, vélaire, labiodentale, alvéolaire, palatale, nasale, liquide, ap-
proximante, uvulaire et voisée. Une valeur 0 indique que le premier phoneme du mot en question
n'a pas cette caractéristique et une valeur 1 indique qu’il I'a. Par exemple, le mot « verre » com-
mence par le phoneme /v/ qui est fricatif, labiodental et voisé. Cet item est codé avec la valeur 1
dans les champs qui correspondent a ces trois caractéristiques et une valeur 0 partout ailleurs. On
note que les mots commencant par une voyelle sont codés par la valeur 1 dans le champ « voisé »
et la valeur 0 ailleurs. Le modele linéaire utilisé pour analyser les données comportementales de
NMG devient donc :

RTnme ~ intercept+ Onset+ LogFreq+ Longueur

avec le symbole Onset qui référe a’ensemble des 13 variables décrivant le phoneme initial du mot
(onset phoneme).

2.5 Résultats

BRAID-Phon réussit a traiter correctement 98,5% des mots dans la tiche de LDT, 88,5% en NMG et
90,7% en PDM. La Figure 3.2 montre les droites de régression correspondant respectivement a |’ef-
fet de fréquence et a I'effet de longueur, et permettent de comparer ces effets entre données com-
portementales et données simulées selon les taches. Nous comparerons quantitativement, dans
les paragraphes qui suivent, les effets de fréquence et de longueur dans les données de BRAID-
Phon et dans celles de Chronolex, pour chacune des trois taches. Nous baserons nos comparai-
sons, d'une part, sur 'amplitude des effets qui correspond aux pentes des droites de régression et,
d’autre part, sur les parts de variance expliquée. Nous utiliserons le coefficient de détermination
des régressions linéaires R? pour quantifier la part de variance expliquée par le modele dans sa
globalité. Afin de quantifier la part de variance qu’expliquerait chaque prédicteur, nous calcule-
rons, dans chaque régression linéaire, des coefficients de détermination partiels, avec la formule
suivante : R;Z;am'el = (SSE;p1a1— SSE;squip) | (SSErsauip), avec SSEy,.411a somme des carrés des erreurs du
modele linéaire avec tous les prédicteurs et SSE,s4,i; la somme des carrés des erreurs du modeéle
avec tous les prédicteurs a I’exception de celui que I'on souhaite isoler et dont on souhaite calculer
la contribution (Kutner, 2005).

Décision lexicale Danslatache de LDT, les deux facteurs de longueur et de fréquence expliquent
39% de la variance pour les données simulées (F(2,1458) = 316,4 ; p < 0,001) ce qui est trés proche
des 41% de variance expliquée au niveau comportemental (F(2,1458) = 524,6 ; p < 0,001). Le mo-
déle produit un effet de fréquence dont 'amplitude, -30 itérations par log(ppm), est proche de
celle qui est observée dans les données de Chronolex : -38 ms par log(ppm). Nous observons éga-
lement le méme ordre de grandeur pour 'effet de longueur : 15 itérations par lettre dans la simula-
tion et 8 ms par lettre dans les données Chronolex. Les coefficients de détermination (R?) partiels
correspondants sont également similaires : 0,20 dans la simulation contre 0,34 dans les données
comportementales pour 'effet de fréquence et 0,12 contre 0,03 pour I'effet de longueur.
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FIGURE 3.2 — Résultats des régressions linéaires a I'issue des simulations A. Effet de fréquence (ligne du
haut) et de longueur (ligne du bas) sur les TRs simulés par BRAID-Phon (en bleu) et les TRs de Chronolex
(en vert), pour les tdches de décision lexicale (LDT, a gauche), dénomination (NMG, centre) et progressive
demasking (PDM, a droite). Chaque point d'un nuage de points correspond au TR d'un mot de la base
de données (résultats présentés item par item, aussi appelé item-level study en anglais). Pour faciliter la
comparaison des pentes, les axes des ordonnées des TRs simulés sont décalés d'une constante, pour chaque
tache. Cette constante permet de faire coincider les deux droites de régressions en un point de référence (0
pour la fréquence et 2 pour la longueur).

Dénomination Nous rappelons que nous utilisons la nature du premier phoneme du stimulus
uniquement lors des analyses des données comportementales en NMG. Ce prédicteur n’est pas
pris en compte dans les analyses des données simulées. Pour Chronolex, les deux facteurs et la
nature du premier phoneme expliquent 53% de la variance (F(14,1379) =113 ; p <0,001) des TRs
du NMG. Tandis qu’avec BRAID-Phon la fréquence et la longueur expliquent 24% de la variance
des données simulées en NMG (F(2,1391) = 220,4 ; p < 0,001). La pente de 'effet de fréquence est
de -27,5 itérations par log(ppm) dans la simulation contre -7,5 ms par log(ppm) dans les données
Chronolex. La pente de l'effet de longueur est de 23,1 itérations par lettre contre 4,9 ms par lettre
dans les données Chronolex. Pour I'effet de fréquence, les R? partiels sont de 0,1 en simulation
contre 0,06 dans les données comportementales, et sont respectivement de 0,08 contre 0,03 pour
I'effet de longueur. Nous notons que le codage de la nature du premier phonéme explique, a lui
seul, 49% de la variabilité des TRs en NMG de Chronolex.

Progressive demasking En PDM, les deux prédicteurs que sont la longueur et la fréquence ex-
pliquent 38,5% de la variance du nombre d’itérations simulé (F(2,1354) = 425,9 ; p < 0,001) alors
qu’ils rendent compte de 19,3% de la variance dans Chronolex (F(2,1354) = 163,2 ; p < 0,001). Les
régressions fournissent de grandes valeurs de pente pour les données de simulation : -170,7 itéra-
tions par log(ppm) pour 'effet de fréquence et 72,53 itérations par lettre lorsqu’il s’agit de 1'effet
de longueur (-21,5 et 20,3 respectivement dans les données comportementales). Pour cette tache,
les R? partiels des effets de longueur sont égaux (et égaux a 0,07) dans les simulations et dans les
données Chronolex. Le R? partiel de I'effet de fréquence est de 0,26 en données simulées contre
0,07 dans les données expérimentales.
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2.6 Synthese des résultats des simulations

Ce premier ensemble de simulations avait pour objectif de rendre compte des principaux effets
de fréquence et de longueur des mots dans trois taches différentes de traitement visuel de mots,
tout en utilisant un seul modele computationnel et les mémes valeurs de parametres dans les trois
taches. BRAID-Phon parvient a simuler les deux effets étudiés dans la méme direction et avec le
méme ordre de grandeur que ceux observés dans les données comportementales de I’étude Chro-
nolex. Dans la tache de LDT, les effets de fréquence et de longueur sont reproduits fidelement par
le modele computationnel. Toutefois, I'amplitude des effets de longueur et de fréquence simulés
est plus importante que celle des effets comportementaux en NMG et PDM.

3 Simulations B : Impact des parametres attentionnels sur les

effets de longueur

Dans la Section 2, les simulations ont montré que BRAID-Phon rendait fidelement compte des
effets de longueur et de fréquence pour la taiche de LDT et, au moins qualitativement, pour les
taches de NMG et de PDM. Dans cette section, nous nous focaliserons sur I'effet de longueur afin
de mieux comprendre I'impact de la distribution de l'attention visuelle sur cet effet. Pour cela,
les simulations seront effectuées en manipulant soit la position du focus attentionnel (parametre
1L 4), soit la dispersion de la distribution attentionnelle (parametre o 4). L'objectif est, d'une part,
d’évaluer dans quelle mesure la position du focus attentionnel influe sur la forme et I’amplitude
de l'effet de longueur (simulations B1), lorsque la valeur par défaut de la dispersion de la distri-
bution attentionnelle reste inchangée. D’autre part, nous étudierons I'impact de deux distribu-
tions attentionnelles dispersées de maniere atypique; nous considérerons une distribution soit
trés concentrée (distribution piquée) soit trés dispersée (distribution uniforme), et étudierons les
effets de longueur qui en résultent pour les trois types de taches (simulations B2).

3.1 Simulations B1
3.1.1 Objectifs

Ce premier jeu de simulations a pour objectif d’explorer |'effet de la position du focus attentionnel
sur les temps de réponse. Pour cela, nous comparons trois conditions qui different par la position
du regard et du focus attentionnel. Dans la premiere condition (Centre), elles sont fixées au centre
du stimulus (u4 = g = (N +1)/2 avec N la longueur du stimulus). Cette condition est identique
a celle évaluée précédemment dans les simulations A. Dans la seconde condition, la position du
regard et de I'attention est décalée légerement a gauche du centre (condition Précentre, pip = g =
(N-1)/2). Enfin, dans la troisieme condition, la position du regard et de I'attention est fixée entre la
deuxieme et la troisieme lettre du stimulus (condition 2,5, us = g = 2,5). Cette derniere condition
correspond au cas dans lequel I'attention porterait approximativement au milieu de la premiére
syllabe. Ainsi, la position du focus attentionnel dans les deux premiéres conditions dépend de
la longueur du stimulus mais elle demeure constante quelque soit la longueur dans la troisieme
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condition. Pour toutes ces conditions, tous les autres parametres ont leur valeur par défaut. En
particulier, le parameétre de la dispersion attentionnelle a sa valeur habituelle (o 4 = 1,75).

3.1.2 Procédure

La procédure de simulation est identique a celle suivie pour les simulations précédentes. Le seul
élément qui change dans ce qui suit est la position du regard et du focus attentionnel (voir Ta-
bleau 3.2).

Tableau 3.2 — Récapitulatif des parametres de la position du regard et du focus visuo-attentionnel pour
les conditions explorées dans les simulations B1 et B2.

Simulations B1 Simulations B2
Centre Précentre 2,5 || AV. Uniforme AV. Réduite

Conditions
pa=g Al Al Al lettre a lettre
OA 1,75 1, 75 1 75 1000 0,5

3.1.3 Analyses statistiques

Afin de comparer la forme et 'amplitude de I'effet de longueur simulé a celles de I'effet observé ex-
périmentalement dans I'étude Chronolex, nous effectuons une analyse en deux temps, avec tout
d’abord une analyse qualitative des effets simulés et observés et ensuite une comparaison quanti-
tative.

Dans la premiere étape, nous effectuons des régressions spline pour chaque tache et pour
chaque condition en utilisant deux prédicteurs : la fréquence et la longueur des mots. Nous utili-
sons pour cela des modeles additifs généralisés (Generalized Additive Models, GAM), introduits par
Hastie et Tibshirani (1990) et qui sont une extension des modeles linéaires généralisés. Essentiel-
lement, les modéles GAM correspondent a des modeles linéaires dont les termes sont une somme
de fonctions lisses des prédicteurs utilisés. Les modeles additifs généralisés permettent d’ajuster
une courbe non linéaire a des données expérimentales et fournissent donc une estimation fine
de la forme de I'effet. En outre, ces modeles offrent une grande souplesse et peuvent étre utilisés
d’'une maniere similaire a la régression linéaire (Wood, 2006). Tous les modeles sont implémentés
en R en utilisant le package mgcv (Wood, 2019).

Par ailleurs, les modeles GAM ont été utilisés dans plusieurs disciplines qui s’appuient sur des
données temporelles, dont la psychologie, lors de 'analyse de données longitudinales ou conti-
nues (McKeown & Sneddon, 2014 ; Sullivan, Shadish, & Steiner, 2015). Des analyses similaires ont
été employées dans I'étude de Ferrand et al. (2011) pour déterminer la forme des effets étudiés.

Nous nous intéressons dans cette section a I’étude de l'effet de longueur entre les différentes
conditions. Nous avons inclus la fréquence des mots dans I'analyse statistique afin de prendre en
compte la grande part de variance qu’elle explique ainsi que sa forte corrélation avec la longueur
des mots. Par conséquent, les modeles GAM utilisés pour analyser les temps de réponse peuvent
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étre exprimés de la facon suivante :
RT ~ intercept+ s(LogFreq) + s(Longueur) ,

ou LogFreq correspond au logarithme décimal de la fréquence et s(-) représente la fonction spline.
De maniere analogue aux analyses effectuées précédemment, I'analyse de régression des don-
nées Chronolex de NMG comprend également, comme prédicteur, la nature du premier phoneéme.
Nous écrivons :

RT ~ intercept+ Onset+ s(LogFreq) + s(Longueur) .

Dans la seconde étape de 'analyse, nous effectuons une régression linéaire entre les temps de
réponses prédits et observés pour chaque longueur. Cette analyse se base sur les courbes ajus-
tées dans la premiére étape'! et nous permettra de quantifier la ressemblance entre les effets de
longueur prédits par BRAID-Phon dans chaque condition et les effets de longueur observés dans
les données Chronolex. Cette comparaison prend en compte les valeurs de trois parametres pour
chaque condition : (1) le coefficient de détermination qui quantifie la qualité de la régression; (2)
la valeur de la pente qui mesure le rapport entre 'effet de longueur observé expérimentalement
(en millisecondes) et I'effet simulé (en itérations); et (3) la valeur de I'intercept qui indique I'écart
al'origine entre les itérations du modele et les TRs expérimentaux.

Les deux derniers parametres nous permettent de mieux caractériser la relation entre les don-
nées expérimentales et les données simulées'? : 1a valeur de la pente permet de vérifier siI’on peut
considérer que I'effet reproduit par le modele computationnel est calibré temporellement avec les
données observées, autrement dit, si une itération de simulation conserve son équivalence avec
une milliseconde de TR expérimental. La valeur de I'intercept, quant a elle, fournit une constante
qu’il faudrait ajouter pour ajuster |'effet observé et I'effet simulé. Cet constante est un écart a I’ori-
gine que nous interprétons comme un coit temporel constant des processus non pris en compte
par le modele computationnel, comme par exemple des temps liés aux processus moteurs et arti-
culatoires pour produire la réponse comportementale.

1A premiere vue, il pourrait sembler inapproprié d’utiliser les valeurs des courbes ajustées pour effectuer une
régression linéaire dans le but de comparer les effets prédits et observés. Cependant, les effectifs des différentes ca-
tégories de longueur des stimuli ne sont pas équilibrés (voir Tableau 3.1) et, par conséquent, utiliser des TRs moyens
« bruts » pourrait biaiser les résultats.

121 es valeurs de pente et d’intercept permettent de mieux caractériser la régression puisqu’elles signalent certains
cas problématiques dont le coefficient de détermination R? ne rend pas compte. Par exemple, la régression linéaire
peut produire un R? trés élevé et en méme temps un pente proche de 0, ce qui indique une relation, certes linéaire,
mais qui ressemble plus a une droite horizontale. On peut citer comme autre exemple, la comparaison de deux cas
dans lesquels on obtiendrait des valeurs de R? élevées mais avec, dans un cas, un intercept correspondant a une valeur
cohérente positive constante en harmonie avec ce qui est attendu (de I'ordre de 500, si on veut 'interpréter comme
un temps de traitement moteur) et, dans l'autre cas, une valeur d’intercept négative ou dans un ordre de grandeur
inconsistant, c’est-a-dire tres différent de celui attendu.
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3.1.4 Résultats

Pourcentages de réponses correctes BRAID-Phon répond correctement pour environ 98% des
stimuli en LDT quelle que soit la position du focus attentionnel étudiée, alors que dans les don-
nées comportementales de I’étude Chronolex ce taux est de 90,6%. En NMG, le modele produit
correctement la prononciation de 88,5% des mots dans la condition Centre, 74,6% dans la condi-
tion Précentre et 87,6% dans la condition 2,5. Le pourcentage de prononciations correctes dans
I’étude originale est de 92,5%. BRAID-Phon reconnait correctement 90,6% de I’ensemble des mots
en PDM dans la condition Centre, 94,3% dans la condition Précentre et 87,6% dans la condition 2,5
alors que dans les données comportementales ce taux est de 98%. Les taux de réponses correctes
pour les données simulées et comportementales sont montrés dans la Figure 3.3.

En LDT, les erreurs du modéle concernent principalement des mots courts (2 ou 3 lettres) avec
des fréquences basses comme, par exemple, les mots « ras », « su» et « nu ». En PDM et en NMG,
on observe soit des erreurs similaires a celles observées en LDT soit des erreurs causées par la
présence d’'un voisin orthographique plus fréquent que la cible. Par ailleurs, nous précisons que le
taux de réponses correctes dans chaque tache des données Chronolex est obtenu en soustrayant le
pourcentage de réponses incorrectes (erreurs) et le pourcentage des réponses a valeurs aberrantes
(outliers).

Comparaison qualitative des effets de longueur Pour la tiche de LDT, les régressions effectuées
al’aide des modeles GAM indiquent que les temps de réponse simulés dans toutes les conditions,
ainsi que ceux des données Chronolex, montrent des effets significatifs des termes correspondants
a la longueur et a la fréquence (Log-fréquence) des mots. De maniere qualitative, la Figure 3.4
montre que la condition Centre, dans laquelle le focus attentionnel est au centre du stimulus, est
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FIGURE 3.3 — Pourcentages de réponses correctes de BRAID-Phon pour chaque condition des simula-
tions B1 et pour chaque tiche simulée, comparés aux pourcentages de I'étude Chronolex.
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FIGURE 3.4 — Effet de longueur dans les données comportementales de I'expérience Chronolex et dans
les données simulées (simulations B1). Les courbes des données simulées sont ajustées de sorte que le
temps de réponse pour la longueur 2 soit égal a celui des données expérimentales. L'axe des ordonnées
représente donc des TRs en millisecondes pour les données Chronolex et des itérations ajustées pour les
données simulées. Les « surfaces » d’erreur (bandes grises) correspondent a I'erreur standard des modeéles

de régression GAM.

celle qui reproduit le plus fidelement I'effet de longueur observé dans les données Chronolex en
tache de LDT. Dans la tache de NMG, la condition 2,5 est celle dont la courbe se rapproche le
plus de celle de 'effet de longueur comportemental. Néanmoins, 'amplitude de I'effet simulé est
légerement plus grande que celle de |'effet observé. La forme de I'effet simulé pour cette condition
atteint un palier pour les mots longs (7 et 8 lettres) tandis que 'effet observé est assez linéaire. Dans
latache de PDM, les conditions Centreet 2,5 montrent des effets simulés ayant des amplitudes plus
importantes que celles de I'effet mesuré expérimentalement. Seule la condition Précentre produit
un effet d'une amplitude similaire. La forme de I'effet observé n’est cependant pas reproduite :
'effet de longueur est assez linéaire pour cette condition de simulation mais il posséde une forme

d’apparence quadratique dans les données Chronolex.
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Tableau 3.3 — Résultats des régressions linéaires entre les effets de longueur prédits et observés dans
chacune des trois taches et pour chaque conditions de manipulation du focus attentionnel (Simulations
B1) ou de la dispersion de I'attention (Simulations B2).

(a) LDT
Simulations B1 Simulations B2
Centre Précentre 2,5 AV.Uniforme AV.Réduite
Intercept 477,4 389,4 554,5 483,1 561,2
Pente 0,80 1,04 0,43 0,79 0,36
R? 0,98 0,58 0,98 0,96 0,99
(b) NMG
Simulations B1 Simulations B2
Centre Précentre 2,5 AV.Uniforme AV.Réduite
Intercept 408,72 395,36 351,7 402,6 626,32
Pente 0,29 0,33 0,53 0,33 -0,72
R? 0,96 0,96 0,92 0,96 0,64
(c) PDM
Simulations B1 Simulations B2
Centre Précentre 2,5 AV.Uniforme AV.Réduite
Intercept  621,9 -940,0 563,2 700,4 718,2
Pente 0,36 1,27 0,39 0,30 0,32
R? 0,55 0,82 0,82 0,68 0,26

Comparaison quantitative de 'effet de longueur Les parametres des régressions linéaires entre
les données comportementales et les données simulées sont présentés dans le Tableau 3.3a. Pour
la tache de LDT, le coefficient de détermination est tres élevé pour la condition Centre avec un
bon rapport millisecondes/itérations (pente égale a 0,80). Ce rapport est cependant faible dans
la condition 2,5 (pente égale a 0,42), bien que l'effet simulé est trés corrélé avec I'effet observé
(R%2 =0,98). Quant a la condition Précentre, elle se caractérise par un faible R? (égal a 0,58) entre
les prédictions et les observations.

En NMG, l'effet simulé présente une forte corrélation avec celui observé dans les données
Chronolex (R? = 0,96 dans Centre et Précentre et R*> = 0,92 dans la condition 2,5). Cependant, cet
effet est de plus grande amplitude dans les simulations que dans les données comportementales
puisque toutes les pentes sont inférieures a 1. La condition 2,5 est celle qui s’adapte le plus aux
données Chronolex avec une pente égale a 0,53 (voir Tableau 3.3b).

Les régressions linéaires pour les simulations de la tache de PDM (Tableau 3.3c) indiquent des
coefficients de détermination élevés dans les conditions Précentre et 2,5 (R* = 0,82). Les données
simulées et observées sont moins corrélées dans la condition Centre (R? = 0,55). La condition Pré-
centre est celle qui produit le meilleur rapport millisecondes/itérations (pente égale a 1,27).
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En LDT et en NMG, les valeurs d’intercept sont relativement constantes pour les trois condi-
tions : environ 450 millisecondes pour la tache de LDT et 400 millisecondes pour la taiche de NMG.
En tache de PDM, la valeur de I'intercept est de I'ordre de 600 millisecondes pour les conditions
Centre et 2,5 mais négative dans la condition Précentre (voir Tableau 3.3c).

3.2 Simulations B2
3.2.1 Objectifs

Dans cette section, nous évaluons les conséquences sur les effets de longueur de deux modifi-
cations extrémes de distribution de I'attention (voir Tableau 3.2, Simulations B2). Dans la pre-
miere condition, nous choisissons une distribution de I'attention dispersée au maximum, ce qui
se traduit mathématiquement par une distribution de probabilité uniforme (AV.Uniforme), que
nous approximons par une distribution gaussienne de trés grande variance. Notons que, dans ce
cas, la position du regard et du focus visuo-attentionnel ne peut plus étre interprétée (quelles que
soient ces positions, la distribution attentionnelle est identique), et nous la fixons arbitrairement
au centre du stimulus (uy =g = %). Dans la seconde condition, nous simulons une distribution
de l'attention extrémement concentrée, de sorte que la ressource attentionnelle soit presque en-
tierement allouée a une seule lettre a la fois. Dans cette condition, le focus attentionnel et le regard
parcourent le stimulus, en se déplacant (de maniere coincidente) de lettre en lettre (AV.Réduite),
toutes les 100 itérations, jusqu’a ce que le seuil de décision de la tache soit atteint.

3.2.2 Procédure et Analyses statistiques

Nous suivons pour les simulations B2 la méme procédure que précédemment et appliquons les
mémes analyses statistiques.

3.2.3 Résultats

Pourcentages de réponses correctes BRAID-Phon reconnait correctement 98% et 97% de 'en-
semble des mots, respectivement, en tiche de LDT et PDM, dans les deux conditions de simulation
étudiées. Ces valeurs ne different pas des valeurs observées dans les conditions étudiées dans les
simulations B1. En tache de NMG, BRAID-Phon génere une grand nombre de prononciations « in-
correctes » dans la condition AV.Réduite, si bien que 60% seulement des réponses sont considérées
correctes. Ce taux est de 89% dans la condition AV.Uniforme, ce qui est comparable a la condition
Centre (voir Figure 3.5).

Comparaison qualitative des effets de longueur Dans les tiche de LDT et de PDM, nous ob-
tenons des effets significatifs'®> des termes correspondants a la longueur et la fréquence dans les
deux conditions. Les coefficients de détermination R? d’ajustement des modéles GAM en LDT sont

13Nous parlons ici, et dans les paragraphes qui suivent, de la significativité approximée des termes des modeles
GAM (Approximate significance of smooth terms, en anglais) au sens de Wood (2006, chap. 6). Un effet « statistiquement
significatif » d'un prédicteur de la régression GAM indique qu’on peut rejeter 'hypothese nulle selon laquelle le terme
de ce prédicteur (s(-)) n’influence pas la variable prédite. Nous utilisons ce résultat ici a titre indicatif, d’ot1 le non-
report des p-valeurs et des F-valeurs de ces tests.
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FIGURE 3.5 — Pourcentages de réponses correctes de BRAID-Phon pour chaque condition des simula-
tions B2 et pour chaque tache simulée, comparés aux pourcentages de I'étude Chronolex.

de 0,45 pour la condition AV.Uniforme et de 0,49 pour la condition AV.Réduite et, respectivement,
de 0,46 et de 0,41 en PDM.

Quant a la tache de NMG, I'analyse des données simulées indique des effets significatifs des
termes correspondants a la longueur et la fréquence dans la condition AV.Uniforme. La régression
correspondante fournit un R? égal a 0,31. Dans la condition AV.Réduite, seul I'effet du terme de la
fréquence est significatif. Le coefficient de détermination du modéle GAM pour cette condition
est égal 2 0,10.

Sur la Figure 3.6, nous observons que 'amplitude et la forme de 'effet de longueur dans la
condition AV.Uniforme est assez similaire a celui de la condition Centre dans les trois taches étu-
diées. La condition AV.Réduite génere un effet de grande amplitude en LDT et PDM et un effet
inversé en tache de NMG.

Comparaison quantitative de 'effet de longueur Dans la condition AV.Uniforme, nous obser-
vons dans les trois taches que les parametres de la régression linéaire entre les effets de longueur
simulés par BRAID-Phon et les effets observés expérimentalement sont tres similaires a ceux de
la condition AV.Centre. En particulier, les coefficients de détermination sont tres élevés pour les
taches de LDT et NMG (R? = 0,96), et moins élevés pour la taiche de PDM (R? =0,68). En LDT, la
condition AV.Réduite montre un effet de longueur plus important par rapport aux données com-
portementales (la pente de la régression linéaire est égale a 0,36). En NMG, la pente de la droite
de régression est négative, égale a -0,72, ce qui traduit I'inversion de I'effet de longueur précé-
demment décrit. De plus, cette régression a un coefficient de détermination moyen (R? = 0,64).
En tiche de PDM, nous obtenons une pente et un intercept similaires a ceux de la condition
AV.Uniforme. En revanche, le coefficient de corrélation est plus petit (R2=0,26).
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FIGURE 3.6 — Effet de longueur dans les données comportementales de I'expérience Chronolex et dans
les données simulées (simulations B2). Les courbes des données simulées sont ajustées de sorte que le
temps de réponse pour la longueur 2 soit égal a celui des données expérimentales. L'axe des ordonnées
représente donc des TRs en millisecondes pour les données Chronolex et des itérations ajustées pour les
données simulées. Les « surfaces » d’erreur (bandes grises) correspondent a I'erreur standard des modeéles

de régression GAM.

3.3 Synthese des résultats de simulation

Dans cette étude expérimentale, nous avons étudié, a 'aide du modele BRAID-Phon, les consé-
quences de manipulations des parametres attentionnels, sur I'effet de longueur dans les diffé-
rentes taches. L'étude des conditions ou la position du regard et de I'attention varient (Simu-
lations B1) suggere que l'effet de longueur est mieux reproduit en LDT si la position visuo-
attentionnelle est au centre du stimulus, et en NMG quand cette position est fixée entre la
deuxieme et la troisieme lettre du stimulus. Pour la taiche de PDM, c’est la condition Précentre qui
semble le mieux rendre compte des données comportementales de I’étude Chronolex en termes
d’amplitude de 'effet de longueur. Cependant, les TRs du modele computationnel, dans cette
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condition, sont plus grands par rapport aux données expérimentales et aux autres conditions éva-
luées.

Dans les simulations B2, nous avons étudié I'impact de la dispersion de 'attention sur la pré-
diction de l'effet de longueur dans les trois taches. L'utilisation d’'une distribution uniforme de
'attention visuelle produit des effets de longueur similaires a ceux de la condition Centre : une
bonne estimation de cet effet en LDT et une surestimation de son amplitude en NMG et en PDM.
Enfin, une distribution tres concentrée de I’attention visuelle, conjointe a un parcours sériel du sti-
mulus, produit des résultats différents selon la tache considérée. En effet, la condition AV.Réduite
produit un effet de longueur de grande amplitude en LDT et en PDM mais il est non-significatif
en NMG. Le taux de bonnes réponses, quant a lui, reste inchangé en LDT et en PDM mais chute
considérablement en NMG.

4 Discussion

BRAID-Phon rend compte des principaux effets de la fréquence et de la longueur des mots dans
trois taches différentes de traitement visuel de mots (NMG, LDT et PDM), au moins qualitative-
ment, tout en utilisant un méme modele computationnel et les mémes valeurs de parametres (Si-
mulation A). Détaillons ce premier résultat. En effet, il est théoriquement admis que les taches que
nous avons étudiées reposent sur un méme systeme cognitif, c’est-a-dire qu’elles mettent en jeu
des connaissances communes qui sont manipulées par des processus communs. Notre approche
consiste donc a viser le développement d'un modele computationnel unique, qui intégrerait le
plus de connaissances possibles relatives au traitement visuel de mots, et qui aurait ainsi le po-
tentiel de simuler de nombreuses taches qui relevent de ce champ et de rendre compte des effets
associés. Cela contraste avec les modéles computationnels existants, qui tendent généralement a
se focaliser sur une tache particuliere (Norris, 2013). Bien que plusieurs modeles antérieurs aient
tenté de simuler plusieurs taches (Besner & McCann, 1987 ; Carr & Pollatsek, 1985 ; Jacobs et al.,
1998), BRAID-Phon fournit une description plus détaillée des processus et des connaissances mis
en jeu dans le traitement visuel des mots que ses prédécesseurs. De plus, les analyses ciblent ha-
bituellement la reproduction des effets (significatifs ou non) mais comparent rarement les ampli-
tudes des effets observés et simulés (Adelman & Brown, 2008).

Dans cette étude, nous avons vérifié la capacité du modele a simuler fidelement les effets en
termes de direction, d’amplitude, de forme et de variance expliquée. Nous avons observé que le
modele reproduit bien, qualitativement les effets attendus : leur direction est toujours correcte-
ment prédite, et leur amplitude et leur forme 'est parfois également. En effet, le modele que nous
proposons prouve sa robustesse pour la simulation de la tiche de LDT. En effet, le modele sur le-
quel il se base, BRAID, a été précédemment confronté a de nombreuses données expérimentales,
et a notamment permis de simuler fidelement (Ginestet et al., 2019) la méga-étude French Lexicon
Project (Ferrand et al., 2010), qui repose sur cette tache. Les résultats que nous avons obtenus sur
la tiche de LDT, particulierement 'amplitude et la forme de l'effet de longueur, sont cohérents
avec les résultats de I’étude de Ginestet et al. (2019), bien qu’ils soient issus de deux méga-études
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distinctes. En ce qui concerne les tiches de NMG et de PDM, BRAID-Phon réussit a reproduire
les effets de longueur et de fréquence attendus mais I’'amplitude des effets simulés dans ces deux
taches est plus importante que celle observée dans Chronolex.

Nous avons également montré que les effets de longueur que nous avons obtenus étaient si-
mulés avec des traitements paralleles des lettres, et ne nécessitaient donc pas forcément la mise en
ceuvre d'un traitement sériel; ce résultat concorde avec I'étude de Ginestet et al. (2019). En effet,
dans le cas particulier de la tache de NMG, l'effet de longueur est attribué usuellement, et parti-
culierement dans le contexte des modeles double-voie, au recours a la voie sous-lexicale, et donc
aux conversions graphéme-phoneme. En d’autres termes, le caractere sériel du traitement dans
cette voie serait a I'origine de I'effet de longueur (Coltheart et al., 2001 ; Kapnoula et al., 2017 ;
Perry & Ziegler, 2002 ; Rastle, Havelka, Wydell, Coltheart, & Besner, 2009). A I'inverse, BRAID-Phon
parvient a reproduire I'effet de longueur en NMG (en tout cas aussi bien que les autres modeles,
lorsqu’on prend en compte I'effet statistique ajouté par la prononciation du premier phoneme),
avec une architecture simple-voie et un traitement des lettres des stimuli completement paralléle.

Nos simulations montrent aussi que, dans le cadre du modele BRAID-Phon, les parametres de
la distribution visuo-attentionnelle impactent la forme et 'amplitude de 'effet de longueur. Nous
avons étudié deux parametres (la position du focus attentionnel et la dispersion de I'attention
visuelle) afin d’évaluer leur effet sur I’ajustement aux données expérimentales.

Premierement, une attention positionnée au centre du stimulus semble la plus adaptée pour
reproduire correctement I'effet de longueur dans les tiches de LDT et de PDM, bien que les résul-
tats soient moins satisfaisants dans la taiche de PDM. A I'inverse, pour la tiche de NMG, une fixa-
tion entre la deuxiéme et la troisieme lettre du stimulus semble mieux rendre compte des données
expérimentales. Ces différences suggérent que des « stratégies visuo-attentionnelles » pourraient
étre déployées par les sujets de maniere spécifique a chaque tache. Dans une tache de LDT ou de
PDM, le sujet doit identifier le stimulus dans son ensemble pour répondre rapidement (identifier
si le stimulus est un mot, ou reconnaitre le mot). Cependant, en NMG, 'objectif est de prononcer
rapidement a haute voix. Ainsi, fixer le début du stimulus afin de produire aussi rapidement que
possible le début de la séquence phonémique est une stratégie plausible. Des études comporte-
mentales utilisant une mesure des mouvements oculaires fournissent des données consistantes
avec cette hypothese (Brysbaert & Nazir, 2005 ; Kuperman, Drieghe, Keuleers, & Brysbaert, 2013).

Cette stratégie de prononciation « par le début avant d’avoir lu la fin » impliquerait une inter-
action, dans la suite du processus, entre les processus perceptifs de prise d'information visuelle
et les processus moteurs de planification et de production motrice de I'articulation de la parole.
Cette interaction pourrait étre « en cascade » ou « en pipeline producteur-consommateur », c’est-
a-dire qu’on n’attendrait pas la fin des processus perceptifs avant la mise en route des processus
moteurs.

Deuxiemement, la manipulation de la dispersion de I'attention visuelle impacte également
I'effet de longueur. Dans le modele BRAID-Phon, le sous-modeéle visuo-attentionnel filtre I'infor-
mation qui se propage du niveau sensoriel aux niveaux de traitement supérieurs. La distribution
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d’attention par défaut est gaussienne et accorde plus d’attention, c’est-a-dire une plus grande
quantité de ressource attentionnelle, aux lettres situées autour du focus attentionnel. Une dis-
tribution uniforme accorde la méme quantité d’attention et donc une importance identique aux
différentes lettres du stimulus. Dans nos simulations, nous n'observons pas de différences entre
une distribution uniforme de I'attention et une attention gaussienne sur la base de données utili-
sée. Cela est consistant avec le résultat de I'étude de Ginestet et al. (2019), sur la base de donnée
FLP dans laquelle les stimuli avaient des longueurs entre 4 et 11 lettres, alors que notre étude est
restreinte a des stimuli de 7 lettres au maximum. Dans leur étude, Ginestet et al. (2019) montrent
qu'une répartition uniforme de I'attention génére un effet de longueur en LDT de plus grande am-
plitude que les données comportementales, mais cela se manifeste surtout pour les stimuli tres
longs (Ginestet et al., 2019, Figure 6, p 18). Pour les stimuli courts, comme dans notre étude, la dif-
férence entre une distribution gaussienne de I'attention dispersée par défaut et une distribution
uniforme n’est d’ailleurs, numériquement, pas treés grande.

En revanche, une distribution d’attention tres piquée génere des simulations bien différentes
de la condition Centre, et impacte différemment les taches étudiées. Cette distribution ne per-
met pas de traiter les lettres du stimulus en parallele et plusieurs fixations sont nécessaires. Dans
les trois taches étudiées, I'identification correcte du stimulus est nécessaire pour produire des ré-
ponses correctes. Dans les taches de LDT et de PDM, I'attention réduite requiert plus de temps
pour identifier les lettres et, par conséquent, augmente ’effet de longueur. En NMG, l'incapacité
de traiter I'ensemble du stimulus affecte principalement le taux de bonnes réponses et I'effet de
longueur n’est pas simulé dans la bonne direction. La dénomination des mots montre ici une par-
ticularité par rapport aux autres taches : bien que la décision en NMG se base principalement sur
I’évolution du premier phoneme, l'identification de I'entiereté du stimulus est nécessaire pour le
prononcer correctement, en particulier pour les mots qui présentent des irrégularités. Ainsi, la
production du premier phoneme se produit avant que ’ensemble du stimulus ne soit identifié, ce
qui cause le taux d’erreur élevé dans cette condition.

Ces deux simulations exploratoires, sur I'effet des distributions « extrémes » de I'attention vi-
suelle, illustrent que la modulation de la distribution attentionnelle a un effet massif sur la dy-
namique d’accumulation d’information perceptive par le modele, et donc sur la simulation des
effets comportementaux. Ainsi, les effets de longueur ne sont pas forcément du ressort de méca-
nismes sériels du traitement du stimulus. A I'inverse, tous les mécanismes sériels ne génerent pas
forcément un effet de longueur d’amplitude unique, ni méme forcément dans la méme direction.
Ainsi, nos résultats suggerent, plus généralement, que I'attention visuelle permet de manipuler,
de maniere tres flexible, la prise d’'information visuelle sur le stimulus.
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Récapitulatif :

e Simulation des données comportementales pour trois taches (NMG, LDT, PDM) is-

sues d'une méga-étude (Ferrand et al., 2011).

e BRAID-Phon rend compte des principaux effets de fréquence et de longueur des mots
dans ces trois tiches (Simulations A).

o Etude des configurations visuo-attentionnelles permettant de rendre compte au
mieux de I'effet de longueur (Simulations B1)

o Reproduction de l'effet de longueur en LDT lorsque la position visuo-
attentionnelle est au centre du stimulus.

o Reproduction de l'effet de longueur en NMG lorsque la position visuo-
attentionnelle est située entre la deuxieme et la troisieme lettre du stimulus.

o BRAID-Phon rend compte de I'effet de longueur méme lorsque le traitement est
parllele et en une fixation pour les trois taches. Dans ce cadre, |'effet de longueur
est une conséquence des ressources attentionnelles limitées.

o Reproduction de I'effet de longueur, en termes d’amplitude, en PDM dans la
condition Précentre. Mais les TRs simulés sont plus importants par rapport aux
données comportementales.

» Etude des conséquences de la modification de la distribution de I'attention (Simula-
tions B2)

o Une distribution uniforme de 'attention visuelle permet de produire des effets
de longueur similaire a ceux de la condition Centre, avec une bonne estimation
en LDT et une sur-estimation en NMG et PDM.

o Une distribution tres concentrée de I'attention visuelle (associée a un parcours
sériel du stimulus) permet de produire un effet de longueur de grande amplitude
en LDT et en PDM dans la condition AV.Réduite.

o Le taux de bonnes réponses est similaire a celui observé dans les données com-
portementales en LDT et PDM mais chute en NMG.
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CHAPITRE

4

Lecture de pseudo-mots

“Some questions will be pondered for all eternity.
What is the meaning of life? Where do you go when
you die? And even more puzzlingly, what is the right
way to pronounce ‘GIF’?”

— THE ECONOMIST (2017)

Dans les Chapitres 2 et 3, nous avons proposé et évalué un modele de lecture de mots, le mo-
deéle BRAID-Phon. Il est doté d’'un mécanisme d’attention visuelle mais, jusqu’ici, nous n’avons
utilisé le modele que pour traiter des stimuli lexicaux (mots) dans leur globalité, c’est-a-dire
avec une unique position pour la distribution visuo-attentionnelle et sans déplacement visuo-
attentionnel (a 'exception de la condition AV.réduite du Chapitre 3). Nous avons exposé une pro-
priété principale du modele pendant le traitement du stimulus pour la lecture, qui se résume au
fait que les distributions de probabilité sur les phonémes sont directement influencées par I'évo-
lution de la distribution de probabilité au niveau lexical, qui est elle-méme la base de la reconnais-
sance de mots (voir les exemples présentés dans la Section 3 du Chapitre 2 et la Figure 2.8).

Néanmoins, cette relation trés forte entre le processus de reconnaissance de mots et le pro-
cessus de génération de phonemes est une limite majeure pour tout modéle ayant I’ambition de
rendre compte du systeme de lecture. En effet, c’est surtout la capacité a rendre compte de la lec-
ture des pseudo-mots qui représente un défi pour les modeles de lecture et donne lieu a débat.

Lapproche double-voie a donné lieu au développement de nombreux modéles computation-
nels qui permettent de simuler tant la lecture des mots connus, réguliers ou irréguliers, que la lec-
ture des pseudo-mots. C’est cette conception double-voie du systeme de lecture qui prime actuel-
lement dans la littérature. Selon ces modeles, la lecture de pseudo-mots repose sur des connais-
sances sous-lexicales « stockées indépendamment » des connaissances sur les mots de la langue.
Ces connaissances sont le plus souvent représentées par un systeme de regles ou un réseau de
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correspondances graphemes-phonemes. Les modeéles a voie unique, au contraire, supposent que
la prononciation des pseudo-mots ne nécessite pas de connaissances sous-lexicales stockées in-
dépendamment. La lecture des pseudo-mots s’effectuerait par généralisation a partir des connais-
sances mémorisées sur les mots existants.

Ces deux cadres théoriques postulent I'intervention d'un mécanisme de segmentation permet-
tant d’identifier les unités sous-lexicales pertinentes lors du traitement des pseudo-mots. Pour les
modeles double-voie, ce mécanisme permet le passage d'une séquence de lettres a une séquence
de graphemes. Dans les modeles double-voie les plus influents (CDP+, CDP++, et DRC), la seg-
mentation est propre a la voie sous-lexicale. Elle repose généralement sur un parser, qui permet
d’apparier les lettres ou séquences de lettres du stimulus en des unités graphémiques plus larges,
qui sont ensuite converties en phonemes.

Dans le modele DRC (Coltheart et al., 2001), le parser est en réalité un algorithme basé sur des
régles permettant d’identifier les graphémes puis de les convertir en phonémes. Dans le modele
CDP+ (Perry et al., 2007), les lettres sont affectées, selon un algorithme de parsing, aux slots gra-
phémiques al’entrée du réseau sous-lexical TLA (Two-Layer assembly network). Chaque grapheme
identifié estimmédiatement converti en phoneéme. Dans ces modéles, le parsing graphémique est
implémenté de maniere « algorithmique » et non-plausible, méme sil'implication de mécanismes
d’attention visuo-spatiale est suggérée. Pour repousser cette limite, Perry et al. (2013) proposent
une implémentation du parser graphémique par l'intermédiaire d’'un réseau récurrent qui traite,
a chaque cycle (chaque pas de temps), 5 lettres. Cette séquence fixe de 5 lettres, assimilée a une
« fenétre attentionnelle », parcourt le stimulus en se calant, a chaque cycle, sur la lettre qui suit
le graphéme reconnu lors du cycle précédent. Les activations qui correspondent aux graphémes
reconnus alimentent, par la suite, le réseau sous-lexical TLA qui, a la suite d'une phase d’appren-
tissage, permet de convertir chaque unité orthographique (graphémique) en phoneme(s).

Dans le cadre des modeles a voie unique, la lecture de pseudo-mots repose sur les mémes
connaissances et mécanismes que la lecture de mots, sans recourir a un quelconque systéme de
conversion graphéme-phoneme spécifique au traitement sous-lexical. Dans le cadre du modele
MTM (Ans et al., 1998), 'attention visuelle, implémentée sous la forme d'une fenétre attention-
nelle de taille variable, est le mécanisme qui définit la taille des unités a traiter. Celle-ci intervient
quelle que soit la nature du stimulus, mot connu ou mot nouveau, et permet un traitement global
ou analytique du stimulus (pour plus de détails, voir Section 3 du Chapitre 1). La fenétre attention-
nelle qui est implémentée dans MTM s’adapte initialement a la taille du mot pour en effectuer un
traitement global. Ce traitement échoue en général pour les pseudo-mots, conduisant la fenétre
attentionnelle a se focaliser sur la plus grande unité orthographique (graphéme ou syllabe) pou-
vant étre reconnue. La fenétre se déplace ensuite de gauche a droite sur la séquence de lettres pour
en effectuer un traitement sériel.

Indépendemment de la structure double-voie ou a voie unique, les modeles cités ci-dessus
s’accordent sur I'implication de I'attention visuelle pour identifier les unités sous-lexicales. Néan-
moins, on note que le modele MTM implémente, de maniere explicite, ce mécanisme attention-
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nel, alors qu'un mécanisme de parsing graphémique, attribué a 'attention, est directement im-
plémenté dans les modeles CDP. Par ailleurs, les deux modeles different fortement quant au role
de I'attention et au niveau de traitement dans lequel elle intervient. L'attention est impliquée uni-
quement dans l'identification des unités sous-lexicales dans les modeles CDP alors qu’elle parti-
cipe au traitement a la fois des mots et des pseudo-mots dans le modéle MTM. Dans les modeles
CDP (Perry et al., 2007 ; Perry, Ziegler, & Zorzi, 2010 ; Perry et al., 2013), 'attention interviendrait
apres que les lettres de la séquence orthographique d’entrée ont été parfaitement identifiées. Dans
MTM, l'attention contribue a I'identification des lettres, en favorisant celles qui sont sous le fo-
cus attentionnel, au détriment de celles qui ne le sont pas. Cette différenciation est cependant
grossiere puisque toutes les lettres a I'intérieur de la fenétre attentionnelle sont maximalement
activées alors que toutes celles qui sont a I'’extérieur de la fenétre le sont minimalement.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons a la capacité de notre modele de lecture BRAID-Phon
a lire des pseudo-mots. Rappelons que le modeéle BRAID-Phon, présenté précédemment, s’inscrit
dans une approche a voie unique. Nous lui ajouterons ici un mécanisme de lecture par segments
basé sur I'attention visuelle. Notre objectif ne sera pas de confronter le modele a de larges corpus
expérimentaux en tache de lecture de pseudo-mots; a la place, nous évaluerons, par le biais de
différents exemples, la capacité du modele a lire des pseudo-mots aux caractéristiques diverses.
Par I’étude du traitement de ces exemples par notre modele, nous aborderons trois questions gé-
nérales concernant les modeles de lecture : (1) les connaissances lexicales contiennent-elles les
connaissances « sous-lexicales » nécessaires a la lecture de pseudo-mots? (2) Existe-t-il des condi-
tions particulieres pour que ces connaissances permettent de générer les bonnes sorties phonolo-
giques? Enfin, (3) comment 'attention visuelle permet-elle de segmenter les pseudo-mots?

Pour répondre a ces questions, nous structurerons ce chapitre en trois parties. Dans une pre-
mieére partie, nous illustrerons, a I'aide d'un exemple, le comportement « spontané » du modele
BRAID-Phon afin de mieux spécifier la contrainte posée par I'architecture a voie unique du mo-
dele. Ensuite, nous nous limiterons, dans la deuxiéme partie, a I'étude du sous-modele lexical de
BRAID-Phon pour montrer comment les relations sous-lexicales y sont représentées et donc ré-
pondre aux deux premiéres questions ci-dessus. Enfin, nous proposerons et évaluerons une ex-
tension du modele BRAID-Phon qui inclut un mécanisme de lecture par segments basé sur I'at-
tention visuelle. Nous montrerons donc le fonctionnement et les propriétés de ce modele lors de
la lecture de pseudo-mots.

1 Lecture d’'un pseudo-mot par BRAID-Phon : Comportement

spontané

Dans cette section, nous nous intéressons au comportement du modele BRAID-Phon lors de lalec-
ture de pseudo-mots. Pour cela, nous prenons comme exemple le pseudo-mot « VIRDIN ». Nous
explorons d’abord le comportement « spontané » du modele. Nous entendons par « spontané »
le fait que nous utilisons le modele tel qu’il était décrit dans les Chapitres 2 et 3, les valeurs des
différents parametres étant celles fixées par défaut pour le traitement des mots connus. Cela nous
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permettra de montrer les limites d'un traitement « global » (c’est-a-dire en une seule capture at-
tentionnelle) de la forme orthographique d’entrée. Nous explorerons ensuite le comportement du
modele lors de déplacements du focus attentionnel.

1.1 Traitement global : Une fixation centrale

Dans un premier temps, nous utilisons les parametres par défaut du modele, c’est-a-dire ceux qui
étaient employés pour la lecture des mots. Nous rappelons que dans ce cas, le regard et le focus
attentionnel sont positionnés au milieu du stimulus. Puisque le pseudo-mot « VIRDIN » est de
longueur 6, nous avons donc g = u4 = 3,5. De plus, la dispersion de la distribution gaussienne de
'attention a sa valeur par défaut, fixée a 0 4 = 1,75 (voir Figure 4.1).
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Distribution de I'attention visuelle

V [ r d [ n

1 2 3 4 5 6
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FIGURE 4.1 — Quantité d’attention visuelle allouée a chaque position lors du traitement « global » du
pseudo-mot « VIRDIN ». La distribution de I'attention visuelle est caractérisée par P(A | [ua = 3,5] [04 =
1,75]). Cette distribution modélise une attention visuelle portée au centre du stimulus.

Ce choix est « naif », puisqu’il suppose un traitement du stimulus dans sa globalité, comme
cela est habituellement le cas pour les mots connus courts ou de longueur moyenne. Lors du trai-
tement, I'information perceptive sur I’ensemble des lettres du pseudo-mot s’accumule progressi-
vement au cours du temps, entrainant I'activation des connaissances lexicales mémorisées. Tout
un ensemble de mots connus sont simultanément activés, c’est-a-dire que leur probabilité aug-
mente, en fonction de leur proximité orthographique avec le stimulus « VIRDIN ». Le mot « jardin »,
qui est le mot connu le plus proche orthographiquement du pseudo-mot d’entrée, est le plus ac-
tivé au niveau lexical, apparaissant ainsi comme le candidat orthographique le plus probable. La
distribution de probabilité lexicale entraine a son tour une accumulation de probabilités, au cours
des itérations, quant a la nature des phonémes correspondants. La suite de phonémes la plus pro-
bable a I'itération finale est la séquence /3asd€/ correspondant au mot connu le plus proche du
pseudo-mot présenté, le mot « jardin » (voir Figure 4.2).

Nous observons donc une « lexicalisation » par le modele sur ce stimulus, c’est-a-dire que le
modele le traite comme s'il s’agissait d'un mot connu. Ce résultat pour un pseudo-mot traité en
une unique capture visuo-attentionnelle était toutefois prévisible. En effet, hormis les théories
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FIGURE 4.2 — Evolution des distributions de probabilité lexicales et phonémiques pendant le traitement
du pseudo-mot « VIRDIN », en une seule fixation attentionnelle. En haut, courbes d’évolution des pro-
babilités lexicales, c’est-a-dire liées a la reconnaissance de mots; en bas (6 graphes), courbes d’évolution
des probabilités phonémiques. Le mot et les phonémes les plus probables sont le mot « jardin » et les pho-
nemes correspondants /3apdé€/. Les courbes relatives aux phonémes sont visualisées pour plus de positions
phonémiques que nécessaire, et le phonéme # indique la fin de la séquence phonémique.

d’analogie (Glushko, 1979 ; Kay & Marcel, 1981) qui se caractérisent par un traitement purement
lexical des pseudo-mots et sans aucune sérialité, et dont le modele Triangle (Plaut et al., 1996 ; Sei-
denberg & McClelland, 1989) pourrait étre considéré comme une implémentation computation-
nelle, les autres théories de lecture, qu’elles soient a voie unique ou double-voie, reconnaissent
que la lecture de pseudo-mots repose essentiellement sur une procédure analytique séquentielle.
Cette procédure est censée reposer sur 'application de relations grapheme-phoneéme stockées in-
dépendamment des connaissances lexicales dans les modeles double-voie. Dans les modele a voie
unique (voir Ans et al., 1998 ; Hendrix et al., 2019), le traitement du pseudo-mot active des mots
connus, qui contribuent a la lecture du pseudo-mot sans toutefois entrainer de lexicalisation. Ces
modeles contiennent un mécanisme de « composition » de portions des activations phonémiques
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relatives a chaque mot connu activé. Ainsi, qu’on procede par analogie ou par une procédure ana-
lytique, il apparait qu'un traitement séquentiel de la séquence d’entrée, et/ou de la séquence de
sortie, est nécessaire au traitement des pseudo-mots pour éviter I’accumulation d’erreurs de lexi-
calisation.

1.2 Traitement séquentiel : Deux fixations successives

Etudions maintenant le comportement du modele pendant le traitement séquentiel d'un pseudo-
mot. Pour cela, nous choisissons arbitrairement de traiter le stimulus « VIRDIN » en suivant une
procédure séquentielle en deux captures attentionnelles (voir Figure 4.3). Plus spécifiquement,
'attention est dirigée pendant les 250 premiéres itérations sur la premiére portion du stimulus (g =
pa=2eto=1,75), puis sur la seconde portion (g = pug =5 et o4 = 1,75) pour les 250 itérations
suivantes.
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FIGURE 4.3 — Quantité d’attention visuelle allouée a chaque position lors du traitement du pseudo-mot
« VIRDIN », en deux fixations attentionnelles. Le premier graphique (a gauche) correspond a la distribu-
tion visuo-attentionnelle P(A | [ua = 2] [0a = 1,75]) et le second (a droite) correspond a la distribution
visuo-attentionnelle P(A | [ua = 5] [0 4 = 1,75]). Ces distributions modélisent une attention visuelle portée,
respectivement, sur la premiére et la seconde portion du stimulus.

Lorsque l'attention se porte sur le début du pseudo-mot « VIRDIN », le mot « virage » et les
phonemes correspondants (/visaz/) sont les plus probables a I'issue des 250 premieres itérations
(voir Figure 4.4). Pendant cette période, le modele n'accumule clairement de I'information per-
ceptive que sur les premieres lettres de la séquence orthographique d’entrée et les mots, et donc
les phonémes, sont activés sur la seule base de cette information sensorielle. En d’autres termes,
le modele « percoit » un mot de 6 lettres qui commence, en gros, par « VIR », et correspond le
plus probablement au mot « virage ». Le méme mécanisme se reproduit lorsque I'attention et la
position du regard sont décalées vers la droite : le modele accumule alors de I'information per-
ceptive sur « DIN », les dernieres lettres du stimulus; le mot « jardin » gagne la compétition au
niveau lexical et les phonémes correspondants /zapdée/ sont activés. Nous observons que, bien
que les phonemes les plus activés aient bien été ceux qui correspondent a « VIR » durant la pre-
miere fixation et a « DIN » durant la seconde fixation, I'état des distributions de probabilité a la
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fin du traitement correspond au traitement de la derniére fixation attentionnelle, conduisant a lire
/z3aBde/ pour « VIRDIN ».
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FIGURE 4.4 — Evolution des distributions de probabilité lexicales et phonémiques pendant le traitement
du pseudo-mot « VIRDIN », en deux fixations attentionnelles. En haut, courbes d’évolution des proba-
bilités lexicales, c’est-a-dire liées a la reconnaissance de mots; en bas (6 graphes), courbes d’évolution des
probabilités phonémiques. Le premiere fixation attentionnelle (sur la gauche du stimulus) dure pendant les
250 premieres itérations, et la seconde (sur la droite du stimulus) dure pendant les 250 itérations suivantes
(le pointillés verticaux délimitent ces deux fixations). Les courbes relatives aux phonémes sont visualisées
pour plus de positions phonémiques que nécessaire, et le phonéme # indique la fin de la suite phonémique
produite.

1.3 Analyse du comportement « spontané » du modele

Cet exemple montre que, lorsqu’il est confronté a un pseudo-mot traité de facon globale (distribu-
tion attentionnelle par défaut), BRAID-Phon tend a produire un mot orthographiquement proche
a la place du pseudo-mot présenté : il lexicalise. Lorsque le pseudo-mot est traité séquentielle-
ment en deux captures attentionnelles, la séquence phonologique a l'itération finale dépend des
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traitements effectués lors de la derniere fixation, ce qui conduit également a générer les phonemes
correspondants a un mot existant. Le mot produit est alors celui qui partage le plus de similarités
avec les informations orthographiques accumulées au cours de cette seconde fixation. Dans le cas
de I'exemple « VIRDIN », les sorties phonologiques générées apres une fixation unique ou apres
deux fixations sont identiques et correspondent au mot « jardin ». Ceci n’est pas une regle géné-
rale, avec d’autres exemples de pseudo-mots, deux mots différents sont parfois produits lors des
traitements global et séquentiel.

Dans notre exemple de traitement séquentiel, on remarque que I'information perceptive accu-
mulée a chaque fixation permet de générer des séquences phonologiques partiellement compa-
tibles avec la sortie phonologique attendue pour le pseudo-mot « VIRDIN ». En revanche, ala fin du
traitement apres la seconde fixation, le modele ne dispose plus que de l'information phonologique
correspondant au dernier mot le plus probable. Les portions phonologiques « pertinentes » obte-
nues a la fin de la premiére fixation sont perdues. En effet, dans le modele BRAID-Phon, I'aspect
dynamique dans les différents niveaux de représentations est modélisé par des chaines de Mar-
kov. Chacune de ces chaines permet d’accumuler de I'évidence perceptive sur « UNE séquence de
lettres », ou sur « UN mot », ou sur « UNE séquence de phonémes ». Au niveau lexical en particulier,
la seconde fixation active « jardin », et écrase ainsi le mot « virage » préalablement activé. Il y a un
seul espace lexical de probabilité, si bien qu’augmenter la probabilité du mot « jardin » diminue
mécaniquement celle du mot « virage », d’autant que celui-ci n’est plus soutenu, puisqu’il n’est
plus consistant avec les lettres percues lors de la seconde capture attentionnelle.

Notons que cette propriété, d’avoir un unique espace lexical alimenté par une unique repré-
sentation perceptive des lettres, est critique pour que le modéle puisse rendre compte des ob-
servations comportementales issues d’expériences avec amorcage (Ginestet, 2016 ; Phénix et al.,
2020). En effet, dans ces expériences, le stimulus change apres quelques itérations, et I'espace lexi-
cal est « laissé dans un certain état » par cette amorce, ce qui accélere la reconnaissance de la cible,
lorsqu’elle est congruente avec I’amorce, et la retarde dans le cas contraire.

A partir de cet exemple, nous constatons que BRAID-Phon ne parvient pas a produire la pho-
nologie des stimuli non lexicaux avec son comportement « spontané ». En effet, le modele tend
a lexicaliser bien que, lors du traitement séquentiel, les sorties phonologiques soient pertinentes,
portion par portion, c’est-a-dire vis-a-vis de la portion du stimulus sur laquelle porte I'attention
visuelle. Ceci suggere qu'une information sous-lexicale est extraite des connaissances lexicales du
modele, et qu'un traitement par portions pourrait permettre de lire correctement les pseudo-mots.
Par la suite, nous utilisons le terme « segment » pour référer a une portion de mot correspondant a
une lettre ou une séquence de plusieurs lettres d'un stimulus donné. Ainsi, nous conservons la gé-
néralité de notre analyse et de notre modele, sans présupposer que les segments sont syllabiques,
graphémiques ou correspondent a une quelconque unité sous-lexicale définie a priori.

Cette analyse nous permet de spécifier les questions auxquelles nous essayerons de répondre
dans la suite du chapitre :
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1. Est-ce que le sous-modele lexical de BRAID-Phon permet de formuler mathématiquement
la lecture d'un segment de stimulus et, donc, de convertir une séquence de lettres en une
séquence de phonemes?

2. Sous quelles conditions ces traitements sous-lexicaux sont-ils pertinents?

3. Comment implémenter dans BRAID-Phon un traitement par segment qui réussisse a géné-
rer des sorties phonologiques correctes et qui ne lexicalise pas (systématiquement) lors de
la lecture de pseudo-mots?

Pour répondre aux deux premieéres questions, nous allons étudier le comportement du modele
en nous restreignant, temporairement, au sous-modele lexical de BRAID-Phon. Cela permettra
notamment d’alléger les notations mathématiques pour étudier la capacité du modele a extraire
les relations entre 'orthographe et la phonologie, lorsque des segments sont traités. Pour répondre
a la derniere question, nous proposerons, dans le cadre du modéle BRAID-Phon, un mécanisme
de lecture par segments. Nous illustrerons son role et son impact dans le passage de I'orthographe
ala phonologie des pseudo-mots.

2 Correspondances orthographe-phonologie dans le

sous-modele lexical

Dans la Section 3 du Chapitre 2, nous avons défini formellement comment simuler la tache de
lecture a haute voix d'un mot lors d’un traitement global portant sur '’ensemble de la séquence de
lettres avec le modele BRAID-Phon. Nous avons supposé que toutes les lettres du stimulus étaient
traitées simultanément et, donc, que I'information sur ’ensemble du stimulus était générée en fin
de traitement. Dans cette section, nous nous intéresserons a ce que le modele produirait lorsque
seulement un segment du stimulus est présenté. L'objectif est d’étudier les correspondances géné-
rées sur la base des connaissances lexicales entre unités orthographiques et unités phonologiques.
Une question corollaire concernera la taille des unités sous-lexicales considérées pour ces corres-
pondances.

Larelation entre unités orthographiques et phonologiques joue un role central en lecture, par-
ticulierement dans la lecture de nouveaux mots et de pseudo-mots. En effet, la lecture de pseudo-
mots nécessite de convertir des séquences de lettres en unités phonologiques, alors qu'’il n’existe
pas de « point intermédiaire unique dans I’espace lexical », par définition méme du fait d’étre un
pseudo-mot. Ce passage des lettres aux phonémes n’est pas trivial dans de nombreuses langues,
dans lesquelles la prononciation d’une lettre ou d'un groupe de lettres n'est pas unique, et dé-
pend souvent du contexte. Par exemple, si 'on considere les mots « plage », « plain » et « plaine »,
prononcer correctement la voyelle représentée par la lettre « A » requiert ’acces a 'identité des
lettres voisines. De plus, le nombre de lettres représentant un phonéme n’est pas constant. En ef-
fet, il n'existe pas (en francais, en anglais et dans un ensemble de langues écrites dites « opaques »)
de correspondances un-a-un entre les lettres et les phonémes. Le recours a des unités orthogra-
phiques intermédiaires, telles que le graphéme (suite de lettres correspondant a un seul phonéme)
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ou la syllabe permet de pallier cette difficulté. Cependant, ces unités sous-lexicales intermédiaires
n'ont pas de longueur (nombre de lettres) prédéfinie, et leur identification par le systéme de lec-
ture ne parait pas évidente. Ainsi, nous ne présupposerons pas ici la disponibilité de telles unités,
et étudierons, a la place, le traitement a ’aide de segments de différentes tailles. Nous montrerons
que cette flexibilité en termes du choix de la taille des segments (de 'unité sous-lexicale intermé-
diaire) est utile pour tenir compte du contexte et dériver la sortie phonologique pertinente.

Dans cette section, nous nous limiterons a étudier les propriétés du sous-modele lexical, pour
alléger la notation mathématique tout en permettant de se focaliser sur le lien établi entre les
représentations orthographiques et phonologiques dans le modele BRAID-Phon. Nous nous in-
téresserons donc a la sensibilité de la conversion de segments orthographiques en phonémes a
I'aide de ce sous-modele et donc a la « potentielle » flexibilité de traitement qu'’il prodigue. Nous
illustrerons ceci a I’aide d’exemples.

2.1 Modele

Nous considérons donc ici un modele qui est une version « épurée » du sous-modele lexical de
BRAID-Phon, défini dans le Chapitre 2 (Figure 2.7), que nous appellerons par la suite le « modeéle
lexical statique ». Pour cela, nous dissocions la composante dynamique du modele (la chaine de
Markov qui permet la mise a jour, au fur et a mesure des itérations, de la distribution de probabilité
sur I'espace lexical) de sa composante statique (le modele décrivant les lettres et les phonemes qui
correspondent aux mots connus). Nous ne conservons que la composante statique, ce qui permet
d’oter les indices temporels des variables. Ainsi, le modele lexical statique se limite aux variables
@10, L1y et W, et décrit uniquement les connaissances orthographiques et phonologiques des
mots connus (voir Figure 4.5).

FIGURE 4.5 — Représentation graphique des relations de dépendance dans le sous-modéle lexical sta-
tique. Les dépendances inférieures, entre les variables W et L;.);, représentent les connaissances orthogra-
phiques et les dépendances supérieures, entre W et @;.), représentent les connaissances phonologiques.
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La distribution conjointe du modele lexical statique est donc définie par :
P(W Li.ny @1:pm) =P(W) P(L1.n | W) P(P1:pm | W)

N M

=PW) [[PLn | W) [] P@p I W). 4.1)
n=1 m=1

Nous gardons les définitions de ces distributions telles qu’elles ont été introduites précédemment.

Pour rappel, P(W) est un prior sur I'espace lexical 2y, qui représente la fréquence des mots du

lexique, et P(L,, | W) et P(®,, | W) sont des distributions quasi-Dirac qui indiquent les lettres et

les phonémes de chaque mot du lexique (c’est-a-dire, la bonne lettre ou le bon phonéme a une

probabilité trés élevée, et il reste une petite probabilité résiduelle pour les alternatives).

En pratique, nous utilisons un lexique francais de 142 694 mots (issu de Lexique 3.8; New, 2006)
ou un lexique anglais de 38 839 mots (issu de I'English Lexicon Project; Balota et al., 2007). Dans
les exemples de cette section, nous ne nous restreignons pas a une longueur spécifique de mots.
Toutes les longueurs sont considérées. Dans ce cadre, NV correspond a la longueur orthographique
maximale dans le lexique (c’est-a-dire la longueur du mot le plus long orthographiquement) et M
alalongueur phonologique maximale (c’est-a-dire la longueur du mot le plus long phonologique-
ment). Afin de gérer la différence de longueur entre les mots, nous utilisons un symbole spécial
(noté #) pour représenter ’absence d’une lettre ou d'un phoneme dans une séquence ou pour re-
présenter la marque de fin de séquence (padding). Dans le cas du lexique francais, nous avons
M =21 et N =25. Par exemple, le mot « pain » est représenté orthographiquement par la séquence
de 4 lettres « PAIN » suivi de 21 « # » et phonologiquement par la séquence de 2 phonémes /p&/
suivi de 19 « # ».

2.2 Calculs d’inférence
2.2.1 Cas général

Apreés avoir défini tous les termes de la distribution conjointe et, avec eux, la structure et les
connaissances du modele, I'inférence bayésienne permet de calculer les distributions de proba-
bilité conditionnelles que 1'on souhaite. Considérons, comme premier cas, la conversion d'une
séquence complete de lettres en une séquence complete de phonemes. Mathématiquement, on
calcule la distribution de probabilité sur les phonémes @;.); sachant les lettres en entrée L.y :

P@ras | Lin) o< Y POW Liy ®1a0)
w

&

Dans ce calcul, nous observons qu’aucun terme ne relie directement les lettres L;.y aux phonémes

M N
PW) [] P@n W) [ PLal W)]. (4.2)
m=1 n=1

®1.pr. Ala place, des termes P(L, | W) relient les lettres a 'espace lexical, et des termes P (@, | W)
relient I'espace lexical aux phonémes. Ceci découle de I'’hypothése structurale centrale du sous-
modele lexical, selon laquelle le lien entre connaissances orthographiques et phonologiques s’ef-
fectue uniquement par l'intermédiaire de I'espace lexical. C’est I'hypothese de I'architecture a



104 CHAPITRE 4. LECTURE DE PSEUDO-MOTS

voie unique. Mathématiquement, cette hypothese se traduit par une hypothese d'indépendance
conditionnelle : on suppose les lettres L;.y indépendantes des phonemes @;.;, conditionnelle-
ment a la connaissance du mot W.

2.2.2 Prononcer une suite de lettres correspondant a un segment de stimulus

Jusqu'’ici, nous avons considéré le calcul de I'identité des phonemes sachant la séquence complete
des lettres du stimulus. Nous souhaitons, maintenant, calculer la distribution de probabilité sur
I'identité des phonemes, mais en ne disposant, en entrée, que d'une sous-séquence des lettres (un
segment du stimulus).

Pour cela, nous devons tout d’abord définir le segment d’entrée (la sous-séquence de lettres) et
le segment en sortie (la sous-séquence de phonémes) que nous considérons. Considérons, pour
simplifier, un segment d’entrée de taille quelconque et un segment de sortie restreint a un seul
phoneme. Notons donc m la position du phonéme dont on souhaite calculer la probabilité et
{i,i+1,---,1+ k} les positions des lettres que I'on considere connues, avec i la position de la pre-
miere lettre du segment (ce segment est donc de longueur k + 1). En utilisant le modéle que nous
avons décrit précédemment et en appliquant les regles d’'inférence probabiliste, nous calculons la
probabilité du phoneme en position m sachant 'identité d'une suite de lettres :

i+k
P(@ | [Lisjsk = Lizisik) = Y[ POV) P(@ | W) [T PUL; =11 | W) |. (4.3)
w j=i

Interprétons cette expression. Tout d’abord, rappelons que les termes associant les lettres aux
mots, et les phonémes aux mots, sont des distributions discretes quasi-Dirac. Ainsi, leur valeur est
tres proche de 1 « lorsque c’est la bonne lettre ou le bon phoneme pour cette position et pour ce
mot », et tres proche de 0 sinon. Ainsi, dans la sommation sur I'espace lexical (3_y...), le produit
des probabilités des lettres est élevé pour les mots qui ont cette sous-séquence de lettres, et proche
de 0 pour les autres. On peut donc interpréter cette partie du calcul comme une « sélection » des
mots dans W qui ont les lettres [;.; ;. entre les positions i et i + k.

Par exemple, s’il n'y a qu'un seul mot possédant cette sous-séquence de lettres, alors il donne
directement une trés haute probabilité au phonéme qu'’il a en position m, et la distribution de
probabilité finale sur les phonémes est dictée par les connaissances phonologique de cet unique
mot. En revanche, si plusieurs mots possedent cette sous-séquence de lettres, alors la distribution
finale est une somme (pondérée par la fréquence des mots) des phonémes associés a ces mots.
Considérons tout d’abord le cas ol tous les mots concernés associent le méme phoneme en posi-
tion m : alors, 1a aussi, la distribution finale donne une tres haute probabilité pour ce phonéme.
Considérons maintenant le cas ou plusieurs phonémes différents sont des associations possibles
pour cette séquence de lettres (dans le cas d'une langue non-transparente) : alors le résultat de
I'inférence est une distribution reflétant toutes les correspondances phonémiques possibles pour
cette séquence de lettres, et la valeur de probabilité de chaque phoneme résulte de la « fréquence
relative » des correspondances possibles entre ces lettres et les phonémes dans la langue.
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Ainsi, on comprend que 'Equation (4.3) calcule la correspondance entre une sous-séquence
de lettres et le phonéme en position m, en fonction des statistiques de ces correspondances dans
la langue. Dans le cas spécifique ot les sous-séquences de lettres ne correspondraient qu’a des
graphemes, alors on pourrait interpréter 'Equation (4.3) comme « calculant a la volée » les conver-
sions graphémes-phonemes. Ainsi, nous voyons que le modele BRAID-Phon contient bien les
connaissances nécessaires pour le calcul des conversions des unités orthographiques en unités
phonologiques, et plus spécifiquement des conversions de segments de lettres et segments de
phonéemes, mais sans un « stockage explicite » de ces conversions en mémoire.

2.2.3 Sensibilité positionnelle de la conversion lettres-phonémes

Etudions maintenant certaines limites du calcul des conversions lettres-phonémes par segment
que nous avons proposé. Nous les exprimons mathématiquement sous forme d’inégalités, afin de
cerner ce que permet et ne permet pas la structure de connaissances lexicales que nous supposons
dans ce chapitre.

Premierement, dans le modele lexical statique, le codage des positions des phonémes et des
lettres est strict. Nous observons, a partir de 'Equation (4.3), une forte dépendance a la position
considérée. En effet, le calcul de I'identité du phonéme dépend toujours de la position dans la-
quelle elle est calculée. Nous pouvons affirmer a titre d’exemple que :

P@p | [Lisisk = Lisiv k) Z P@pms1 | [Liv1iiv1+k = Lisivk]) -

En d’autres termes, la distribution de probabilité des phonémes dans une position sachant un seg-
ment dépend des positions orthographiques et phonologiques sur lesquelles on effectue le calcul.
Ainsi, si'on souhaitait calculer, grace au modele, des conversions graphéme-phonéeme indépen-
dantes de la position, il faudrait les calculer en toute position, puis les agréger (par exemple, en
moyennant sur les positions). Nous n’aurons pas spécialement besoin de ce mécanisme dans la
suite de notre raisonnement.

Deuxiemement, le calcul d'inférence dépend de l'identité des lettres du segment pris conjoin-
tement. Lorsqu’on effectue une conversion des lettres vers les phonéemes, il faut noter que le résul-
tat obtenu au niveau phonologique (identité des phonémes) dépend de I'identité de toutes lettres
et ne peut étre décomposé. Mathématiquement, nous avons :

M N
P@im | Lin) # [T P@;1L).
j=li=1

Par conséquent, nous ne pouvons pas envisager le calcul d'une inférence, sachant I'’ensemble
des lettres d'un stimulus, comme équivalente a une multiplication des résultats des inférences
pour deux segments orthographiques qui le composeraient. Ainsi, mathématiquement :

M
P@1:m | Lin) # [[ [P(@ | Li:k) P(@j | Lis1:n)]
j=1
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tel que k, compris entre 1 et N, indique la longueur du premier segment et N — k indique la lon-
gueur du deuxieme segment. Calculer les sorties phonologiques dépend alors de la segmentation
choisie pour le stimulus et par conséquent de la longueur de ces segments.

Notons que chacune de ces inégalités peut évidemment étre contredite par un cas particulier,
c’est-a-dire avec un lexique particulier et un choix de segment d’entrée ou de sortie particulier.
Par exemple, ces inégalités ne seraient plus vraies pour une langue complétement transparente,
dans les deux sens (un seul son par lettre, une seul lettre par son), et dans laquelle les conversions
seraient, de plus, totalement indépendantes de la position. Nous considérons, dans la suite, le cas
général dans lequel ces inégalités sont vraies.

2.3 Illustrations de la lecture de segments de pseudo-mots

Résumons les observations mathématiques de la section précédente. Nous avons montré que,
dans le sous-modele lexical statique, la structure de dépendance probabiliste entre les espaces
lexicaux, orthographiques et phonologiques implique que :

1. les relations orthographiques-phonologiques peuvent étre calculées a partir des connais-
sances lexicales;

2. le résultat du processus de conversion entre sous-séquences de lettres et sons dépend de la
maniere de segmenter le stimulus, et, en particulier, ce résultat ne peut pas étre exprimé en
considérant la prononciation de chaque lettre isolée.

Dans cette section, nous présenterons plusieurs exemples nous permettant d’illustrer ces deux
propriétés. Premiérement, nous présenterons I’exemple de pseudo-mots commencant par un seg-
ment ambigu (tel que « CH » en francais et « TH » en anglais) afin de montrer comment les rela-
tions orthographe-phonologie ambigués sont représentées dans le modeéle lexical statique. Puis,
nous présenterons un exemple a I'aide duquel nous comparerons le résultat quand un segment
donné, en'occurrence « Al », est en début ou au milieu du mot. Enfin, nous présenterons quelques
cas d’irrégularité pour comparer le résultat de la conversion orthographe-phonologie obtenue par
segments avec celui obtenu par traitement global.

2.3.1 Segments ambigus: « CH», « TH » et « ON »

Afin d'illustrer ces traitements sous-lexicaux, nous examinons tout d’abord le cas de segments
orthographiques qui présentent une ambiguité. Pour cela, nous considérons trois exemples de
segments : « CH », « TH » et « ON ».

Commencons par le premier exemple, le cas de « CH ». En effet, selon son voisinage orthogra-
phique, la lettre « C » peut étre associée a plusieurs phonemes en francais : /s/, /k/ ou /[/ (quand
elle est suivie d'un « H » ). Elle peut également étre muette, comme dans « tabac ». Nous utilisons
ici notre version statique du sous-modéle lexical pour calculer la distribution de probabilité sur
les phonémes pour cette lettre.
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Lorsque I'entrée est uniquement la lettre « C », et que nous considérons qu’elle est en premiere
position, alors la distribution de probabilité P(@; | [L; = ‘C]) calculée dans le modele donne aux
trois phonemes /s/, /k/ et /[/ des probabilités élevées, et dont les valeurs refletent essentiellement
leur fréquence d’occurrence dans le lexique (voir Figure 4.6).
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FIGURE 4.6 — Distribution de probabilité des phonémes sachant quel la premiére lettre est un « C ». En
abscisse, les phonémes possibles; en ordonnée, la valeur de probabilité de la distribution P(®; | [L; = ‘CY)
pour chaque phonéme.

Si on considére maintenant des éléments contextuels en rajoutant, au fur et a mesure, des in-
formations sur les lettres qui suivent, alors la distribution de probabilité sur les phonemes calculée
va changer. Nous illustrons cela sur la séquence de lettres « CHORAT », et nous commencons par
un segment d’'une seule lettre puis nous augmentons la taille du segment jusqu’a six lettres. Ainsi,
nous calculons P(®; | [L; = CT), P(®; | [L1:2 = ‘CHY), etc, jusqu'a P(P; | [L1.¢ = ‘CHORAT) (voir
Figure 4.7a). Les probabilités des phonémes avec une seule lettre sont « incertaines » (et iden-
tiques a la distribution montrée dans la Figure 4.6), puis les segments « CH » et « CHO » donnent
un avantage au phoneme /[/ dans la premiere position (comme dans « chocolat »). Lidentité du
premier phoneme redevient incertaine (partagée entre /[/ et /k/) lorsque I’on présente au modele
le segment « CHOR ». Enfin, lorsque I'on présente au modele « CHORA » ou « CHORAT », la cer-
titude du modele augmente et la probabilité que le premier phonéme soit un /k/, comme dans
le mot « chorale », augmente; tandis que les prononciations alternatives (/s/ ou /[/) sont trés peu
probables.

Dans un second exemple (le cas de « TH »), avec un lexique anglais, nous obtenons des ré-
sultats similaires (voir Figure 4.7b). La lettre « T » isolée, en entrée et en premiere position, induit
une forte probabilité pour le phonéme /t/ dans la premiere position phonologique, comme dans
le mot « table ». Le segment « TH » induit, lui, une forte probabilité de retrouver le phoneme /8/,
comme dans le mot « there ». En se rapprochant du mot anglais « thief », le segment « THIE »
rend le phonéme /0/ est le plus probable. En revanche, un segment tres grand, comme « THIELD »
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FIGURE 4.7 — Distributions de probabilité du premier phonéme pour des entrées orthographiques étant
des séquences de lettres de taille variable. (a) Exemple en francais, o1 'entrée va d'une unique lettre « C »
a une séquence de six lettres « CHORAT ». (b) Exemple en anglais ou I'entrée va d'une unique lettre « T » a
une séquence de six lettres « THIELD ». La couleur de chaque case représente la probabilité de ce phoneme.
Seuls les phonémes consonantiques, et les probabilités des consonnes les plus élevées sont représentées,
pour des raisons de lisibilité.

provoque une lexicalisation. En effet, le phonéme /[/ devient le plus probable a cause de la simi-
larité avec le mot « shield ». En effet, il n’existe aucun mot, dans le lexique anglais, possédant cette
sous-séquence de lettres, et la « médiation forcée par I'’espace lexical » induit la lexicalisation.

Enfin comme précédemment, dans le cas de la séquence « ON », la prononciation générée
dépend fortement du contexte (voir Figure 4.8). Si I’'on compare les distribution de I'identité des
phonémes pour les segments « BO », « BON », «k BONN », et «k BONT », nous constatons que l'identité
des phonemes générés en sortie dépend la-encore du nombre de lettres contextuelles prises en
compte. La prononciation du segment « BON » reste relativement ambigué lorsque le contexte qui
suit immédiatement n’est pas connu. La prononciation /5/ est 1égerement dominante mais elle
est fortement concurrencée par la prononciation /o/. Par contre, la prononciation est clairement
désambiguisée des que le contexte immeédiat est précisé, « BONN » ou « BONT », donnant alors
clairement la prononciation /o/ dans le premier cas et /5/ dans le second. On voit par ailleurs
que le seul segment « BO » présenté en entrée sans aucune information contextuelle, conduit a
une forte incertitude quant a sa prononciation. Il génére alors comme prononciation possible /w/
(comme dans « bois »), /u/ comme dans « bout », /o/ comme dans « botte » ou /5/ comme dans
« bonté » et tres peu probablement /o/.

En résumé, 'information contextuelle d'un segment orthographique est indispensable pour
désambiguiser la sortie phonologique correspondante. De plus, le choix de la longueur du seg-
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FIGURE 4.8 — Distributions des probabilités du deuxieme phonéme pour chaque segment orthogra-
phique en entrée, notée P(P, | L,.;). Nous comparons ici les distributions en sortie pour différents seg-
ments (« BO », « BON », « BONN » et « BONT »).

ment est crucial. En effet, deux lettres vont le plus souvent suffire pour désambiguiser la pronon-
ciation d'un segment « simple » ( par exemple, un « C » sera prononcé /k/ s'il est suivi de « R, L, A,
O,ouU » /s/ s’il est suivide « I, Eou Y », et /[/ s'il est suivi de « H ». Cependant, un segment plus
large (et donc plus d’information contextuelle) conduit a une sortie phonologique plus proche de
celle des mots du lexique contenant ce segment. Cela peut générer une prononciation « par ana-
logie avec un mot irrégulier », comme c’est le cas pour « CHORA » o1 « CH » est prononcé /k/, ou
entrainer une lexicalisation, comme c’est le cas pour « THIELD ». Etant donné la nature opaque de
I'orthographe anglaise, 'ambiguité du premier phoneme reste élevée méme lorsque I'information
contextuelle est importante mais la présence d’un voisin orthographique (shield) conduit finale-
ment a une lexicalisation et attribuant « TH » le phonéme /J/.

2.3.2 Position du segment: Le cas de « Al »

Dans cet exemple, nous évaluons I'influence de la position orthographique lors de la production
d’'un segment donné. Prenons ici 'exemple de « Al ». Dans un premier temps, nous nous limitons
a la prononciation de la lettre « A » selon la position dans laquelle elle se trouve (voir Figure 4.9).
Lorsque « A » est présenté en troisieme position (comme dans le cas de « PLAINI ») et qu’on calcule
la distribution de probabilité des phonémes dans cette position, la distribution est « incertaine »
et la probabilité se « répartit » entre les phonemes /¢/, /¢/ ou /a/ (voir Figure 4.9a). Cependant,
lorsqu’on calcule la distribution de probabilité des phonémes pour cette méme lettre mais pré-
sentée en premieére position, on obtient alors une probabilité élevée pour le phonéme /a/ (voir
Figure 4.9b). Ainsi, le choix entre les différentes alternatives va étre déterminé par 'augmentation
de la taille du segment, ce qui revient a donner plus d’information sur le contexte orthographique
de la lettre.

Dans un second temps, considérons la prise en compte d’'une lettre contextuelle, ce qui corres-
pond au segment « Al », en position initiale ou au milieu du mot. Ce segment est susceptible d’étre
associé aux phonémes /e/ (comme dans « aimant »), /¢/ (comme dans « aide » ou « plaine »), /a/
(comme dans « ail » ou « braille » ) ou encore /€/ (lorsqu'’il est suivi de « n », comme dans « ainsi » ou
« plainte »). Dans le cas de « PLAINI » (voir Figure 4.9a), le segment « PLA » induit une probabilité
élevée de retrouver les phonemes /a/ ou /¢/ en troisieme position. L'ajout d'une lettre supplémen-
taire « I », fait basculer la probabilité vers les phonémes /e/, /e/ ou /€/. En se rapprochant donc des
mots comme « plaine » , « plaisir », « plaie », les probabilités que le phoneme en troisieme position
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FIGURE 4.9 - Distributions des probabilités des phonémes pour chaque segment orthographique en
entrée. Nous affichons la distribution a la troisieme position phonologique P(®3 | L;.x) dans le premier
cas (a); tandis que nous affichons celle a la premiere position P(®; | Ly.;) dans le second cas (b). k est la
longueur du segment considéré.

soit /e/ ou /e/ sont plus fortes. Le segment « PLAIN » correspond a un mot existant dans le lexique
(mot peu fréquent, signifiant plat et sans relief), d’ou la forte probabilité que le troisieme phoneme
soit un /€/. Enfin, la présentation de « PLAINI » induit une augmentation de la probabilité que le
phoneéme soit /e/.

Dans le cas de « Al » placé en début de mot, la probabilité de retrouver /e/ est forte (voir Fi-
gure 4.9b). L'ajout d'informations, a la suite de ces deux premieres lettres, modifie la distribution
de probabilités sur les phonémes. En effet, selon la présentation qui est faite en entrée, le choix
du phoneme en premiére position varie (et donc la probabilité de retrouver un phoneme plutot
qu'un autre) : la présentation de « AIN » donne le phonéme /€/; la présentation de « AIL » donne
/al; etla présentation de « AILE » donne /¢/. Ainsi, 'ajout d’'informations contextuelles induit des
changements dans les distributions de probabilité phonémiques calculées.

Ces exemples nous montrent que le segment choisi en entrée fait varier la distribution de pro-
babilité phonémique calculée, non seulement en fonction de sa longueur, mais également en
fonction de sa position. En d’autres termes, dans notre modele statique, la prononciation d'un
pseudo-mot dépend de la taille du segment considéré en entrée (et donc du contexte orthogra-
phique) et de la position de ce segment dans le pseudo-mot.

2.3.3 Lecture par segments de mots irréguliers

Nous considérons ici des exemples de stimuli irréguliers, c’est-a-dire des mots dont la pronon-
ciation ne découle pas de I'application des régles habituelles de conversion entre graphémes et
phonemes, comme les mots « huit » et « monsieur » en francais. Nous évaluons 'effet de la seg-
mentation dans ces cas puis nous comparons la sortie phonologique des mots irréguliers a celle
produite pour des mots réguliers.
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Le cas de « UIT » : entre nuit et huit Ici, nous nous intéressons au cas de la sous-séquence de
lettres « UIT ». Ce segment est irrégulier dans le cas de « huit » (prononcé /tit/, le « T » n’est pas
muet) mais régulier dans le cas de « nuit », « cuit », « suit » ou « fruit » (dans lesquels le segment
« UIT » se prononce /yi/, le « T » étant muet).

Nous présentons trois exemples. Dans le premier exemple, seul « UIT » est fourni au modele
(voir Figure 4.10a), en indiquant que ce segment est entre les positions 2 et 4, c’est-a-dire qu’il
y a une lettre qui précede, en position 1, mais dont on ne donne pas l'identité au modele. Les
distributions de probabilité calculées pour le premier et le dernier phoneme (position 1 ou 4) sont
alors assez incertaines. En effet, dans la premiere position, la probabilité des phonémes se partage
entre /n/, /k/ et /s/ (vraisemblablement a cause des mots « nuit », « cuit » et « suit »). En quatrieme
position, la probabilité se partage entre /e/, /t/ ou /#/ (le phoneme supplémentaire indiquant la
fin de la séquence). En revanche, les distributions de probabilité sur les phonemes pour la portion
« centrale » (positions 2 et 3) sont plus concentrées, avec une valeur élevée de probabilité pour
/qi/, qu’on peut considérer comme la production correcte.
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FIGURE 4.10 — Distributions des probabilités des phonémes pour différents segments. Seules les pro-
babilités des cinq premieéres positions phonologiques (®;.5) pour les segments « -UIT » (a, Lp.4 = ‘UIT);
«NUIT » (b, L1.4 = ‘NUIT) ; « HUIT » (¢, Ly.4 = ‘HUIT) sont affichées ici.

Dans les deux autres exemples, le modele recoit soit « NUIT », soit « HUIT » comme séquence
de lettres en entrée (voir Figure 4.10b, c). Nous constatons que spécifier 'identité de la premieére
lettre du stimulus permet de diminuer I'incertitude dans les distributions de probabilité calculées,
en particulier pour la prononciation de la fin du mot. En effet, dans cet exemple, la lettre « T » en
quatrieme position peut étre muette ou non. Ainsi, le fait de donner tout le stimulus en entrée
permet de désambiguiser et donc d’augmenter la probabilité d’observer, en quatrieme position,
le phoneme /t/ pour « HUIT » et /#/ pour « NUIT » (le « T » est muet).
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Le cas de forte irrégularité : « monsieur » et « enivrer » Nous proposons ici une autre illustration
du phénomene de prononciation correcte, ou non, d'une séquence de lettres par analogie avec un
mot irrégulier de la langue. Dans cet exemple, nous considérons le mot irrégulier « monsieur ». En
effet, en ne présentant au modele que le segment « MON », il est lu /m5/ par analogie aux mots
réguliers du lexique francais (par exemple, « mon », « mont » ou « monde ») ; tandis que lorsqu’on
donne « MONSIEUR » en entrée, les phonemes correspondants aux trois premieres positions pho-
nologiques sont lus /mos/ (voir Figure 4.11).
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FIGURE 4.11 - Distributions des probabilités des phonémes pour les six premiéres positions phonolo-
giques (). En entrée, nous utilisons les segments « MON », « MONS » et « MONSI » puis le stimulus
« MONSIEUR » en entier

Nous remarquons, de plus, qu’il n'est pas nécessaire d’avoir la séquence de lettres « MON-
SIEUR » complete en entrée pour produire la sortie phonologique /mos/. En effet, avec « MONSI »
en entrée, le modele est déja capable d’identifier avec une tres haute probabilité que I'entrée cor-
respond au mot « monsieur », et donc d’inférer la prononciation correcte correspondante. Remar-
quons, enfin, que cela permet non seulement de « bien prononcer le ON irrégulier » du début de
la séquence, mais également de « prédire la fin du mot », et donc a la fois la fin de la séquence
phonémique, mais aussi, la fin de la séquence orthographique (méme si nous ne le montrons pas
ici, ni mathématiquement, ni dans la Figure 4.11). Présenter au modele I'’entrée « MONS » produit
un résultat intermédiaire, avec une probabilité qui a déja son maximum pour la « prononciation
irréguliére » /moas/, méme si la prononciation réguliere /m5/ est encore en compétition.

Le nombre de lettres qu’il faut présenter en entrée pour obtenir la prononciation irréguliere
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correcte dépend évidemment du mot considéré. Nous montrons Figure 4.12 I'exemple du mot
« enivrer » dans lequel tres peu de lettres suffisent. En effet, si beaucoup de mots commencent par
« EN », et si le phoneme correspondant pour ces lettres est habituellement /d/, dés que le modeéle
a en entrée les lettres « ENI », il devient trés probable que la séquence débute par les phonemes
/an/, c’est-a-dire que le « N » se prononce également (alors qu'il est nasalisé dans la prononciation
réguliére). L'observation des distributions de probabilité calculées sur les phonemes suggere que
le modéle, sur la base de I'entrée « ENI », donne déja une probabilité élevée au mot « enivrer », et
donc a la prononciation irréguliere correspondante.
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FIGURE 4.12 - Distributions des probabilités des phonémes pour les six premieres positions phono-
logiques (9;). En entrée, nous utilisons les segments « E », « EN », « ENI » et « ENIV » puis le stimulus
« ENIVRER » en entier

Ainsi, les deux exemples présentés ici (« huit »/« nuit » et « monsieur », avec le support de
I'exemple « enivrer ») nous montrent que pour lire correctement un mot irrégulier, il n’est pas né-
cessaire d’avoir la séquence complete des lettres en entrée. En effet, il suffit d’avoir suffisamment
de lettres pour « désambiguiser suffisamment » au niveau lexical : « MONSI » suffit pour identi-
fier le mot « monsieur » et la prononciation résultante. Il n’est donc pas nécessaire de considérer
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qu'un traitement portant sur 'ensemble des lettres du mot est indispensable a la lecture des mots
irréguliers. Une lecture par segment peut fonctionner, tant que le segment est suffisamment long
pour inclure le point d'unicité distinguant ce mot de tous les autres mots du lexique.

Al'inverse, considérer des segments trop courts induiraient des erreurs de régularisation. En
effet, si on fournit au modele trois segments a la suite (MON----- , ---SI--- puis ----- EUR), alors on
obtient la prononciation « régularisée » et donc incorrecte /mbjsices/. Cela illustre, une fois de plus,
la relation forte entre la segmentation et la prononciation qui en résulte.

2.4 Synthese intermédiaire

Dans la Section 1 de ce chapitre, nous avons étudié le comportement « spontané » de BRAID-Phon
lors de la lecture de pseudo-mots. Celui-ci se caractérisait par une lexicalisation systématique des
stimuli. La lexicalisation se produit non seulement lorsque le pseudo-mot est traité en une seule
capture attentionnelle mais également lorsqu'’il est traité sériellement en plusieurs captures atten-
tionnelles.

L'analyse du calcul opéré par le modele a montré que cette lexicalisation systématique était
due, d'une part, au passage « obligatoire » par I'’espace lexical, entre les lettres et les phonémes et,
d’autre part, a I’'opération du calcul au niveau de I'unité mot. Cela questionne la capacité de cette
structure de connaissance « en une seule voie » a effectuer le traitement sur des unités plus petites
que I'unité mot afin de générer une séquence phonologique plausible, lorsqu’il n'y a pas de point
de I'espace lexical permettant cette conversion.

Dans la Section 2, nous avons donc étudié la capacité du modeéle a produire les correspon-
dances entre lettres et phonemes lorsqu’il est alimenté par des sous-séquences de lettres en en-
trée. Nous avons montré que cela permettait le calcul de correspondances sous-lexicales entre
segments orthographiques et phoneémes. Nous avons observé qu’en limitant le traitement a des
segments, les connaissances lexicales conduisent a générer les phonemes attendus. Ainsi, la lec-
ture par segments permet la prononciation des pseudo-mots et des « nouveaux stimuli », comme
les mots a apprendre.

Cependant, notre raisonnement mathématique et les simulations qui les illustrent montrent
que le mécanisme de traitement sous-lexical est sensible au choix des segments. Plus spécifique-
ment, la génération phonologique appropriée implique la prise en compte de segments de taille
variable selon les stimulus. Ainsi, si le segment de lettres est trés grand, le modele risque de lexi-
caliser; au contraire, si le segment de lettres est tres petit et ne fournit pas suffisamment d’infor-
mation sur le contexte, le modele risque de faire des erreurs (par exemple, en se limitant au « C »
dans le traitement d'un stimuli contenant « CH ») ou de régulariser si le mot a lire est irrégulier
(par exemple, en pronongant /[osal/ le mot « chorale »). De plus, la position du segment dans le
stimulus est un autre facteur qui affecte la prononciation. En effet, les phonemes générés quand
un segment est au début de stimulus difféerent de ceux générés quand le méme segment est au
milieu du stimulus.
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3 Lecture par segments avec BRAID-Phon

Nous avons explicité précédemment les problemes relatifs a la lecture de pseudo-mots par le biais
d’'un modele lexical statique limité a la structure des connaissances lexicales du modele BRAID-
Phon. Dans cette section, nous considérons le modele initial complet, en « reconnectant le reste du
modele », et décrivons comment effectuer la lecture de pseudo-mots dans le modéle BRAID-Phon.

Pour cela, nous présentons, dans la suite de ce chapitre, un mécanisme de lecture basé sur le
traitement séquentiel de plusieurs segments pour le modele BRAID-Phon. Celui-ci repose sur la
manipulation des parametres de la distribution attentionnelle pour « ne traiter qu'un segment du
stimulus ». La définition des segments reposant sur la distribution attentionnelle, les segments se-
ront donc définis de maniere flexible et adaptable au stimulus et aux conditions de son traitement.
Pour réaliser ce mécanisme, nous décrivons tout d’abord comment le traitement d’'un segment
du stimulus s’opére dans le modele complet, puis nous introduisons au modéle un sous-modéle
supplémentaire (le sous-modele d’attention phonologique), pour « coordonner la sortie phonolo-
gique » avec la distribution visuo-attentionnelle, et donc s’assurer que le segment phonologique
en sortie correspond au segment en cours de traitement visuel. Enfin, nous montrons, a travers
quelques exemples de lecture de pseudo-mots, certaines propriétés et limites de ce mécanisme.

3.1 Modele

Le mécanisme que nous allons introduire ici et qui permet la lecture par segments se compose
de deux éléments : le premier élément est un mécanisme de traitement de segments au niveau
lexical, et le second élément est un nouveau module attentionnel au niveau phonologique (défini
de maniere symétrique au sous-modele de I'attention visuelle). De plus, ces deux éléments seront
pilotés par le module de I’attention visuelle. Ainsi, nous pourrons simuler, dans le modele, le calcul
séquentiel de segments phonologiques, sur la base de segments orthographiques.

3.1.1 Segments dans le sous-modéle lexical

Comme nous I'avons montré précédemment, la lecture de pseudo-mots nécessite d’effectuer un
traitement par segments du stimulus. Il est aisé de représenter, dans le modele, un segment or-
thographique ou phonologique : il suffit d'imaginer que toutes les lettres, ou tous les sons, du
pseudo-mot présenté en entrée ne sont pas donnés, ou ne sont pas percus. Mathématiquement,
on ne spécifie alors les variables P ou ¥ que pour quelques positions, ou, de maniere équivalente,
on donne des distributions uniformes pour les autres positions. En revanche, nous avons vu que
le sous-modele lexical lexicalise facilement, c’est-a-dire qu'il infére efficacement sur ’espace des
mots possibles, ce quil’améne a obtenir des distributions de probabilité précises sur les phonemes
en toutes positions, méme sur la base d'un seul segment orthographique. Notre objectif est a pré-
sent de formuler mathématiquement les mécanismes permettant de limiter, dans le modéle, la
capacité a inférer « le reste du mot » lorsqu’on ne fournit qu'un segment orthographique.

Pour cela, nous choisissons de définir les segments a considérer par le sous-modele lexical
grace aux variables de cohérence A .y. Ces variables permettent de controler le flux d'information
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entre le niveau lexical et le niveau perceptif des lettres et fonctionnent comme des interrupteurs
ON/OFF permettant a I'information de circuler ou non (Gilet et al., 2011) entre ces deux niveaux'?.
Dans les calculs probabilistes que nous considérons, ces variables sont supposées avoir une valeur
de 1, impliquant une circulation complete de I'information du sous-modele perceptif des lettres
vers le sous-modele lexical, quelle que soit la position considérée.

Pour restreindre le transfert d'information aux positions correspondant a un segment donné, il
faut ne transférer I'information orthographique au modele lexical que pour ces positions la. Ainsi,
nous fixons a 1 la valeur des variables A; dans le segment, et a 0 celle des variables A; en dehors
du segment!®.

Afin d’illustrer comment nous controlons ces variables de cohérence Aj, reprenons notre
exemple initial du stimulus « VIRDIN ». Pour restreindre le traitement lexical uniquement aux trois
premieres lettres, nous fixons les variables A;; = 1 pour i égal a 1, 2 ou 3. Ainsi, la totalité de I'in-
formation accumulée au niveau de ces trois positions orthographiques transite au niveau lexical.
En revanche, la valeur 0 est attribuée aux variables 114, A5 et 114, empéchant ainsi la circulation
de l'information sur les positions orthographiques respectives. A I'inverse, pour traiter le second
segment sur les lettres en positions 4, 5 et 6, alors on supposera A;4.6 =1et A;1.3 =0.

3.1.2 Sous-modele de I'attention phonologique

Au cours d’'un traitement par segment, le modele doit générer uniquement les phonémes dans les
positions phonologiques qui correspondent au segment orthographique traité. Par exemple, si le
modele traite le segment « VIR » du stimulus « VIRDIN », on vise a calculer I'identité des premiers
phonemes du stimulus, les trois premiers dans I'idéal, et non pas les derniers phonémes.

Linformation sur I'identité des phonémes est accumulée au niveau du sous-modele phono-
logique et portée par les variables ‘Plt: u & chaque itération ¢. BRAID-Phon, tel que décrit dans le
Chapitre 2, suppose un transfert complet de 'information entre le sous-modéle lexical et le sous-
modele phonologique. Lintroduction d'un sous-modele d’attention phonologique a pour objet
de permettre un transfert au niveau phonologique de la seule information pertinente pour le trai-
tement en cours, celle qui correspond au segment orthographique traité. Cela implique que le
sous-modele d’attention phonologique soit couplé au sous-modele d’attention visuelle.

D’un point de vue computationnel, ce sous-modele est analogue au sous-modele d’attention
visuelle et il décrit de la méme maniere une distribution d’attention qui controéle le transfert d’in-

Ppour étre précis, il y a deux couches de variables de cohérence entre le niveau perceptif des lettres et le niveau
lexical, pour controler indépendamment les flux montant et descendant d’'information. Le flux descendant représente
les influences Top-Down du niveau lexical vers le niveau perceptif des lettres et il est controlé par le résultat de la dé-
cision lexicale via la variable I'rp (Ginestet, 2019). Ici, nous ne considérons que le flux montant et donc I'information
transitant de I'orthographe vers le lexique.

15Une valeur de A;; égale a 0, pour une position i, signifie que I'on suppose que, lors du calcul de I'inférence, les
identités des lettres portées au niveau de la variables P; et L; sont différentes. En d’autres termes, cela fait 'hypothese
que les lettres dans les positions hors-segment sont différentes de celles potentiellement percues. Une alternative
consisterait a ne pas propager I'information du tout entre P; et L;, en ne supposant pas de valeur connue pour la
variable A;.
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formation. A chaque itération t, cette distribution est portée sur la variable A’ et elle est suppo-
sée gaussienne telle que g’ est sa moyenne et oo’ son écart-type (sa dispersion). Les variables
de controle Cyp;.); permettent de filtrer, en accord avec la distribution de I'attention, la quantité
d’information phonologique transmise du sous-modele lexical vers le sous-modele phonologique.
Ceci estimplémenté en agissant sur des variables de cohérence Ag;.);, de maniere similaire a I'im-
plémentation dans le sous-modéle d’attention visuelle (voir Section 1 du Chapitre 2, page 48).
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FIGURE 4.13 — Représentation graphique du modele BRAID-Phon contenant le module d’attention pho-
nologique. Les nceuds représentent les variables du modele et les fleches en trait plein représentent les dé-
pendances probabilistes entre les variables. Les fleches en pointillés indiquent une affectation de valeur de
la variable du nceud d’arrivée se basant sur I’état de la variable dans le nceud du départ.
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3.1.3 Modele entier

Le lien entre 'attention phonologique et I'attention visuelle du modele est établi en fixant les va-
leurs des variables g et o a partir de py et o4 (voir le schéma du modele global Figure 4.13).
Cette relation entre les parametres de la distribution phonologique et de la distribution visuo-
attentionnelle est formulée a I'aide d'une fonction linéaire que nous notons f, (voir Figure 4.14).
Celle-ci représente le lien entre la longueur phonologique et la longueur orthographique. Elle est
obtenue apres la réalisation d'une régression linéaire entre les longueurs orthographiques et pho-
nologiques de '’ensemble des mots du lexique frangais Lexique 3 (New, 2006). La fonction f4(n)
obtenue est f4(n) =0,12+0,73 * n : lalongueur phonologique est, en moyenne, 73 % de lalongueur
orthographique. Ainsi, nous pourrons admettre, a partir du résultat de cette régression, qu'un mot
qui possede n lettres (un mot de longueur orthographique n) posséde une longueur phonologique
moyenne de f4(n) phonémes.

Rappelons que les variables ,ufq eto 2 sont définies sur un espace continu. Il est donc possible
de définir la position du focus visuo-attentionnel sur une position orthographique donnée (par
exemple, pour la 3éme lettre d'un stimulus p/, = 3) ou entre deux positions orthographiques (par
exemple, pour avoir une attention visuelle fixée entre les 2eme et 3eme positions orthographiques,
nous définissons ,qu1 a la valeur 2,5). De la méme maniere, nous considérons des positions non-
entieres également au niveau phonologique. Dans ce cas, une attention visuelle centrée sur un p’,
correspond a centrer I'attention phonologique sur s = f(i',) et une dispersion o', de I'attention
visuelle correspond a une dispersion o, de I'attention phonologique égale a fa(c',) phonémes du
coté phonologique (voir Figure 4.15).

17:57 Y =0,12 + 0,73*X

15.0 R?z =0.72
12.5 1
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7.5 1

Longueur phonologique

5.0 A
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Longueur orthographique

FIGURE 4.14 - Lafonction f, issue de la régression linéaire entre longueur phonologique et longueur or-
thographique du lexique francais. La fonction correspond a la droite bleue et le nuage de points représente
tous les mots du lexique francais.
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Relation entre longueur orthographique

Distribution de I'attention phonologique et longueur phonologique
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FIGURE 4.15 — Lien entre les parameétres de 'attention visuelle et de I'attention phonologique. La fonc-
tion de lien f, est tracée en haut a droite. Nous représentons, en bas, la distribution de I'attention visuelle
et, en haut a gauche, la distribution de I'attention phonologique correspondante. Les courbes en cloche
sont les tracés de gaussiennes de parametres y et o tandis que les batons représentent la « quantité » d’at-
tention accordée a chaque position, phonologique ou orthographique, étant donné le caractere discret de
ces grandeurs.

3.2 Inférence
3.2.1 Parametres pour représenter une séquence de segments

Pour traiter une séquence de segments, il nous faut la définir formellement. Ainsi, nous devons dé-
finir leur nombre, et leurs étendues, en termes de positions et de durées. Pour définir la position
d'un segment, nous partons des parametres des captures attentionnelles, c’est-a-dire la position
pY, du focus visuo-attentionnel et la dispersion visuo-attentionnelle o', Les parametres de I'atten-
tion phonologique en découlent directement (voir Section 3.1.3). Nous définissons les valeurs des
variables de cohérence A pour limiter I'acces sous-lexical sur les positions correspondant au fo-
cus visuo-attentionnel (dans les exemples illustratifs qui suivent, cela est fait au cas par cas, pour
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ajuster les A; mis a 1 en fonction de la distribution visuo-attentionnelle). Enfin, nous choisirons
«alamain » le nombre de segments, pour chaque exemple. Pour simplifier, nous supposerons que
chaque segment est traité pour une durée fixe, que nous noterons 7.

3.2.2 Question probabiliste

Afin de lire un stimulus, nous calculons la distribution de probabilité des phonemes a chaque ité-
ration. Il s’agit, comme dans le cas « spontané » (décrit dans les Chapitre 2 et 3 ainsi que dans la
Section 1 de ce chapitre), d'une distribution de probabilité conditionnelle pour laquelle on définit
a chaque itération ¢, le stimulus S{ et les parametres visuo-attentionnels g, y/, et o';. Ici, nous
N

précisons, de plus, les valeurs attribuées a A L{: A» pour définir de maniere opérationnelle les seg-
ments en cours de traitement (cela contraste avec le cas par défaut ou elles sont toutes fixées a 1
et dans lequel le stimulus est toujours considéré dans son entiereté).

Pour illustrer ceci, reprenons le cas du stimulus « VIRDIN ». Si’on souhaite lire ce pseudo-mot
et si 'on considére deux segments (« VIR » puis « DIN »), la question probabiliste permettant le
calcul, a chaque pas de temps T, des distributions de I'identité des phonemes devient :

lle

1:2T : : : T
Siy’ G o aM T pav T [Ap " =11 [Apyg” =0]

12T 1:22T LN

Q, P|Y,. (4.4)

Tf+112Tf

. . . Tr:2:T
GTr#12Ty g Tr+12Ty 1y Ty12Ty (4 S0 — ), 70 =1]

3.2.3 Décision phonologique

Le résultat du traitement est obtenu en inférant les variables ?’lt: » pour chaque itération ¢
(voir Equation (4.4)). La prononciation finale est décidée sur la base des courbes d’évolution des
probabilités. Nous définissons un moyen pour identifier les phonemes les plus probables tout au
long du traitement et non seulement a la derniere itération. En effet dans un traitement séquentiel
de plusieurs segments orthographiques, les phonémes « gagnants » a la fin du traitement (ceux
avec la plus grande probabilité) ne refletent que la prononciation du dernier segment. Ainsi, afin
de pallier ce probléeme, nous calculons une moyenne temporelle des probabilités des phonémes
dans chaque position. Mathématiquement,

1 T
T
VY gagnant = arg MaAXy (? Z Q&E/m) )
=0

avec Qlf,,m la question probabiliste de I'Equation (4.4) qui correspond a I'inférence de I'identité des
phonemes dans la position m et pour l'itération T.

3.3 Propriétés de lalecture par segments des pseudo-mots avec BRAID-Phon

Nous illustrons maintenant le fonctionnement du modeéle BRAID-Phon pour la lecture de pseudo-
mots par segments. Le premier exemple reprend I'exemple du pseudo-mots « VIRDIN », et montre
que le mécanisme proposé corrige le comportement « spontané » du modele (voir Section 1). Les
trois exemples suivants explorent I'effet du choix des segments sur la prononciation produite.
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3.3.1 Exemple 1:Illustration du traitement par segments

Reconsidérons maintenant I’exemple « VIRDIN ». Nous devons tout d’abord déterminer le nombre
de fixations, leurs parametres visuo-attentionnels, les durées des fixations et les segments qui y
sont traités. Nous choisissons d’effectuer deux fixations qui durent, chacune, 250 itérations (Ny = 2

os . N ele s . 1:T
et Ty = 250). La premiére fixation porte sur la premiere moitié du stimulus u , /' =2 etlaseconde

+1:2Tf

oo Tf ) N .
sur la seconde moitié u , = 5. De fagon analogue, pour les segments d’acces lexical, nous

.. . 1:T 1:T s .
choisissons de traiter le segment « VIR » (4 L1:3f =letAg 4:6f = 0) durant la premiére fixation et
N Tr+1:2T Tr+1:2T . . . , . .
« DIN » lors de la deuxiéme (A leg F'=oetA I 4:’: I =1). Les distributions de I'attention vi-
suelle, de I'attention phonologique et d’acces lexical pour cet exemple sont présentées sur la Fi-

gure 4.16.

Le résultat de la simulation de lecture par segments du mot « VIRDIN » est présenté sur la
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FIGURE 4.16 — Les distribution de 'attention visuelle et phonologique et les segments considérés dans le
cas de « VIRDIN ». A gauche, sont représentés : la distribution de I'attention visuelle (a), le segment consi-

déré (b) et la distribution de I'attention phonologique (c), supposés pour la premiére fixation. A droite, sont
représentés leurs équivalents pour la deuxiéme fixation.
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Figure 4.17. La prononciation produite par le modele est /visde/, ce qui correspond a la pronon-
ciation attendue, contrairement a ce que nous avons observé lors de la lecture de « VIRDIN » par
le modele BRAID-Phon sans mécanisme de lecture par segments.

Dans le comportement « spontané » du modele, étant donné que ce sont des mots différents du
lexique qui contribuent au stimulus reconnu pendant la premiere et la seconde fixation attention-
nelle, I'information que ceux-ci fournissent est conflictuelle. Par exemple, le /3as/ de « JARDIN »
peut « écraser » le /vig/ reconnu lors du traitement du premier segment du stimulus « VIRDIN »
(voir Figure 4.4). En revanche, pendant la lecture par segments, le recours a la segmentation visuo-
attentionnelle, couplée a 'attention phonologique, permet de limiter I'« écrasement » de l'infor-
mation construite lors des premieres itérations et le résultat final ne reflete pas uniquement les
phonemes issus de la lecture du dernier segment. Dans '’exemple de « VIRDIN », nous observons
que le phoneme /a/ ressort en deuxieme position mais avec une probabilité plus faible que lorsque
I'on évalue le comportement « spontané » du modele BRAID-Phon. Nous notons, par ailleurs, que
le phonéme /3/ ressort en premiere position phonologique mais garde une probabilité tres faible
puisque la quantité d’attention portée sur cette position phonologique durant le traitement du
second segment est tres faible si nous la comparons avec celle portée sur la seconde position pho-
nologique (voir Figure 4.16c¢).
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FIGURE 4.17 — Distributions de probabilité phonologiques au cours du temps pour la lecture par seg-
ment du pseudo-mot « VIRDIN » par le modeéle BRAID-Phon. Les courbes d’évolution des phonémes sont
affichées pour chaque position phonologique. Les lignes verticales en pointillées noires indiquent la fin de
chaque fixation.

3.3.2 Exemple 2 : Choix des segments

Dans ce deuxiéme exemple, nous simulons la lecture par segments du pseudo-mot « CHORATE »
avec BRAID-Phon. Ce pseudo-mot présente une ambiguité sur les trois premieres lettres « CHO »,
que 'on peut prononcer /[o/ par analogie avec des mots comme « ch6mage » ou « choquer » ou
/ko/ comme dans « choléra » ou « chorale ». La suite du mot ne pose pas probleme puisque « RATE »
se prononce toujours /sat/.
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(a) Stimulus segmenté en « CHO » puis « RATE »
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FIGURE 4.18 — Lecture du stimulus « CHORATE » selon deux segmentation du stimulus. le traitement est
soit effectué en segmentant en « CHO » puis « RATE » (a), soit en « CHORA » puis « TE » (b). Les courbes
d’évolution des probabilités de la reconnaissance des mots sont représentées a gauche, tandis qu’a droite
sont représentées les courbes d’évolution des phonémes pour chaque position phonologique. Les lignes
verticales en pointillées noires indiquent la fin de chaque fixation.

Nous comparons deux manieres de segmenter le stimulus. Dans les deux cas, nous choisissons
un traitement en deux segments. Dans le premier cas, le premier segment est « CHO » et le second
est « RATE ». Tandis que dans le second cas, le premier segment est « CHORA » et le second segment
est « TE ». Ce choix de segmentation est implémenté manuellement a travers les variables A; d’'une
part et les parameétres de focus de 'attention visuelle u 4 d’autre part (voir Tableau 4.1).

Tableau 4.1 — Variables 1; et paramétres de focus de attention visuelle u 4 considérés pour la lecture du
pseudo-mot « CHORATE » en deux fixations. Deux segmentations sont présentées : « CHO » puis « RATE »
dans le premier cas et « CHORA » puis « TE » dans le second cas.

1¢r cas 2eme cag
I:Tf _ I:Tf _ l:Tf _ lle _
1 fixation ALy’ =letAr,,’ =0 ALy’ =letArg, =0
l:Tf I:Tf
My =2 By ' =25
Te+1:2T Te+1:2T Te+1:2T Te+1:2T
. . L.f fZOBtAL.f =1 /1L.f f:()et/lL.f I=1
2¢&me fixation 1:3 ] 4:7 1:5 ] 6:7
Tf+1.2Tf Tf+1.2Tf
A =55 Ky =6,5

Les résultats montrent que la prononciation privilégiée pour la premiere syllabe est / [o/ dans le
premier cas tandis que c’est la prononciation /ko/ quil’est dans le deuxieme cas (voir Figure 4.18).
Nous pouvons remarquer, également, que les mots qui contribuent a la génération des phonémes
dans le premier cas de figure sont différents de ceux qui contribuent dans le deuxiéme cas. Ainsi,
cet exemple montre que, selon la segmentation choisie, la prononciation ne sera pas la méme.
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3.3.3 Exemple 3 : Segments avec ou sans chevauchement

Dans ce troisieme exemple, nous simulons la lecture d'un pseudo-mot par le modele BRAID-Phon
en considérant deux autres manieres de segmenter le stimulus, selon que les segments choisis
se chevauchent ou non. Pour cela, nous choisissons le stimulus « VERDULIN ». Nous traitons le
pseudo-mot dans les deux cas en 3 fixations, donc en 3 segments. Dans le premier cas (segments
qui ne se chevauchent pas), chaque segment correspond a une syllabe (VER----- , ---DU--- puis
----- LIN). Dans le second cas (segments qui se chevauchent), nous choisissons une segmenta-
tion qui ne respecte pas les frontieres syllabiques, avec des segments qui recouvrent un peu plus
d’une syllabe. Plus précisément, nous choisissons d’inclure dans chaque segment une syllabe et
la lettre qui la précede et celle qui la suit, lorsque c’est possible. Le stimulus « VERDULIN » sera
donc segmenté ainsi : VERD---- , --RDUL-- puis ----ULIN. Ces deux types de segmentation sont
implémentés a travers les variables A} et le parametre p4 (voir Tableau 4.2).

Dans le cas des segments sans chevauchement (voir Figure 4.19a), parmi les mots qui contri-
buent a la prononciation du stimulus, on retrouve les mots « vertueux » et « vertige » lors du trai-
tement du premier segment « VER »; « conduire » lors du traitement du second segment « DU »; et
«orphelin » et « tremplin » lors du traitement du dernier segment « LIN ». Cependant, dans ce cas,
la ressemblance phonologique est limitée et la production finale faite par le modele est /vegdl/.
Dans le cas des segments qui se chevauchent (voir Figure 4.19b), on obtient la prononciation at-
tendue (/vesdyle/) et parmi les mots y contribuant on retrouve les mots « verdures », « verdatre »
et « verdicts » lors du traitement du premier segment « VERD »; « bordures » lors du traitement du
deuxiéme segment « RDUL »; et « masculin » lors du traitement du dernier segment « ULIN ».

Nous observons donc que des segments plus grands qu'une syllabe permettent de reconnaitre
des mots plus similaires (qui partagent plus de lettres dans les mémes positions orthographiques)
et donc plus pertinents par rapport au stimulus. Les segments courts, limités aux syllabes, per-
mettent la contribution d'un nombre important de mots dans la production des phonémes mais
la sortie peut étre incorrecte. Sur cet exemple, 'utilisation de segments qui se chevauchent permet

Tableau 4.2 — Variables 1; et paramétres de focus de Pattention visuelle 4 considérés pour la lecture du
pseudo-mot « VERDULIN » en trois fixations. Deux segmentations sont présentées : « VER », « DU » puis
« LIN » dans le premier cas et « VERD » , « RDUL » puis « ULIN » dans le second cas.

1¢r cas 2¢me cag
IZTf IZTf lin lin
ore . AL1~3 =1let AL4-3 =0 AL1.4 =1let AL5~8 =0
1¢r fixation : 1:T : *our :
My =2 By =25
Tr+1:2T Tr+1:2T Tr+1:2T Tr+1:2T
3 ; ng/s's "=0et AL4-f5 F=1 AL1£/7~8 "=0et AL&% F=1
2¢me fixation P e, R VS FY
K4 =45 15 =45
2Tf+1:3Tf _ 2Tf+1:3Tf _ 2Tf+l:3Tf _ ZTf+1:3Tf _
geme fixation  Ll5 =0etAigg =1 Ay =0etAisg =
2Tf+1:3Tf _ 2Tf+1:3Tf

Hy Hy =6,5
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(a) Segments sans chevauchement
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FIGURE 4.19 — Lecture du stimulus « VERDULIN » en trois fixations. Le traitement est soit effectué a
I'aide de trois segments qui ne se chevauchent pas (a), soit a I'aide de trois segments qui se chevauchent
(b). A gauche, les courbes d’évolution des probabilités de la reconnaissance des mots sont représentées
et la surface bleue désigne la probabilité maximale des mots non affichés. A droite, sont représentées les
courbes d’évolution des phonémes pour chaque position phonologique. Les lignes verticales en pointillées
noires indiquent la fin de chaque fixation.

donc une meilleure lecture du pseudo-mot.

3.3.4 Exemple 4 : Dépendance a la position

Dans ce dernier exemple, nous illustrons une importante limite dans la structure de connaissance
du modéele qui estla dépendance ala position. Pour cela, nous considérons les pseudo-mots « MIS-
TOUDIN » et « XAINE ». Dans le cas de « MISTOUDIN », nous traitons le stimulus en trois seg-
ments : « MIS », « STOU », « UDIN ». Alors que dans le cas de « XAINE », nous traitons le stimulus
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en deux segments : « XAl », « INE ». Ces segments sont implémentés a travers les variables 1, et le
parametre p4 (voir Tableau 4.3).

Tableau 4.3 — Variables 1, et des paramétres de focus de I'attention visuelle 4 considérés pour lalecture
des pseudo-mots « MISTOUDIN » et « XAINE » en trois et deux segments.

« MISTOUDIN » « XAINE »
lin _ 11Tf _ 11Tf _ IZTf _
1%t fixation ALyg" = llTet ALyg =0 ALy = llTet ALgs =0
df_ R
Hp =2 Ha =2
Tf+l:2Tf _ Tf+l:2Tf _ Tf+122Tf _ Tf+l:2Tf _
2eme fixation Ligzg = 0€tALgg =1 Ay =0et Ay =1
Tf+1:2Tf _ Tf+1:2Tf _
g = 4,5 b =4
\ ALZTf+1:3Tf —0et ALZTf+1:3Tf _ o
3éme fixation 1:5 2Tf+1:3 Tf 9
IJ'A = 715 _

Dans le cas de « MISTOUDIN » (voir Figure 4.20), les deux premiers segments (« MIS » et
«STOU », prononcés /mistu/) sont correctement lus, avec la contribution de « misérable » et « ris-
tourne », respectivement. Le dernier segment, quant a lui, n’est pas lu correctement et les mots
qui contribuent sont « applaudit » et « applaudir ». Notons que, dans le calcul que nous effectuons
ici, le lexique du modele BRAID-Phon ne contient que les mots de la méme longueur orthogra-
phique que le stimulus. Ainsi, puisqu’aucun mot de la méme longueur que « MISTOUDIN », dans
le lexique, ne présente « UDIN » dans les mémes positions orthographiques, ce segment ne peut
pas étre lu correctement.

Dela méme facon, pour « XAINE » (voir Figure 4.21), le premier segment « XAl » ne peut pas étre
lu correctement et c’est le mot « faire », entre-autres, qui contribue. En revanche, le second seg-
ment « INE » est lu correctement et c’est le mot « peine » qui contribue. Dans ce cas, de nouveau,
le premier segment ne possede aucun voisin lexical parmi les mots de la méme longueur dans le
lexique, ce qui rend incorrect la lecture de ce pseudo-mot. En résumé, le codage positionnel, or-
thographique et phonologique, utilisé dans BRAID-Phon pour I'appariement lexical est empéche
de généraliser les correspondances de facon indépendante de la position. Autrement dit, S’il n'y a
pas de voisins lexicaux qui partagent des segments communs dans les mémes positions orthogra-
phiques que le pseudo-mot a lire, alors la production des phonemes correspondants ne peut pas
étre correcte.

4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé d’évaluer la capacité du modele BRAID-Phon, doté d'un
mécanisme de lecture par segments, a lire des pseudo-mots. Rappelons que nous souhaitions ré-
pondre a trois questions :
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FIGURE 4.20 — Lecture du stimulus « MISTOUDIN » en trois fixations. A gauche, sont représentées les
courbes d’évolution des probabilités de la reconnaissance des mots avec la surface bleue qui désigne la
probabilité maximale des mots non affichés. A droite, sont représentées les courbes d’évolution des pho-
nemes pour chaque position phonologique. Les lignes verticales en pointillées noires indiquent la fin de

chaque fixation.
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FIGURE 4.21 - Lecture du stimulus « XAINE » en deux fixations. A gauche, sont représentées les courbes
d’évolution des probabilités de la reconnaissance des mots avec la surface bleue qui désigne la probabilité
maximale des mots non affichés. A droite, sont représentées les courbes d’évolution des phonemes pour
chaque position phonologique. Les lignes verticales en pointillées noires indiquent la fin de chaque fixation.

1. Est-ce que le sous-modele lexical de BRAID-Phon permet de formuler mathématiquement
la lecture d'un segment de stimulus et, donc, de convertir une séquence de lettres en une
séquence de phonemes?

2. Sous quelles conditions ces traitements sous-lexicaux sont-ils pertinents?

3. Comment implémenter dans BRAID-Phon un traitement par segment qui réussisse a géné-
rer des sorties phonologiques correctes et qui ne lexicalise pas (systématiquement) lors de
la lecture de pseudo-mots?

Nous avons montré que la capacité a effectuer un traitement par segments est une condition
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nécessaire a la lecture de pseudo-mots. En effet, la lecture de pseudo-mots par le modeéle BRAID-
Phon, sans mécanisme de lecture par segments, entraine une lexicalisation systématique des sti-
muli. Lorsque le stimulus est considéré dans son entiereté, le modéle reconnait le mot du lexique
le plus proche comme correspondant au stimulus d’entrée et produit donc la prononciation de ce
mot et non celle du stimulus. Traiter le stimulus en plusieurs fixations ne régle pas le probleme;
cela permet d’observer 'apparition des phonémes corrects, mais ces phonémes ne sont plus ac-
tivés lors des fixations ultérieures. En d’autres termes, le comportement « spontané » du modeéle
peut, au mieux, produire de maniéere transitoire des portions de prononciation correcte.

En revanche, si nous présentons au modele des segments du stimulus (séquences de lettres
faisant partie du stimulus), celui-ci géneére, a partir des connaissances lexicales, la correspondance
sous-lexicale recherchée pour le segment orthographique considéré, ce qui permet de générer les
phonemes attendus. C’est ce que nous avons pu montrer avec le modele BRAID-Phon doté d'un
mécanisme de lecture par segments, c’est-a-dire un mécanisme basé sur la définition de segments,
I'ajout d'un module d’attention phonologique et sa liaison au module d’attention visuelle.

Nous avons cependant noté deux types de propriétés qui sont a prendre en compte lors « du
choix des segments », et sont relatives a la taille du segment considéré et la dépendance a la po-
sition des correspondances orthographe-phonologie. Premiérement, la taille du segment affecte
la sortie phonologique. En effet, un segment limité a la taille du grapheme (le « O » de « BONNE »
par exemple) ne donne, le plus souvent, pas suffisamment d'information sur le contexte orthogra-
phique pour permettre une sortie phonologique correcte. Mais a I'inverse, considérer un segment
tres long (comme « THIELD ») peut augmenter la probabilité de lexicalisation. En fait, la prise en
compte d'un segment plus ou moins long, au sein d'un méme pseudo-mot, modifie sa prononcia-
tion. Cela peut conduire, dans certains cas, a des prononciations dites "irrégulieres", comme dans
le cas de « CHORATE » ou la prise en compte du segment « CHO » conduit a privilégier la pronon-
ciation /Jowat/, alors que le traitement du segment « CHORA » conduira a privilégier /kogat/. Il
apparait donc que la prononciation produite en lecture est sensible au choix des segments.

Les quelques exemples que nous avons illustrés suggerent tres fortement que la taille des seg-
ments appropriée lors du traitement est variable d'un item a I'autre et qu’elle dépasse en général
la taille du grapheéme. La prise en compte de tailles de segments variables pour un méme item
pourraient rendre compte de la variabilité observée chez les normo-lecteurs en lecture de pseudo-
mots. Elle pourrait également expliquer les inconsistances de traitement pour le méme item lors
de rencontres différentes. Ainsi par exemple, la probabilité de prononciation irréguliere (comme
/kosat/) augmente pour les pseudo-mots voisins de mots irréguliers mais les prononciations "ré-
gulieres" (comme /[opat/) sont également observées sur ces mémes items chez des individus dif-
férents, voire chez le méme individu lors de lectures différentes. Il semble aussi vraisemblable que
la rencontre avec un pseudo-mot, par exemple s’il est inattendu dans une phrase, débute par une
stratégie de lecture globale, qui serait le mode par défaut pour les mots connus. Cette lecture glo-
bale serait en difficulté pour un pseudo-mot, et le systeme basculerait ensuite sur une lecture par
segments. Le choix des segments permettant une prononciation correcte pourrait étre limité par
le niveau de lecture (peut-étre lettre a lettre pour un lecteur débutant, par exemple), voire, il pour-
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rait étre obtenu par une stratégie exploratoire (le systeme tenterait des segments de plus en plus
grands jusqu’a trouver une prononciation probable). Ainsi, dans notre modéle, comme chez les
lecteurs, le choix des segments affecte la prononciation finale. Dans le modele, nous proposons
que les parametres visuo-attentionnels soient le « mécanisme flexible » qui permette de définir
des segments de taille différente selon le stimulus, et selon les propriétés de la langue.

Deuxiéemement, la prononciation dépend des positions orthographiques et phonologiques ot
se produisent les correspondances recherchées dans le lexique. Plus spécifiquement, le modéle
lit les stimuli par analogie aux mots dont il « connait » 'orthographe et la phonologie. De plus,
les positions orthographiques et phonologiques des lettres et des phonemes des mots du lexique
sont représentées de maniere stricte, et la recherche de correspondance opere aussi de manieére
stricte, d'une part en ne considérant que les mémes positions, et pour les mots de méme longueur
uniquement. Par conséquent, il est incapable de lire correctement un segment lorsque celui-ci né-
cessite une correspondance qu’on ne peut retrouver dans le lexique a la méme position (exemple
de « XAINE » et « MISTOUDIN ») dans un mot de méme longueur. Nous considérons que cette
propriété résulte de notre choix d’éviter un coft calculatoire élevé pour la réalisation informatique
de nos simulations, et qu’elle ne résulte pas d'une hypothése théorique. Par ailleurs, il faut noter
que la « conversion » d'un segment orthographique en phonemes peut dépendre de la position
du segment dans le stimulus. Le traitement du systeme de lecture d'un sujet expert ne serait pas
complétement indépendant de la position des segments de lettres qu'il traite mais il serait assez
flexible pour prendre en compte quand il est possible, I'information du contexte et de la position.

Linclusion du mécanisme de lecture par segments a nécessité une flexibilisation de BRAID-
Phon pour ne traiter que des segments de stimulus. Ceci a été obtenu par le biais du controle des
variables de cohérence au niveau lexical et 'introduction d’'un sous-modele attentionnel au ni-
veau phonologique. En revanche, comme nous l’avons illustré, le choix des segments a toujours
été supposé a priori dans chaque simulation et configuré manuellement. En effet, nous n’avons
dans ce travail pas proposé de mécanisme de segmentation proprement dit, c’est-a-dire de méca-
nisme qui sélectionne les segments a traiter. Un tel mécanisme pourrait par exemple sélectionner
une lecture lettre-a-lettre, par grapheme, par syllabe, voire avec des segments syllabiques aug-
mentés de leur contexte, voire encore en choisissant un segment unique, c’est-a-dire une lec-
ture globale. Nous avons proposé que l'attention visuelle soit le mécanisme pour implémenter
les segments; nous n'avons pas proposé de mécanisme de segmentation qui piloterait I'attention
visuelle.
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Récapitulatif :

e Lalecture de pseudo-mots par le modéle BRAID-Phon sans mécanisme de lecture par

segments entraine une lexicalisation systématique des stimuli, en raison du passage
par I'espace lexical et la non considération d’unités sous-lexicales.

e Apres ajout, au modele BRAID-Phon, d'un mécanisme de lecture par segments et
I'ajout d'un module d’attention phonologique et de sa liaison au module d’attention
visuelle :

o Les connaissances lexicales permettent de générer les correspondances entre or-
thographe et phonologie pour des segments de stimulus.

o La taille des segments et leurs positions ont un impact sur la prononciation gé-
nérée par le modele.

o Le modele BRAID-Phon génére une lecture correcte de pseudo-mots sur plu-

sieurs exemples.

e Le choix des segments a été fixé manuellement dans BRAID-Phon pour chaque si-
mulation. Le développement d'un mécanisme de segmentation qui piloterait I’atten-
tion visuelle permettrait une lecture « automatique » de stimuli mot et non-mot, par
I’adaptation des parametres visuo-attentionnels en fonction des conditions de lec-

ture.
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CHAPITRE

5

Conclusion générale

“You cannot answer a question that you cannot ask,
and you cannot ask a question that you have no words

for”

— JUDEA PEARL (2018)

1 Principales contributions

Dans ce travail de thése, notre objectif a été de développer un modele de lecture a haute voix,
nommé BRAID-Phon, qui se base sur un modele sophistiqué de reconnaissance visuelle de mots,
nommé BRAID (Phénix, 2018). Au travers de ce modele BRAID-Phon, nous avons eu pour but
d’évaluer 'hypothese selon laquelle un traitement, ne mettant en jeu que les connaissances lexi-
cales apprises sur les mots, serait en mesure de rendre compte des relations sous-lexicales entre
les unités orthographiques et les unités phonologiques.

Une revue critique de la littérature dans le domaine de la lecture, effectuée dans le Chapitre 1,
nous a permis de pointer les désaccords théoriques et les limites des différents modeles qui ont
été proposés afin de rendre compte de la lecture a haute voix. Ceci nous a permis de formuler et
de spécifier les questions de recherche auxquelles nous nous sommes intéressés dans le cadre de
cette thése. Nous avons, dans un premier temps, souligné le fait que trois grands champs théo-
riques se sont développés en relative indépendance pour étudier soit la reconnaissance de mots
isolés, avec un intérét particulier pour les processus visuo-orthographiques; soit la lecture a haute
voix de mots isolés, avec un intérét particulier pour le passage de I'orthographe a la phonologie;
soit la lecture de phrases, avec un intérét particulier pour le contréle oculomoteur (pour des re-
vues, voir Jacobs & Grainger, 1994 ; Norris, 2013 ; Rayner & Reichle, 2010). Dans le cadre des mo-
deéles de lecture a haute voix, nous avons notamment présenté et discuté 'opposition entre les
modeles de type double-voie (Coltheart et al., 2001 ; Jacobs et al., 1998 ; Perry et al., 2007 ; Perry,
Ziegler, & Zorzi, 2010) et les modeles dits a voie unique (Ans et al., 1998 ; Hendrix et al., 2019 ; Plaut
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et al,, 1996 ; Seidenberg & McClelland, 1989). Cette revue de question nous a amené a effectuer
plusieurs constats.

Premiérement, les modeles de lecture a haute voix qui sont dominants, de nos jours, dans la
littérature sont des modeles de type double-voie. Ces modeles integrent tous un sous-modele de
reconnaissance de mots. Or, méme dans les modeles de lecture les plus récents, les sous-modéeles
de reconnaissance de mots retenus sont fortement inspirés du modele IA de McClelland et Ru-
melhart (1981). Ceux-ci ne tiennent donc pas compte des développements récents dans le champ
de la reconnaissance visuelle de mots (Adelman, 2011 ; Gomez et al., 2008 ; Mozer & Behrmann,
1990 ; Norris, 2005 ; Whitney, 2001). Ainsi, les sous-modéles orthographiques des modeles double-
voie obéissent a des principes qui ont été remis en question, améliorés et mieux spécifiés par les
chercheurs du domaine du traitement visuel de lettres et de mots (pour une revue, voir Grainger,
2018).

Deuxiemement, alors que de trés nombreuses recherches comportementales insistent sur le
role de I'attention visuelle en lecture et que I'attention visuelle est considérée comme un compo-
sant indispensable pour expliquer le controle oculomoteur en lecture de phrases, les modeles de
reconnaissance de mots ou de lecture a haute voix qui incluent un composant visuo-attentionnel
restent I'exception (Ans et al., 1998 ; Mozer & Behrmann, 1990; voir aussi LaBerge & Samuels,
1974). Ces modeles défendent une architecture a voix unique, en postulant que I'attention visuelle
intervient a un niveau précoce de traitement. Ainsi, la prise en compte de I'attention visuelle per-
met de modéliser soit un traitement global, lorsque I'attention porte sur la séquence entiere du
mot a lire, soit un traitement analytique, lorsqu’elle effectue une analyse sérielle des sous-unités
orthographiques (Ans et al., 1998).

Troisiemement, les modeles double-voie postulent que seule la voie sous-lexicale incorporant
des traitements spécifiques, de nature sérielle, et impliquant un systeme de conversion grapheme-
phonéme, peut rendre compte des traitements sériels en lecture (Coltheart, 2005 ; Coltheart et al.,
2001 ; Perry et al., 2007). Etant donné le caractere parallele du traitement dans la voie lexicale,
I'effet de longueur en lecture de mots n’est pas reproduit par les modeles double-voie (Kapnoula
et al., 2017), sauf lorsque I'on augmente le poids de la voie sous-lexicale (Perry & Ziegler, 2002).
Ainsi, selon les partisans des modeles double-voie, rendre compte d'un comportement sériel en
lecture, tel que I'effet de longueur de mots, représenterait un défi pour les modeles a voie unique
qui traitent les lettres de manieére paralléle (Coltheart & Rastle, 1994).

Enfin, quatriemement, les modéles de lecture double-voie font '’hypothése que le systeme de
conversion grapheme-phoneéme (soit basé sur des régles, soit sur les statistiques de la langue) est
indispensable a la lecture de pseudo-mots (Coltheart et al., 1993 ; Perry, Ziegler, Braun, & Zorzi,
2010). IIs font donc I'hypothese forte que le graphéme est 'unité privilégiée lors des traitements
sériels sous-lexicaux. Par ailleurs, méme les versions computationnelles les plus récentes de ces
modeles n'implémentent pas les mécanismes qui permettent 'identification et le traitement des
séquences de graphémes au sein de la séquence de lettres du pseudo-mot a lire. Seul le modele
CDP++ I'implémente formellement et explicitement mais il se réduit a une description simpliste
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de la fenétre attentionnelle supposée impliquée dans la segmentation graphémique (voir Perry et
al., 2013).

Ces différents points nous ont amené a formuler trois questions de recherche :

1. Quelles sont les limites d'une architecture a voie unique incluant un module de reconnais-
sance de mots sophistiqué?

2. Quel est I'impact de I'attention visuelle en lecture de mots isolés? Et comment permet-elle
de rendre compte de 'effet de longueur en lecture de mots?

3. Quel est le role de l'attention visuelle lors du traitement sériel de la séquence orthogra-
phique, notamment en contexte de lecture de pseudo-mots?

1.1 Le modele BRAID-Phon

Comme premiere contribution, nous avons décrit, dans le Chapitre 2, un modele de lecture a haute
voix qui est une extension d’'un modele récent de reconnaissance de mots, le modele BRAID, et
suit une architecture a voie unique. Nous nous situons, pour cela, dans un cadre bayésien, ce qui
permet de décrire les connaissances par des distributions de probabilité et de simuler les taches
cognitives par des inférences bayésiennes.

Le modele BRAID (Phénix, 2018) est un modele de reconnaissance de mots qui comporte
trois niveaux classiques de traitement visuel : le niveau « trait » (sous-modele sensoriel), le ni-
veau « lettres » (sous-modéle perceptif) et le niveau « mots » (sous-modele lexical). Son originalité
réside dans I'implémentation d'un sous-modele d’attention visuelle qui intervient précocement
entre le niveau sensoriel et le niveau perceptif et permet de moduler I’accumulation d’informa-
tion sensorielle sur 'identité des lettres au cours du traitement.

Le modele BRAID a été légerement modifié pour les besoins de cette these et il a également été
adapté au francais. En effet, dans la version initiale du modele, seules des lettres non-accentuées
étaient représentées puisque la grande majorité des études sur la confusion ou la similarité des
lettres étaient effectuées a partir de corpus de langue anglaise. Dans la these, une nouvelle matrice
de confusion visuelle des lettres a été implémentée et calibrée, dans le sous-modele sensoriel.
Contrairement a la précédente, celle-ci prend en compte les lettres accentuées propres au francais.

Le développement du modele de lecture BRAID-Phon a impliqué deux ajouts par rapport au
modele de reconnaissance des mots BRAID. D'une part, nous avons inclus des connaissances sur
la représentation phonologique des mots au sein du sous-modele lexical; d’autre part, nous avons
implémenté un sous-modele phonologique permettant I’accumulation d’information sur I'iden-
tité des phonemes au cours du traitement.

La lecture des mots dans le modeéle BRAID-Phon, comme les autres taches, précédemment,
dans le modele BRAID, est définie formellement par une question probabiliste et répondre a cette
question découle de I'application de regles d’inférence bayésienne. Nous avons effectué ces cal-
culs et avons ainsi obtenu une définition mathématique, et donc une simulation informatique,
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de la tache de lecture. Nous avons observé que notre simulation de la lecture de mots génere une
sortie phonologique en se basant sur le résultat de la reconnaissance de mots. En particulier, toute
la dynamique de la compétition lexicale est reflétée dans la compétition au niveau phonologique.
En conséquence, sile stimulus correspond a un mot connu et s’il est reconnu, alors il est prononcé
correctement par le modele.

1.2 Effet de longueur en traitement visuel des mots

Comme deuxieme contribution, nous avons montré, dans le Chapitre 3, qu'un modele de lecture a
voie unique tel que BRAID-Phon permettait de simuler les effets de longueur décrits dans la litté-
rature. Cette seconde contribution présente deux originalités : le fait d’avoir confronté le modeéle
a plusieurs taches, tout en maintenant fixes les valeurs de parametres utilisées, et le fait d’avoir
simulé un large corpus de données comportementales. En effet, nous avons étudié la capacité de
BRAID-Phon a simuler les effets de longueur dans trois taches : la dénomination orale (NMG), la
décision lexicale (LDT) et le progressive demasking (PDM). Les données comportementales dont
nous disposons, pour ces trois taches, sont issues de la méga-étude Chronolex (Ferrand et al.,
2011).

Nous avons montré que BRAID-Phon permet de rendre compte des principaux effets de fré-
quence et de longueur de mots dans ces trois taches (Simulations A). Dans la tache de LDT, les
effets de fréquence et de longueur sont reproduits fidelement par le modele; dans les taches de
NMG et de PDM, les effets de longueur et de fréquence simulés sont de plus grande amplitude
que les effets observés au niveau comportemental. Les tailles des effets (mesurés par les coef-
ficients R?) reproduits par le modéle BRAID-Phon sont néanmoins comparables a ceux simulés
dans le cadre d’autres modeles (Adelman & Brown, 2008 ; Adelman, Marquis, Sabatos-DeVito, &
Estes, 2013), pour les taches que ceux-ci ont simulées.

Dans la mesure ou I'attention visuelle est particulierement flexible et en mesure de s’adap-
ter aux contraintes des différentes taches, nous avons évalué I'hypothese selon laquelle certaines
distributions visuo-attentionnelles pourraient permettre de mieux rendre compte des effets de
longueur, selon la tache considérée (Simulations B1). Les résultats des simulations montrent que
la position du focus attentionnel module les performances du modele et 'amplitude des effets de
longueur. Nous avons montré que l'effet de longueur observé en décision lexicale (LDT) était le
plus fidelement reproduit lorsque le focus de I'attention visuelle est situé au centre du stimulus.
Les résultats pour la dénomination orale (NMG) pourraient suggérer un avantage lorsque I'atten-
tion est placée au début du stimulus pour les items les plus longs (condition 2,5). En progressive
demasking (PDM), la condition avec le focus de I'attention visuelle au centre du stimulus semble
rendre compte de I'effet de longueur, en termes d’amplitude, mais les temps de réaction simulés
sont plus grands dans cette condition que dans les données observées. Ces résultats suggerent
que des stratégies visuo-attentionnelles différentes pourraient étre adoptées selon la tache. Néan-
moins, une manipulation systématique de la position du focus attentionnel serait nécessaire pour
véritablement déterminer si certaines stratégies attentionnelles sont mieux adaptées a chaque
tache.
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Nous nous sommes également intéressés a I'impact des variations de la dispersion de I'atten-
tion visuelle sur les effets de longueur selon la tache (Simulations B2). Nous avons choisi deux
conditions contrastées, caractérisées soit par une distribution uniforme de I'attention sur toutes
les positions soit par une distribution tres piquée correspondant a une dispersion attentionnelle
réduite qui pourrait correspondre a certains déficits de lecture. Nous avons montré que les effets
de longueur simulés en condition uniforme sont tres proches de ceux précédemment décrits avec
une distribution gaussienne de I'attention (et un focus attentionnel au centre du stimulus). Par
contre, une distribution piquée (associée a un parcours sériel du stimulus) modifie fortement les
performances. On obtient alors un effet de longueur de plus grande amplitude en LDT et en PDM
et un taux d’erreurs élevé en NMG seulement.

1.3 Lecture de pseudo-mots

Un des défis a relever pour tout modele de lecture a voie unique est de montrer sa capacité a lire
des pseudo-mots. Il s’agit de la troisieme et derniére contribution dans cette these. Il est com-
munément admis que la lecture de pseudo-mots repose sur un traitement sériel par sous-unités.
Dans la these, nous avons utilisé le terme de « segment » pour parler de ces sous-unités, afin de
ne pas référer a une unité spécifique, ni méme a une séquence de lettres correspondant a une des
unités orthographiques classiquement identifiées.

Dans le Chapitre 4, nous avons donc procédé par étapes afin d’étudier la capacité du modele
a lire des pseudo-mots. Nous avons décrit, dans un premier temps, les limites du modele BRAID-
Phon, initialement dépourvu de capacités de lecture par segments. Ce modele (tel qu’il est décrit
dans le Chapitre 2) entraine une lexicalisation systématique des pseudo-mots présentés. Lorsque
le traitement porte sur ’ensemble des lettres du pseudo-mot (traitement en une seule fixation),
le modele reconnait le mot du lexique le plus proche orthographiquement et c’est la phonologie
correspondant a ce mot qui est produite a la place du pseudo-mot. Ce probleme persiste lorsque
le pseudo-mot est traité séquentiellement (en plusieurs fixations). On observe alors que la pro-
nonciation correspondant a chacune des fixations est correcte, mais la séquence phonologique
a l'itération finale dépend uniquement des traitements visuo-orthographiques effectués lors de
la derniere fixation. C’est alors la phonologie correspondant au mot qui partage le plus de simi-
larités avec les informations orthographiques accumulées au cours de la derniere fixation sur le
pseudo-mot qui est produite. Ceci témoigne du fait que, sans mécanisme de lecture par segments,
le modele BRAID-Phon est capable, au mieux, de produire des portions de prononciations cor-
rectes mais seulement de maniére transitoire au cours du traitement.

Dans un second temps, nous avons doté le modele BRAID-Phon d'un mécanisme de lecture
par segments. Ceci a conduit a implémenter un module d’attention phonologique qui est couplé
au module d’attention visuelle. Les simulations portant sur la lecture de pseudo-mots par cette
version finale du modele BRAID-Phon montrent que lorsque des segments de stimulus sont pré-
sentés en entrée, le modele génere la correspondance sous-lexicale recherchée pour chacun des
segments orthographiques considérés, conduisant a produire une séquence phonologique plau-
sible lors de la lecture des pseudo-mots. Plus spécifiquement, 1'utilisation du mécanisme de sé-
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lection des segments et du sous-modele attentionnel phonologique permet d’accumuler les bons
phonemes dans les bonnes positions tout en empéchant que ceux-ci soient « écrasés » par d’autres
phonémes qui ne sont pas pertinents. Ceci permet d’éviter ce que nous observions préalablement
avec le modele dépourvu de mécanisme de lecture par segments : les trois premiers phonémes
/vis/ de « VIRDIN » étaient « écrasés » a la fin de la deuxieme fixation par /3ar/ de « jardin » (voir
Figure 4.4 et Figure 4.17 du Chapitre 4). Cependant, nous avons noté certaines propriétés de la
lecture par segments qui sont particulierement intéressantes.

Premierement, la taille des segments influence la sortie phonologique obtenue. En effet, un
segment trop court ne donne, en général, pas suffisamment d’informations orthographiques
contextuelles et un segment trop long augmente la probabilité de lexicalisation, ce qui induit
une prononciation incorrecte du stimulus dans les deux cas. Les simulations effectuées suggerent
que la taille des segments permettant de générer une sortie phonologique plausible varie se-
lon les pseudo-mots présentés et que la prise en compte de segments de tailles différentes peut
conduire a des prononciations différentes et plausibles pour un méme pseudo-mot. Par ailleurs,
la sortie phonologique produite est également influencée par la position des correspondances
orthographe-phonologie dans la séquence du pseudo-mot. La prononciation des segments au
sein d'un pseudo-mot dépend de la prononciation de ces mémes segments dans les mots du
lexique, a position identique. Les simulations montrent qu'un méme segment peut étre plus sou-
vent associé a une prononciation en début de mot et a une autre en milieu ou fin de mot. Ceci a
pour conséquence de modifier la prononciation proposée par le modele selon la position du seg-
ment dans le pseudo-mot. Une conséquence délétére de ce méme principe est que le modéle est
incapable de générer la prononciation correcte de segments qu'on ne peut trouver dans la méme
position dans les mots de méme longueur dans le lexique.

2 Discussion générale

Dans cette section, nous discutons de notre contribution, des nouveaux questionnements et des
réponses qu’elle fournit aux questions théoriques que nous avons posées suite a notre revue de
littérature. Pour rappel, la premiere question traite de I'architecture du systeme de lecture, la
deuxieme question traite du role de I'attention visuelle dans la lecture de mots, et notamment
de son role vis-a-vis des effets de longueur, et la troisieme question traite du role de I'attention
visuelle dans le traitement des pseudo-mots.

Dans un premier temps, nous aborderons la question de I'architecture du systeme de lecture
et nous situerons BRAID-Phon dans ce cadre, ainsi que son apport dans la comparaison entre
ces deux types d’architecture. Dans un second temps, nous aborderons la question de I'attention
visuelle en détaillant son role dans la lecture, son implication dans la lecture par segments et son
lien avec |'effet de longueur pour les mots. Nous nous intéresserons également au module d’atten-
tion phonologique, introduit pour la lecture par segments, et a son lien supposé avec |'attention
visuelle. Enfin, nous discuterons de ce que nous apporte la considération de segments de taille
variable.
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2.1 Architecture en une seule voie plutéot qu'en deux voies
Un modéle plus intégratif

Les modeles double-voie sont les plus dominants dans la littérature, de nos jours. Ceci est d,
d’une part, au fait que ces modéles se sont développés les uns apres les autres et de maniere « cu-
mulative » (c’est-a-dire, 'un étant une extension du précédent). D’autre part, ils permettent de
rendre compte d'un grand nombre d’effets comportementaux en lecture. Il faut également noter
que 'ancienneté de ces modeles est également un élément déterminant. En effet, du fait de leur
ancienneté ils ont pu étre confrontés a un grand nombre d’aspects de la lecture (experte, dévelop-
pementale et pathologique), ce qui est intéressant pour la communauté des chercheurs travaillant,
de pres ou de loin, sur ce sujet. Cependant, les partisans de 'approche a voie unique considerent
que plusieurs critiques peuvent étre faites concernant les modeles double-voie.

Tout d’abord, les modeles double-voie, en dépit de leur caractére « cumulatif » et de leur
volonté de rendre compte du plus grand nombre d’effets possibles, se focalisent sur les traite-
ments phonologiques et adoptent des niveaux de modélisation simplistes des traitements visuo-
orthographiques. Ainsi, ils ne détaillent pas suffisamment les processus visuels et restent sur des
niveaux de modélisation simplistes de ces mécanismes (Norris, 2013). Plus spécifiquement, les
modeles computationnels de lecture ayant une architecture double-voie ne rendent pas compte
de certains effets observés en reconnaissance de mots. A titre d’exemple, I'effet de longueur en
reconnaissance de mots n'a pas été traité dans le cadre du modele IA (McClelland & Rumelhart,
1981), sur lequel reposent les modeles double-voie. Cependant cet effet a été étudié dans le cadre
de modeles plus récents de reconnaissance de mots comme le modele SERIOL (Whitney, 2001).
Nous pouvons également mentionner d’autres effets « visuels » tels que les effets observés lors
d’expériences comportementales se servant du paradigme d’amorcgage (ou priming) (Ginestet,
2016), les effets dus au codage positionnel incertain des lettres (Gomez et al., 2008), I'effet de la
position optimale du regard (Optimal viewing Position, OVP) (Phénix, 2018 ; Phénix et al., 2020)
et les effets de la fréquence du voisinage (Phénix, Valdois, & Diard, 2018). Une autre critique que
nous pouvons formuler concerne les mécanismes attentionnels. Ceux-ci sont assez peu décrits et
rarement inclus de fagon formelle dans la plupart des modeles de lecture, bien que certains au-
teurs ne rejettent pas I'implication de I'attention a certains niveaux de traitement (Perry, Ziegler,
& Zorzi, 2010 ; Perry et al., 2013).

Dans cette thése, nous avons essayé de montrer comment un modele a voie unique, BRAID-
Phon, permettait de proposer un début de réponse a certaines des limitations présentes dans
les modeles double-voie. Grace a I'inclusion d'un modele détaillé de reconnaissance visuelle des
lettres et des mots et d'un module attentionnel, BRAID-Phon présente un caractere intégratif au-
quel ses prédécesseurs ne prétendent pas. Le modele BRAID-Phon integre un modele de recon-
naissance de mots digne des développements les plus récents dans ce domaine. Ceci lui permet de
rendre compte d’effets comportementaux en décision lexicale (Ginestet et al., 2019 ; Phénix, 2018).
De plus, parce qu’il inclut un composant d’attention visuelle, BRAID-Phon permet de briser la di-
chotomie entre les modeles de reconnaissance de mots et de lecture d'une part, et les modeles
de controle oculomoteur d’autre part (Engbert et al., 2005 ; Reichle et al., 2003 ; Snell et al., 2018;
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voir aussi Veldre et al., 2020). En effet, dans des travaux menés en parallele de ceux présentés ici,
Ginestet (2019) a développé le BRAID-learn (une autre extension de BRAID), concernant I'étude
de 'apprentissage orthographique, et a proposé un systeme de controle des parametres visuo-
attentionnels basé sur 'optimisation de I’accumulation de I'information orthographique percue.
Plus spécifiquement, un critere basé sur le gain d’entropie des distributions de probabilité sur
les lettres, au cours du traitement, permet de « choisir » les parameétres visuo-attentionnels per-
mettant d’accumuler rapidement de I'information sur I'identité des lettres, et ainsi, de construire
efficacement une nouvelle trace orthographique pendant I’apprentissage. En couplant ce méca-
nisme et 'adaptant au modéle BRAID-Phon, ce dernier devrait pouvoir opérer une ou plusieurs
fixations pendant la lecture des mots ou des pseudo-mots et donc rendre compte du comporte-
ment oculomoteur en lecture de mots ou de pseudo-mots.

Un modele plus parcimonieux

Larchitecture a voie unique du modele BRAID-Phon, a notre avis, offre un cadre plus parcimo-
nieux pour décrire le systeme cogntifs de lecture et les connaissances qu'’il contient. Premiére-
ment, d'un point de vue purement computationnel, les deux voies de traitement que les mo-
deles double-voie supposent semblent contenir des informations « redondantes ». Autrement dit,
la voie lexicale encode les connaissances des représentations orthographiques et phonologiques
des mots du lexique; tandis que la voie sous-lexicale encode les connaissances des correspon-
dances sous-lexicales (graphemes-phonemes), qui sont techniquement apprises ou extraites des
mots du lexique. Ces connaissances sous-lexicales encodent donc les correspondances entre uni-
tés sous-lexicales en référence aux propriétés du lexique considéré. Ainsi, si la branche lexicale
du modéle contient déja I'information des correspondances sous-lexicales, il semble, a premieére
vue, non nécessaire de les « stocker ailleurs », en 'occurrence dans une autre branche du mo-
dele qui fonctionne selon des principes computationnels différents. Toutefois, il faut noter que
les chercheurs, y compris les partisans des modeéles a voie unique, ne contestent pas l'existence
des redondances dans le systéme cognitif. La redondance de I'information peut méme étre un
mécanisme important dans les traitements cognitifs; les chercheurs parlent parfois d’encodage
de l'information dans de multiples niveaux de représentations (Conrad, Carreiras, Tamm, & Ja-
cobs, 2009 ; Kim, Taft, & Davis, 2004 ; Taft, 1991). Au niveau algorithmique de Marr (1982) ou se
situe notre analyse, |'architecture double-voie ne parait donc pas nécessaire. En revanche, I'ar-
chitecture double-voie n’est pas incompatible avec une implémentation physique par deux voies
totalement ou partiellement redondantes. Ainsi, des modeles du niveau implémentation de Marr
(1982) pourraient avoir une architecture double-voie, 1égitimée par une correspondance des voies
avec des corrélats neurophysiologiques. A notre connaissance, malheureusement, le débat entre
les architectures ne repose pas sur des arguments de cette nature, et se contente essentiellement a
favoriser la classe de modeles la mieux établie, et qui rend compte du plus grand nombre d’effets.

Deuxiemement cette redondance peut paraitre excessive lorsque I’on place 'approche double-
voie dans un cadre théorique plus large qui est celui des théories de représentations duales (Dual
Theory of representation). Pour rendre compte a la fois de la lecture et de la production écrite
de mots (orthographe lexicale ou spelling en anglais), ce cadre théorique postule une distinction
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entre les connaissances lexicales mises en jeu en lecture des connaissances lexicales mises en jeu
en dictée (Baxter & Warrington, 1985 ; Patterson, 1986 ; Patterson & Shewell, 1987; voir aussi Fi-
gure 5 de I'article de Coltheart et al., 2001). Cette approche est critiquable sous 1’angle d'un autre
cadre théorique (théories du lexique commun ou des représentations partagées) et d’autres obser-
vations qui suggerent qu'un seul lexique et une seule base de connaissances lexicales serait plus
parcimonieux et plus en accord avec les données (Allport & Funnell, 1981 ; Angelelli, Marinelli, &
Zoccolotti, 2010 ; Behrmann & Bub, 1992 ; Houghton, 2018 ; Rapp & Lipka, 2011 ; voir aussi Col-
theart & Funnell, 1987 ; Hillis & Rapp, 2004, pour des comparaisons entre les deux approches théo-
riques).

Nous avons montré avec le modele BRAID-Phon et a 'aide du formalisme bayésien, qu’avec
une structure de connaissance purement lexicale, il est possible d’'inférer « a la volée » les cor-
respondances sous-lexicales, donc sans supposer qu’elles sont « stockées indépendamment » et,
surtout, sans faire 'hypothese qu’elles sont manipulées avec d’autres mécanismes computation-
nels. Dans le cadre de BRAID-Phon, des simulations préliminaires effectuées en marge de la these
permettent de penser que BRAID-Phon pourrait simuler a la fois la lecture, ot1 'on convertit I'or-
thographe en phonologie, et I'opération inverse (I’écriture ou la dictée) qui consiste a convertir la
phonologie en orthographe (Saghiran, Valdois, & Diard, 2019). Dans ce travail de thése sur le mo-
dele BRAID-Phon, nous avons étudié le mécanisme de lecture a haute voix, en orientant donc nos
inférences pour aller du stimulus visuel vers les représentations phonologiques. Les propriétés du
calcul bayésien permettent d’envisager la transformation inverse de maniére symétrique. En effet,
on peut voir le théoreme de Bayes comme une opération permettant de calculer en « inversant
les connaissances », puisqu’on calcule P(A | B) en fonction de P(B | A). Ainsi, le modele BRAID-
Phon peut, tout aussi bien, étre utilisé pour calculer les correspondances des phonémes vers les
grapheémes, c’est-a-dire pour inférer les lettres a partir des phonemes. Si I'on applique BRAID-
Phon au domaine de I'orthographe, cette propriété le mettrait dans le « camp » des théories qui
postulent un lexique commun pour la lecture et la dictée.

2.2 Une attention visuelle flexible plutét qu'une deuxiéme voie sérielle

Dans la littérature, la plupart des modeles théoriques de lecture ou de reconnaissance de mots
n'incluent pas de composants attentionnels. Ce désintérét des modéles pour I'attention visuelle
contraste avec les résultats des études comportementales ou des études de neuroimagerie qui sug-
gerent que I'attention visuelle est impliquée tant dans la reconnaissance des mots connus, méme
familiers (Besner et al., 2016 ; Lachter, Forster, & Ruthruff, 2004 ; Risko et al., 2010 ; Waechter, Bes-
ner, & Stolz, 2011) que dans la lecture des pseudo-mots (Facoetti et al., 2006 ; Franceschini et al.,
2020 ; Franceschini, Gori, Ruffino, Pedrolli, & Facoetti, 2012 ; Valdois et al., 2006 ; Valdois, Roulin,
& Bosse, 2019). Les modeles double-voie considerent, au mieux, que I’attention visuelle pourrait
étre un mécanisme spécifique a la voie sous-lexicale permettant de segmenter les unités graphé-
miques une fois la séquence de lettres du mot clairement identifiée (Perry, Ziegler, & Zorzi, 2010 ;
Perry et al., 2013). Selon ces modeles, I'intervention de I'attention est donc propre a la voie sous-
lexicale et relativement tardive.
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Le role de I'attention visuelle en lecture

Contrairement a ces modeles, BRAID-Phon suppose que 'attention visuelle intervient trés pré-
cocement dans le traitement de I’entrée orthographique, puisque le module attentionnel se situe
entre le niveau sensoriel et le niveau perceptif et affecte la facon dont les lettres sont identifiées.
Ceci est conforme a la fagcon dont I'attention visuelle a été implémentée dans le modéle MOR-
SEL de reconnaissance de mots (Mozer & Behrmann, 1990) et dans le modele MTM de lecture
(Ans et al., 1998). Une intervention précoce de I'attention pour I'identification des lettres du mot
est également postulée par les modeles de contrdle oculomoteur (voir Leinenger & Rayner, 2015,
pour une revue). Cependant, dans la plupart de ces modéles, 'attention visuelle est uniformé-
ment répartie sur toutes les lettres qui sont sous le focus attentionnel. BRAID-Phon fait un choix
différent puisque la distribution de I'attention est de forme gaussienne. Ainsi, il se rapproche de
OB1-Reader, un modele récent de controle oculomoteur en lecture de phrases (Meeter, Marzouki,
Avramiea, Snell, & Grainger, 2020 ; Snell et al., 2018). Nous notons, par ailleurs, certaines diffé-
rences quant a la conception et la formulation mathématique de I’attention visuelle entre BRAID-
Phon et OB1-Reader. En effet, le modele OB1-Reader suppose une attention largement distribuée
(qui capture plusieurs mots dans une séquence de mots), et dont la dispersion n’est pas flexible.
Ceci contraste avec la distribution d’attention de BRAID-Phon qui, elle, est sur I’échelle d'un seul
mot et dont la dispersion peut varier (viala manipulation du parameétre o 4).

Une autre originalité du modele BRAID-Phon est de postuler que I'attention visuelle est im-
pliquée, non seulement dans les traitements sériels en lecture, et donc dans la lecture de pseudo-
mots, mais également pour expliquer l'effet de longueur observé en lecture de mots. En effet, la
distribution visuo-attentionnelle permet de déterminer la nature du traitement. Le traitement est
parallele lorsque I'attention est répartie sur toutes les lettres du stimulus; tandis que le traitement
est sériel ou séquentiel'® lorsque I'attention permet de capturer, de maniére séquentielle, des por-
tions du stimulus. Cette propriété de l'attention visuelle en lecture a également été utilisée par
d’autres modeles incluant un composant attentionnel (Ans et al., 1998 ; LaBerge & Samuels, 1974 ;
Mozer & Behrmann, 1990). Ceci suggere que, dés lors que I'on introduit un composant attention-
nel dans les modeles, on peut expliquer que le traitement soit parallele lors de la lecture de mots
connus et sériel lors de la lecture de pseudo-mots ou de mots nouveaux, sans recourir a I’hypo-
thése de deux voies de traitement. Ainsi, les cadres théoriques et les modeles cités précédemment,
grace a leur représentation de 'attention visuelle et sa manipulation pour adapter le traitement
aux caractéristiques du stimulus, remettent en question ’hypothése centrale des modéles double
voie.

Lattention visuelle et I'effet de longueur

Leffet de longueur a été habituellement interprété comme une manifestation des traitements sé-
riels en lecture et a été observé dans plusieurs langues (italien, francais, grec et allemand) lors de
la lecture de mots (Juphard et al., 2004 ; Kapnoula et al., 2017 ; Perry & Ziegler, 2002 ; Spinelli et

16Nous notons que nous préférons utiliser ici le terme « séquentiel » plutot que le terme « sériel » pour mettre I'ac-
cent sur le fait qu’il s’agisse d'un traitement par séquence et pas forcément d'un traitement lettre a lettre. La séquence
en question peut étre une séquence de segments orthographiques.



2. DISCUSSION GENERALE 141

al,, 2005). Il a également été observé dans la tache de décision lexicale dans différentes langues
(anglais, francais et néerlandais) (Balota et al., 2007 ; Brysbaert, Stevens, Mandera, & Keuleers,
2016 ; Ferrand et al., 2010 ; New et al., 2006) et dans la tache de progressive demasking (Ferrand et
al,, 2011). Il faut noter que dans le cadre des modeles double-voie, I'effet de longueur n’est induit
que par le traitement sériel de la voie sous-lexicale. Une des limitations du cadre théorique des
modeles double-voie est donc le fait qu’elle permet d’expliquer I'interaction lexicalité-longueur
dans la lecture et non de 'effet de longueur dans les mots. Cela pose un probléme étant donné le
caractere paralléle du traitement des mots et notamment pour les mots courts.

Dans le cadre de notre modele, cet effet ne releve pas d'un traitement sériel puisqu’il inter-
vient, dans BRAID et BRAID-Phon, méme lors d'un traitement parallele. En effet, les ressources
attentionnelles sont limitées et sont distribuées (distribution gaussienne) sur les lettres quelle que
soit la longueur du stimulus. Ainsi les mots courts sont plus rapidement traités que les stimuli
longs, étant donné que plus d’attention est attribuée sur chaque lettre et que 'ensemble des lettres
sont capturées quand le stimulus est court. Néanmoins, nous montrons également qu'une disper-
sion de l'attention réduite, avec un traitement sériel, augmente !'effet de longueur en décision
lexicale. De plus, lorsque l'attention visuelle est considérée comme étant impliquée dans la lec-
ture, I'interprétation de I'effet de longueur change. Dans le cadre de simulations avec le modele
BRAID, Ginestet et al. (2019) ont montré qu’'un traitement séquentiel (en deux captures) permet-
tait de diminuer |'effet de longueur observé dans les temps de réponse simulées. Ainsi, de maniére
contre-intuitive, la séquentialité du traitement ne ralentit pas forcément le traitement; dans cer-
tains cas, elle peut méme 'accéleérer, par exemple lorsque I'attention visuelle se déplace de facon
a aller chercher efficacement I'information sur les portions de stimulus encore peu traitées.

Leffet de longueur nous semble donc étre un point important permettant I’évaluation de I'im-
plication de I'attention visuelle dans le traitement des mots. Whitney (2018) mentionne méme un
effet de longueur facilitateur en décision lexicale, lorsqu’elle simule une configuration spécifique
du traitement sériel de stimulus (voir aussi Whitney, 2011). Ainsi, ces résultats montrent que la pré-
sence ou I'absence de l'effet de longueur n’est pas une « preuve indubitable » du caractere sériel
ou parallele du traitement.

En lecture de pseudo-mots, nous postulons un traitement séquentiel par segments qui est pi-
loté par l'attention. En effet, les mécanismes attentionnels de BRAID-Phon permettraient de sé-
lectionner, de maniere séquentielle, des segments orthographiques du stimulus qui pourraient
étre « convertis », par analogie aux mots du lexique, en segments phonologiques. Par ailleurs, la
position que nous prenons ici avec le modele BRAID se distingue des affirmations d’autres cadres
théoriques. En effet, il existe deux cas de figure. Soit les auteurs n'envisagent pas de traitement
sériel (Seidenberg & McClelland, 1989) et considérent qu’il s’agit d'une limite majeure, quitte a
proposer, par la suite, une variante qui effectue un traitement sériel en recourant a une fenétre
attentionnelle (Plaut, 1999). Soit les auteurs revendiquent que les traitements sériels sont spéci-
fiques a la voie sous-lexicale, qui est la seule voie a faire intervenir I'attention visuelle (Perry et al.,
2013). Dans les deux cas, I'attention visuelle est modélisée de fagcon minimaliste et se réduit a une
fenétre de traitement (tout-ou-rien).
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Lattention visuelle et 'attention phonologique

Nous avons introduit, dans le modele BRAID-Phon, un sous-modeéle d’attention phonologique im-
pliqué dans la lecture par segments. Ce module d’attention phonologique est couplé au module
d’attention visuelle de fagon a obtenir, pour chaque segment orthographique, une sortie phonolo-
gique plausible. Plus spécifiquement, nous avons fait '’hypotheése que 'attention visuelle avait un
role prépondérant étant donné que les parametres de la distribution attentionnelle phonologique
sont asservis a ceux de la distribution de I'attention visuelle.

L'ajout d'un sous-modele d’attention phonologique représente une forte contribution dans
cette these. En effet ce sous-modele affecte largement le fonctionnement du modele puisque, de
maniere analogue a I'attention visuelle qui permet de sélectionner des segments orthographiques,
'attention phonologique permet de sélectionner des segments d'unités phonologiques.

De la méme facon que l'attention visuelle n’est, en général, pas présente dans les modeéles de
lecture ou de reconnaissance de mots, aucune représentation de I'attention phonologique n’a été
proposée, jusqu’ici, dans les modeles de lecture. Ainsi, nous nous interrogeons sur la 1égitimité des
choix que nous avons faits et deux questions se posent. (1) Est-il pertinent de proposer un méca-
nisme d’attention phonologique? (2) Est-il raisonnable de supposer un couplage entre attention
visuelle et attention phonologique?

Concernant le mécanisme d’attention phonologique, celui-ci permet d’identifier des segments
phonologiques au sein de la représentation phonologique du mot. Ce mécanisme pourrait donc
intervenir dans les taches métaphonologiques qui demandent d’identifier et de manipuler des
unités phonologiques, comme la syllabe, la rime ou le phoneme, au sein des mots produits a haute
voix. En accord avec cette hypothése, plusieurs études suggerent que I'attention sélective est im-
pliquée dans les épreuves de conscience phonologique (Pattamadilok, Perre, & Ziegler, 2011 ; Yon-
cheva, Maurer, Zevin, & McCandliss, 2013 ; Yoncheva, Zevin, Maurer, & McCandliss, 2009). L'im-
plication de l'attention et son lien avec les traitements phonologiques est également compatible
avec les théories de la mémoire ou on envisage la mémoire verbale a court terme comme la partie
de la mémoire a long-terme controlée par I'attention (Engle, Kane, & Tuholski, 1999). Dans le mo-
dele de mémoire a court terme de Baddeley (Baddeley, 1996, 2003), I’attention représentée par le
central executive, appelé également systeme de controle attentionnel (ou attentional control sys-
tem), joue un role crucial et agit sur le systeme de stockage et de manipulation de I'information
phonologique (boucle phonologique ou phonological loop).

Par ailleurs, le systéme de controle attentionnel dans les modeéles de mémoire intervient non
seulement dans le traitement des informations phonologiques mais également dans celui de I'in-
formation visuo-spatiale (calepin visuospatial ou visuospatial sketchpad). Notre postulat d'un
couplage entre attention visuelle et attention phonologique est également compatible avec les
données qui témoignent d'un impact de I'orthographe sur la segmentation phonologique (Pat-
tamadilok et al., 2011). Nous avons fait ici I'hypothese que I'attention visuelle piloterait I'atten-
tion phonologique, suggérant que l'identification des segments au niveau orthographique modu-
lerait la facon dont le systéeme identifie les segments au niveau phonologique. Ceci rejoint une
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hypothése formulée par Vidyasagar et Pammer (2010) selon laquelle des problemes de segmenta-
tion graphémique pourraient entrainer des problemes de segmentation phonémique chez les per-
sonnes dyslexiques. Notre postulat selon lequel I'attention visuelle jouerait un role a la fois dans
la segmentation orthographique et dans la segmentation phonologique est également intéressant
par rapport aux théories de'apprentissage de la lecture. Il est, en effet, largement admis qu'’il existe
un lien entre conscience phonémique et apprentissage de la lecture (pour une revue, voir Melby-
Lervag, Lyster, & Hulme, 2012) mais ce lien n’est pas considéré comme causal (pour une revue, voir
Castles & Coltheart, 2004). Au contraire, c’est la confrontation a I’écrit et I’apprentissage explicite
de la lecture qui permettraient le développement de la conscience des phonémes. Ceci suggere
que l'identification des unités orthographiques pourrait bien étre le déclencheur de 'identifica-
tion des unités correspondantes au niveau phonologique. Les données des études de rééducation
vont dans le méme sens. Il a été largement démontré que !'entrainement a la conscience pho-
némique n’est pas efficace lorsqu’il repose uniquement sur la forme phonologique des mots. Par
contre, cet entrainement est efficace lorsqu’il propose sur la segmentation simultanée de la sé-
quence écrite et de la séquence orale des items entrainés (pour une revue, voir Ehri et al., 2001).

Ainsi, BRAID-Phon est le premier modele de lecture qui implémente des mécanismes directe-
ment impliqués dans les épreuves métaphonologiques. Le sous-modeéle d’attention phonologique
n’a pas été introduit pour rendre compte des performances métaphonologiques et son lien avec
le sous-modeéle d’attention visuelle se justifie indépendamment pour répondre a la question de la
segmentation en unités sous-lexicales. Ce faisant, le modele BRAID-Phon offre un cadre théorique
nouveau qui explicite de facon claire la nature du lien possible entre lecture et conscience phono-
logique. En implémentant des mécanismes attentionnels dynamiques aux niveaux phonologique
et visuel, le modele propose également un module de mémoire parfaitement intégré aux proces-
sus de lecture, sans avoir a postuler de composants spécifiques tel que les buffer graphémique ou
phonologique des modeles double-voie.

2.3 Des segments orthographiques plutot que des graphemes

Pour réaliser la lecture de pseudo-mots, nous avons été confrontés a deux probléemes dans le cadre
du modéle BRAID-Phon : celui de la taille des segments et celui de la sensibilité de la conversion
du segment a sa position dans le stimulus. Ces problémes ne sont pas spécifiques a nos postulats
théoriques mais se posent également dans le cadre des modéles double-voie.

Dans la littérature, et notamment au sein des modeles double-voie, il existe un accord quant a
la pertinence du graphéme, étant donné que cette unité est nécessaire pour procéder a des conver-
sions graphéme-phoneme. Pour autant, cette unité sous-lexicale ne semble pas fournir une ré-
ponse satisfaisante aux deux problemes précédents. En effet, les regles graphémes-phonemes qui
ne dépendent pas du contexte sont considérées non suffisantes pour la lecture de mots chez des
lecteurs débutants (Schmalz, Robidoux, Castles, & Marinus, 2020 ; Steacy et al., 2018). En effet, la
nécessité de considérer des segments de petite et de grande taille, notamment dans des langues
opaques telles que I'anglais, est probablement une conséquence inévitable des correspondances
entre 'orthographe et la phonologie. Les correspondances entre petits segments sont faciles a en-
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seigner, car les lettres individuelles sont explicitement représentées dans l’entrée écrite. En re-
vanche, se focaliser sur de petits segments ne permet pas de dériver de maniere non-ambigué leur
prononciation. Ils peuvent étre prononcés de plusieurs facons, et leur prononciation peut étre
épelée de plusieurs facons. Par ailleurs, méme une lettre simple a priori, 1a lettre « O » en francais,
nécessite I'information sur les lettres adjacentes, et donc I'information contextuelle, pour savoir
s’il s’agit d'un grapheme, et donc pour pouvoir la prononcer correctement.”" Comme nous I’avons
illustré dans le Chapitre 4, la prononciation de celui-ci dépend considérablement de I'identité des
lettres qui I'avoisine. Nous considérons donc que le recours a des segments plus grand que le gra-
phéme est quasi-indispensable pour désambiguiser la sortie phonologique. La taille des unités
des segments peut dépendre de la tache expérimentale, de 1’age ou de la langue (Brown & Dea-
vers, 1999 ; Goswami, Ziegler, Dalton, & Schneider, 2003 ; Ziegler & Goswami, 2005).

En revanche, la flexibilité de la taille des unités a considérer est tres peu considérée dans les
modeles récents de lecture a haute voix, et ils reposent, au contraire, sur un type d’unité unique
et pré-supposé. La possibilité de supposer des segments de taille flexible ou variable contraste
fortement avec '’hypothese de segmentation en graphemes pronée par les modéles double-voie
(Coltheart et al., 2001 ; Perry et al., 2013). Selon ces modeles, le graphéme est I'unité a privilégier.
Or cette segmentation en graphéme n’est pas sans poser de probleme, méme dans ces modéles.
Plus spécifiquement, ces modeles nécessitent d’accompagner les graphémes par de 'information
contextuelle pour prononcer correctement les pseudo-mots '7. Plus précisément, le modele DRC
fait 'usage de regles dites « contextuelles » qui peuvent changer la correspondance en fonction
des lettres qui sont voisines au graphéme a convertir. Le modele CDP++, (Perry, Ziegler, & Zorzi,
2010), lui, recourt a un codage syllabique des graphémes, permettant ainsi au réseau de conver-
sions graphéme-phonéme TLA de prendre en compte I'information contextuelle du graphéme (au
niveau de la syllabe ou il apparait). Ainsi, I'information contextuelle permet de désambiguiser la
sortie phonologique lorsque les correspondances graphéme-phoneme sont appliquées.

Le mécanisme d’attention, dans le modele BRAID-Phon, possede la propriété d’étre flexible
par nature. Ainsi, 'attention pourrait adapter la taille des segments et des unités qu’elle capture
en fonction du contexte et des caractéristiques du traitement, pendant celui-ci. Par exemple, on
considere, dans de nombreuses situations, écologiques ou expérimentales, qu’il est vraisemblable
que le traitement initial d'un stimulus est « global », ce qui fonctionne en général pour des mots,
lorsqu’ils sont fréquents par exemple, et bien prédits par le contexte environnant. Ensuite, si ce
traitement global « semble ne pas fonctionner », alors on bascule sur un traitement séquentiel.
Lattention visuelle, typiquement, permet de décrire ces modes de traitement par I’adaptation des
parametres de la distribution attentionnelle.

De plus, les unités sous-lexicales considérées dans notre approche ne sont pas figées a priori
et pourraient étre décrites par la taille des segments définis par I'attention visuelle. Il est facile

7Le terme « correctement » signifie ici que le modele produit des prononciations de pseudo-mots qui sont si-
milaires a celles observés chez des sujets. Il faut noter également que, notamment dans une langue opaque comme
I'anglais, plusieurs prononciations d'un seul pseudo-mot peuvent étre considérés comme « correctes », contraire-
ment a des langues transparentes comme 1’espagnol ou l'italien (Coltheart & Ulicheva, 2018 ; Pritchard, Coltheart,
Palethorpe, & Castles, 2012).
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d’imaginer que, pour un lecteur débutant, les segments soient plus petits que pour un lecteur
expert. Il est également facile d’imaginer que la taille du segment choisi soit également fonction
de « ce que 'on sait apres la capture globale » : si le stimulus est inconnu mais semble « facile »
(par exemple, un pseudo-mot légal comme « VIRDIN »), alors on peut tenter des segments avec
quelques lettres; en revanche, si le stimulus semble « difficile » (par exemple, une séquence de
consonnes ou un pseudo-mot illégal), alors on se rabat sur des segments petits et un décodage
sériel lettre-a-lettre. Pour mesurer la « difficulté » du stimulus, le systeme pourrait utiliser I'état des
distributions de probabilité sur les lettres, ou sur 'espace des mots; on peut également imaginer
que le choix des segments pourrait se baser sur un critere lié aux distributions de probabilités sur
la sortie phonologique. Ainsi, 'unité sous-lexicale orthographique pertinente serait, par exemple,
celle qui produirait la sortie phonologique la moins ambigué ou la plus certaine.

Un tel mécanisme de sélection automatique des unités a traiter constituerait un « mécanisme
de segmentation » du stimulus. Nous suggérons donc ici que ce mécanisme soit basé sur I'état des
connaissances au cours du traitement, et affecte les parametres de la distribution attentionnelle,
pour opérationnaliser la sélection des segments. Dans ce travail, nous n’avons pas développé ce
mécanisme de segmentation, et suggérons que cela constitue une perspective importante de dé-
veloppement du modéle BRAID-Phon. En effet, un tel mécanisme serait en accord avec les travaux
effectués dans le cadre de la these d’Emilie Ginestet (2019), qui se sont intéressés a la modélisa-
tion de I'apprentissage orthographique, et des trajectoires d’exploration visuelle pendant cette ap-
prentissage, et qui ont décrit un mécanisme d’adaptation des parametres de la distribution visuo-
attentionnelle pour optimiser le gain entropique dans le sous-modele perceptif des lettres.

Plus en accord avec la théorie de la grain size (Ziegler & Goswami, 2005), le modele BRAID-
Phon, avec sa capacité a simuler plusieurs langues différentes (en alphabet latin), permettrait
d’étudier les tailles de segments pertinentes pour la lecture de pseudo-mots et I'apprentissage
de mots nouveaux a travers les langues. Autrement dit, nous pourrions vérifier I'hypothese selon
laquelle des langues transparentes mettraient en jeu des segments de plus petite taille que des
langues opaques.

3 Perspectives

Dans cette section nous allons aborder quelques perspectives et axes d’améliorations et générali-
sation de ce travail de thése. Dans la Section 2 de ce chapitre nous avons formulé certaines limites
qui sont propres au modele BRAID-Phon. Nous avons également identifié d’autres limites qui ne
sont pas spécifiques a nos postulats théoriques. Dans cette section nous présenterons, dans un
premier temps, 'intérét de fusionner un modeéle de parole et un modele de lecture exhaustifs et
détaillés. Dans un second temps nous traiterons la prise en compte et la modélisation de la varia-
bilité dans le cadre de la modélisation bayésienne. Enfin, dans un troisiéme temps, nous présen-
terons comment BRAID-Phon pourrait étre étendu afin de modéliser et étudier 'apprentissage de
la lecture.
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3.1 Modéele de lecture incluant un modele de parole

Comme nous I’avons mentionné dans la revue de littérature (Chapitre 1), les modeles de lecture se
focalisent sur les processus centraux permettant la conversion du code orthographique en code
phonologique et n'incluent pas de sous-modeéle de production de parole prenant en compte les
aspects de programmation motrice et I'articulation (Kawamoto & Kello, 1999). En revanche, les
données comportementales évaluant la lecture a haute voix reposent en grande partie sur des me-
sures de temps de réaction pour lire un stimulus. Ce type de données, bien qu’il ait permis d’iden-
tifier plusieurs effets di a des caractéristiques psycholiguistiques pertinentes dans la lecture, dé-
pend fortement des caractéristiques articulatoires lors de la production de parole. Dans un angle
plus proche des travaux effectués en cours de cette these, nos simulations des données Chronolex
(Ferrand et al., 2011) indiquent I'importance de la dimension articulatoire dans la lecture, étant
donné que la plus grande part de variance dans les données comportementales est expliquée par
la nature articulatoire du premier phonéme. Ce caractere est spécifique au temps de réponses de
la tache de lecture (ou dénomination, NMG) qui sont mesurés a partir du signal de parole mesuré.
De fagon plus générale, on sait qu'environ 50% de la variabilité des temps de réponse en lecture a
haute voix est prédite par la nature du premier phoneme (Balota et al., 2004 ; Cortese & Khanna,
2007 ; Rastle & Davis, 2002 ; Spieler & Balota, 1997).

Actuellement, BRAID-Phon n’inclut pas de sous-modéle de production de parole. En se basant
sur d’autres travaux de modélisation algorithmique bayésienne (Diard, 2015), effectués dans les
domaines de la perception, I'apprentissage et la production de parole (Barnaud, 2018 ; Laurent,
2014 ; Laurent, Barnaud, Schwartz, Bessiere, & Diard, 2017 ; Patri, 2018 ; Saghiran, 2017), de fu-
turs travaux de recherche et de modélisation pourraient assurer la jonction entre ces différents
champs. Un modéle de ce type, plus intégratif, permettrait de mieux appréhender la relation entre
la représentation phonologique et articulatoire dans la lecture et de fournir de meilleures expli-
cations et prédictions des données comportementales dans les taches de lecture. Plus spécifique-
ment, I'inclusion d'un modéele de perception de la parole dans le modele permettrait de formuler,
dans un cadre unique, la propagation de I’entrée acoustique vers le niveau orthographique. Cela
pourrait permettre de rendre compte des influences et des interactions croisées entre les traite-
ments phonologiques et les traitements orthographiques observés expérimentalement (Frost &
Ziegler, 2007).

De plus, la jonction entre I'apprentissage de la parole et de la lecture permettrait de poser la
question des unités pertinentes intervenant lors de la lecture, dans un cadre plus large qui aurait
comme objectif d’étudier 'apprentissage et le développement des unités sous-lexicales orthogra-
phiques et phonologiques. Plus spécifiquement, un modele de parole privilégierait vraisembla-
blement des unités syllabiques dans les représentations phonologiques avant I’apprentissage de
lalecture. La lecture et le fait de traiter initialement des segments orthographiques courts pourrait
induire des traitements sur des unités phonologiques plus petites telles que les phonémes (par
exemple, Dehaene, Cohen, Morais, & Kolinsky, 2015). Inversement, si les syllabes sont des uni-
tés existantes au niveau phonologique, elles pourraient également étre a I'origine de la prise en
compte d’unités syllabiques au niveau orthographique.
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Les unités sous-lexicales orthographiques, telles que les graphemes ou les syllabes orthogra-
phiques, sont des sous-unités apprises et identifiées par le systeme de lecture. La littérature ac-
tuelle ne se questionne pas quant a l'origine de ces unités mais les inclut a priori. Ainsi, les mo-
deles actuels de lecture a haute-voix pré-supposent les unités sous-lexicales orthographiques (gra-
phémes ou syllabes orthographiques ou les deux), et donc peuvent difficilement aborder la ques-
tion de leur développement.

3.2 Modéliser la variabilité

Le cadre bayésien de modélisation permet de décrire et de formuler mathématiquement 'incer-
titude, non seulement au niveau des connaissances mais également au niveau des observations
(mesures effectuées sur le modele). Actuellement, nous exploitons uniquement la formulation de
I'incertitude au niveau des connaissances représentées et manipulées dans le modele, mais nous
ne I'avons pas exploitée pour modéliser la variabilité des sorties phonologiques ou des temps de
réponse. Cela nous parait étre une limite importante, puisque I'évaluation quantitative des mo-
deles peut se baser sur la comparaison des distributions de temps de réaction (simulés et obser-
vés), et pourrait se baser sur la comparaison des distributions des sorties phonologiques (simulés
et observés) (Jacobs & Grainger, 1994)).

En effet, ni la forme, ni 'entropie de ces distributions n'ont été mentionnées dans les travaux
présentés dans cette these. Lentropie, par exemple, permet de quantifier le degré d’incertitude
des distributions de probabilité du modele en sortie. La forme des distributions de probabilité des
phoneémes, elle, peut nous fournir une estimation de la distribution des prononciations observées
chez les lecteurs. En effet, il est connu que les prononciations produites pour des pseudo-mots
sont, notamment dans les langues opaques, multiples (Coltheart & Ulicheva, 2018 ; Pritchard et
al,, 2012).

Par ailleurs, nous avons établi des temps de réaction du modele en définissant un algorithme
de décision qui se base sur un seuil de probabilité fixe. Il est tout a fait possible d’enrichir ce mé-
canisme de calcul des temps de réaction par un processus aléatoire, ce qui permettrait de simuler
une premiere dimension de la variabilité des temps de réponse. Ainsi, le modele BRAID-Phon pro-
duirait une distribution de temps de réponses au lieu d'une valeur unique. Cela rapprocherait les
modeles BRAID et BRAID-Phon des modeéles qui étudient les distributions des temps de réponse,
par exemple dans le contexte de la décision lexicale (Dufau, Grainger, & Ziegler, 2012 ; Ratcliff,
Gomez, & McKoon, 2004 ; Wagenmakers, Ratcliff, Gomez, & McKoon, 2008).

En outre, introduire de I'incertitude au niveau des parameétres du modele, ce qui est possible
théoriquement dans le cadre des modeles bayesiens, pourrait nous permettre de modéliser la va-
riabilité observée, par exemple entre les participants. Nous savons également qu'une grande va-
riabilité peut exister au niveau de la mesure des temps de réponse entre les individus (par exemple,
voir Adelman et al., 2013), voire, pour un méme individu, entre plusieurs essais. De plus, les études
comportementales, y compris les megastudy, montrent une corrélation toute relative entre elles
(Sibley et al., 2009), suggérant une variabilité entre les études, qui pourraient correspondre a des
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variations de parametres, soit liées aux participants de ces études, soit induites par les conditions
expérimentales (protocole expérimental, répartition statistique et temporelle des stimuli, formu-
lation de la consigne, etc.).

3.3 Lapprentissage de lalecture

Le modele BRAID-Phon, tel que nous I'avons développé, est un modele permettant de simuler la
lecture chez un lecteur expert, c’est-a-dire un lecteur adulte sain ayant de bonnes capacités de
lecture et donc possédant un lexique orthographique et phonologique riche. Notons que la di-
mension de 'apprentissage n’est pas prise en compte dans le travail présenté dans cette these. Ce-
pendant, comme énoncé précédemment, Emilie Ginestet (2019), dans ses travaux de thése, s’est
intéressée a la modélisation de I'apprentissage orthographique et a décrit un mécanisme d’ap-
prentissage de nouvelles traces orthographiques, et un modele d’exploration visuo-attentionnelle
pendant cet apprentissage, permettant donc de simuler dans le modéle I'acquisition des repré-
sentations orthographiques de nouveaux mots.

Le modeéle BRAID-Phon nous a permis d’expliciter les mécanismes phonologiques en lien avec
la lecture de mots et également de développer une piste vers la lecture de pseudo-mots. Ainsi,
le modele « prépare le terrain » pour s’intéresser a 'implémentation, dans le cadre bayésien, de
I'hypothése de I'auto-apprentissage de Share (1995). Notons que le travail de thése d’Alexandra
Steinhilber, actuellement en cours, s'oriente dans cette direction et a pour objectif de développer
une extension du modéle BRAID-Phon, baptisée BRAID-Acq.

Cette hypothése d’auto-apprentissage peut étre formulée de la fagon suivante. A partir d'une
nouvelle entrée orthographique, les lettres sont reconnues et décodées phonologiquement.
Ainsi, des traces orthographiques et phonologiques sont construites. Dans ’hypotheése d’auto-
apprentissage, un décodage phonologique réussi est une condition nécessaire pour réaliser |'ap-
prentissage orthographique. Cette hypothese n’a été implémentée que dans le cadre des modeles
de lecture double-voie (Pritchard et al., 2018 ; Ziegler et al., 2014, 2020). BRAID-Acq permettra de
simuler et d’étudier cette situation d’apprentissage dans le cadre d'un modéle de lecture a voie
unique.

Par ailleurs, en incluant des mécanismes attentionnels a plusieurs niveaux, le modeéle BRAID-
Acq pourrait également évaluer une alternative a I'apprentissage de Share (1995). Celle-ci provient
des travaux de LaBerge et Samuels (1974) qui proposent que le controle attentionnel serait impli-
qué sur différents niveaux de traitement lors de 'apprentissage (orthographe, phonologie, séman-
tique). Les ressources attentionnelles sont dirigées de maniere sélective, sur un niveau a la fois, en
fonction du degré d’automatisation des processus de lecture (reconnaissance, décodage et com-
préhension). Ainsi, une formulation mathématique des différents composants de I'attention dans
le systeme cognitif permettrait de simuler cette hypothése d’apprentissage et de la comparer avec
I'hypothese de Share (1995).
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ANNEXE

A

Méthodologie de la Programmation
Bayésienne

La modélisation Bayésienne algorithmique permet de définir des modeles probabilistes structurés
et hiérarchisés d’agents cognitifs. Cette méthodologie, héritée directement de la programmation
bayésienne (Bessiére et al., 2008 ; Lebeltel et al., 2004), permet de définir des programmes robo-
tiques avec des modeles probabilistes. Ce cadre offre un langage mathématique pour exprimer
et manipuler des connaissances, dans des modeles arbitrairement complexes. Cette méthodolo-
gie a été appliquée pour la programmation d’agents cognitifs artificiels (Colas, Diard, & Bessiere,
2010). On peut voir la modélisation bayésienne algorithmique comme une description, au niveau
algorithmique de Marr (1982), d’agents cognitifs naturels (Diard, 2015).

Dans cette méthodologie, les processus de traitement de 'information d'un sujet cognitif sont
modélisés par 'intermédiaire de programmes probabilistes qui permettent de : 1) décrire, de ma-
niere probabiliste, 'ensemble des connaissances que le systeme étudié possede; et (2) de pouvoir
décrire 'utilisation de ces connaissances pour le raisonnement et pour générer un comportement
al’aide de I'application du calcul probabiliste.

Cette annexe donne un bref descriptif de la méthodologie de la modélisation Bayésienne al-
gorithmique et une petite application dans le champ de la reconnaissance de mots a partir de
lettres. L'objectif est donc d’illustrer sur un exemple simple comment est formulé et appliqué ce
formalisme de modélisation.

Le contenu de cette annexe est un extrait du Chapitre 3
de la these de Thierry Phénix (2018).
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1 Méthodologie de la Programmation Bayésienne

Le cadre de modélisation bayésienne que nous suivons repose particulierement sur les principes
de la programmation bayésienne des robots (Bessiere et al., 2013 ; Lebeltel et al., 2004). Cette
programmation est elle-méme basée sur une interprétation subjectiviste des probabilités (Jaynes,
2003).

1.1 Concepts de base

Variable probabiliste Une variable probabiliste est 'association entre un symbole (le nom de la
variable) et un ensemble de valeurs possibles pour cette variable (un domaine de définition). Par
exemple, nous définissons la variable X sur I’espace discret Zx. Ainsi, chaque expression [X = x]
peut étre considérée comme une proposition logique avec x qui est une valeur du domaine Yy.
Le cadre bayésien subjectiviste permet d’attribuer une valeur de probabilité a chaque proposition
afin d’exprimer le degré de certitude a I’égard de sa vérité. On note :

P([X = x]) = pyx, tel que p, €[0,1] .

Reégles de Calcul Les distributions de probabilité suivent deux regles principales : la regle de
la somme et la régle du produit. La regle de la somme, aussi appelée la regle de normalisation,
indique que la somme des probabilités des cas possibles est 1. On note :

Y P(X=x)=1.

X€EDx

La regle du produit permet de décomposer une distribution conjointe en un produit de termes :
PXY)=PX|Y)P(Y)=P(Y | X) P(X).

La regle de Bayes n’est qu'un corollaire de ce qui précede :

P(Y | X) P(X)

PX|Y)= 0%

1.2 Programme Bayésien

La programmation bayésienne est une méthodologie pour définir de maniere formelle les pro-
grammes bayésiens. Un programme est construit a partir d'une description et d'une question (voir
Figure A.1). Dans la description, on définit les connaissances préalables dans le modeéle. Mathéma-
tiquement, cela se traduit par la déclaration des variables probabilistes et de leurs espaces de défi-
nition. Dans la phase de décomposition, nous introduisons les hypotheses d'indépendance condi-
tionnelle pour simplifier I'expression de la conjointe en un produit de distributions plus simples.
Ces hypothéses permettent également de spécifier la structure de dépendance entre les variables
probabilistes.

Cette premiere phase de description se termine par la définition des formes paramétriques
des distributions qui sont exprimées explicitement ou calculées a partir d'une autre programme
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bayésien. Il est tout-a-fait possible d'imaginer un programme bayésien dont la définition requiert
I'appel a des sous-programmes bayésiens.

Une fois le modele spécifié, il est possible de « faire apprendre » au modele des connaissances
supplémentaires, en spécifiant les valeurs de parametres libres restants, a partir de données ob-
servées. Lobjectif dans cette premiére partie déclarative du modele est que tous les termes de la
décomposition soient entierement définis et, par conséquent, que la distribution de probabilité
conjointe soit également pleinement définie.

La question probabiliste correspond a la distribution de probabilité qui nous intéresse dans le
probléme. Mathématiquement, cela correspond a calculer, a I'aide d'une inférence bayésienne,
une distribution de probabilité conditionnelle d'un ensemble de variables d’intérét ou recher-
chées (Cherchées) sachant un ensemble de variables connues (Connues) et un ensemble de va-
riables libres (Libres).

Variables

Définir Xj, ..., X

Décomposition

Décomposer la conjointe P(Xj ... Xj)
Formes paramétriques

Définir chaque terme de la décomposition

Spécification

Description

Identification
Apprendre les valeurs de parametres libres restants a partir de données.

Programme
N

Question
Calculer P(Cherchées | Connues)

FIGURE A.1 - Structure générale d’'un programme bayésien adapté de Lebeltel et al. (2004).

2 Exemple simple de reconnaissance de mots

Dans cette section, nous utiliserons un exemple simple de reconnaissance de mots de fagon a
illustrer et montrer dans un cadre moins abstrait le formalisme de modélisation adopté. Lexemple
sera présenté en étapes, telles qu’elles sont introduites dans la programmation bayesienne.

2.1 Variables du modele

Dans cet exemple, les domaines des variables probabilistes que nous manipulons sont discrets
et finis (par exemple, 'ensemble des lettres de 1'alphabet). Cette notion s’oppose a la notion de
variable continue pour lesquelles le domaine de définition est représenté par un ensemble infini,
ou un intervalle réel, donc non dénombrable (par exemple n'importe quelle valeur réelle entre
0,25 et 0,75). Dans notre exemple, les mots sont composés de trois lettres. Nous avons ainsi quatre

variables probabilistes.
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o Lavariable W représente l'identité du mot. Son domaine est]’ensemble des mots possibles :
dans notre exemple, considérons qu’il n'y a que trois mots possibles, et W = {w,, w», ws}.

o Trois variables L;, L, et L3 qui chacune représente uen des lettres du mot. chacune de ces
variables a un domaine qui décrit les lettres possibles de 'alphabet. Par la suite, nous utili-
serons un domaine, 21 ={a, b, c, ---, z, #}, avec une valeur possible pour chaque lettre de ‘@’
a ‘z’ et un symbole particulier, ‘#, pour représenter une lettre illisible ou manquante.

Remarquons la notation utilisée ici et par la suite. Lorsqu’elles sont indicées, les variables sont
« localisées spatialement » : ainsi, dans notre exemple, L, est la premiére lettre du mot, L, est la
deuxieme lettre du mot, et L3 est la derniére lettre du mot. Plus tard, nous décrirons I'évolution
temporelle des variables, et les annoterons par des exposants : ainsi, L, représentera la lettre en
seconde position au temps t. Introduisons ici quelques raccourcis de notation :

o X'T estla conjonction des variables X pour les valeurs de temps ¢ comprises entre 1 et T,
cest-a-dire X'7 = (x1, X2, --- . XT);

e ce méme raccourci de notation s’applique, pour un pas de temps t donné, aux positions
spatiales. Ainsi Xf: « estla conjonction des variables X/, pour les positions n allantde 1 a N,
cest-a-dire X{ = (X}, X3, ---, X});

e ce raccourci se combine pour lister simultanément des variables sur plusieurs instants de
temps et plusieurs positions, par exemple :

X%]EZ(X%)X%) '“)XlT)X?})X??J "')XZTJ "')le\]r X]ZV) “';X]’(]);

 nous notons [X/ = x!] I'assignation de la valeur x/, a la variable probabiliste X/} , et, lorsque
celle-ci est implicite, nous I'abrégeons en x,.

2.2 Distribution conjointe et décomposition

La seconde étape de la modélisation bayésienne algorithmique consiste a définir la distribution de
probabilité conjointe du modele, c’est-a-dire la distribution de probabilité sur I'espace conjoint
formé par toutes les variables listées précédemment. Ainsi, dans notre exemple, c’est la distribu-
tion de probabilité conjointe P(W L, L, L3) que nous devons définir. Les distributions de pro-
babilité conjointe portent souvent sur des espaces trop compliqués pour étre définies directe-
ment. Ainsi, en appliquant la régle du produit, nous décomposons la distribution de probabilité
conjointe en un produit de termes. Dans notre exemple, nous choisissons de définir :

P(W Ly Ly L3) =P(W) P(Ly | W) P(Lo | L1 W) P(L3 | L2 L1 W) .
A cette étape, nous introduisons des hypotheses d'indépendance conditionnelle pour simplifier

certains des termes de ce produit. On dit que deux variables A et B sont indépendantes, condition-
nellement a une variable C, lorsque la probabilité de A connaissant la valeur de la variable C ne
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dépend pas des valeurs de la variable B, ce qui s’écrit: P(A | B C) = P(A | C). Dans notre exemple,
nous faisons '’hypothese que la principale source d’information sur les lettres du mot, est I'iden-
tité w du mot. En d’autres termes, si on suppose le mot w connu, on peut prédire chacune de
ses lettres, indépendamment de la connaissance des autres lettres. Ainsi, le terme P(Ly | L; W)
se simplifie en P(L, | W) : on fait 'hypothése que L, est indépendant de L;, conditionnellement
a la connaissance de W. Une hypothese similaire simplifie P(Ls | L, L; W) en P(Ls | W). Nous
obtenons une définition « sous hypothese » de la distribution de probabilité conjointe :

P(W Ly Ly L3) = P(W) P(L1 | W) P(L2 | W) P(L3 | W). (A.1)

On vérifie aisément que les hypotheses d'indépendance conditionnelle permettent de réduire
la complexité du modele : le terme P(Ls | L2 L; W) a été approximé par P(L3 | W), qui est une
forme mathématique plus simple. En effet, dans P(L3 | L, Ly W), il y a autant de distributions
de probabilités sur L3 qu’il y a de combinaisons possibles de valeurs de Ly, L; et W (dans notre
exemple, 27*27*3), alors que dans P (L3 | W), il y a seulement trois distributions de probabilités sur
Ls.

2.2.1 Formes paramétriques

Pour rendre opérationnelle la définition du modele, il faut donner un moyen de calculer chacun
des termes qui apparaissent dans la décomposition de la distribution conjointe. Nous associons
a chacun de ces termes une forme paramétrique, c’est-a-dire une famille paramétrée de distribu-
tions de probabilités. Par exemple, nous choisissons que tel terme est une distribution gaussienne
de probabilités (de parametres libres u, o), que tel terme est une table de probabilités condition-
nelles (avec autant de parametres que de cases dans les tables), que tel terme est une distribu-
tion uniforme de probabilité (sans parametre libre), etc. Dans notre exemple, nous devons choisir
quatre formes paramétriques, une pour chacun des termes de 'Equation (A.1). Nous choisissons
par exemple de définir le terme P(WW) par une distribution uniforme : ainsi,

1
P(IW =un]) = P(IW = wy]) = P(IW = ws3]) = 3

Considérons ensuite le terme P(L; | W) : pour un mot w, il n'y a qu'une lettre possible en
premiere position, et cette lettre est connue sans aucune incertitude. Ainsi, P(L; | [W = w]) est
une distribution de probabilité Dirac, c’est-a-dire que la probabilité est 1 sur la bonne lettre, et 0
partout ailleurs.

Dans notre exemple, imaginons que le mot w; estle mot « bal », alors :
P(L1="P]|W=w]) =1,

et
VIV, P(Li=11[W=w])=0.
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Définissons que w, et w3 sont les mots « bol » et «lac » : tous les termes P(L; | W), P(L, | W) et
P(L3 | W) sont facilement définis de maniére similaire.

Avec ces choix de formes paramétriques pour notre exemple, il ne reste aucun parametre libre
dans la définition de la distribution de probabilité conjointe. Dans le cas général, cependant, il
peut rester a cette étape des parametres libres, et on compléete la définition du modele en indi-
quant la maniere de les calculer a partir, le plus souvent, d'une base de données expérimentale.
C’estune étape d’apprentissage de parametres ou de calibrage, dont nous nous passons dans notre
exemple.

Notre modele introductif est donc entierement spécifié, et sa distribution de probabilité
conjointe est calculable en tout point. La phase déclarative de la méthodologie, c’est-a-dire la
phase dans laquelle on définit sous forme probabiliste I’ensemble des connaissances du modele,
est alors terminée.

2.2.2 Inférence bayésienne

Le modele étant entierement spécifié, nous entrons maintenant dans une phase procédurale,
c’est-a-dire que nous allons maintenant mettre en oeuvre le modele, et les connaissances qu’il
contient, pour simuler des taches cognitives. Pour simuler une tache, nous définissons une ques-
tion probabiliste, c’est-a-dire la distribution de probabilité d’intérét qui modélise cette tache. Dans
notre exemple, nous considérons les taches de reconnaissance du mot, au vu d'une ou des lettres
qui le composent. Par exemple, si la tache est de reconnaitre le mot alors qu’on sait toutes les
lettres, la question probabiliste est P(W | L; Ly L3). Si on ne connait que la premiere lettre, la ques-
tion est P(W | L;); si on connait la premiére et la derniere lettre, mais pas la seconde, la question
est P(W | L, Lg), etc.

Remarquons que ces questions sont des distributions de probabilités qui ne sont pas conte-
nues dans la définition de la distribution conjointe du modéle (voir Equation (A.1)). Il faut donc
les calculer, par inférence bayésienne, c’est-a-dire appliquer les regles du calcul probabiliste pour,
a partir de la distribution conjointe, obtenir une expression qui réponde a la question probabi-
liste (un théoreme montre que, la conjointe étant définie, on peut ainsi répondre a n'importe
quelle question probabiliste qui porte sur les variables de la conjointe). Cette étape d’inférence
ne requiert plus l'intervention du modélisateur, c’est-a-dire que, la question et la conjointe étant
posées, la réponse est unique et mathématiquement entierement déterminée (et trouvable auto-
matiquement).

Considérons par exemple la question P(W | L; L, L3). Linférence bayésienne donne :

P(W L1 L, L)

PW | L Ly L3) =
(W Ly Ly L3) P L L)

1
=— P(W Ly L> L) .
Z( 1Ly L3)
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En effet, le terme au dénominateur, P(L; L, L3) est une constante, les valeurs de L;, L, et L3 étant
connues. On peut ainsi noter Z = P(L; Ly L3). Il est souvent plus aisé de ne pas calculer cette
constante Z explicitement, et de ’obtenir en fin de calcul par renormalisation de la distribution.
On peut donc procéder qu’en calculer « a un facteur pres », c’est-a-dire en ne s’intéressant qu’au
numérateur : en notant  la relation « est proportionnel a », on réécrit :

PW|Ly Ly L3g)x P(W Ly Ly L3) .

Ensuite, on remarque que le calcul n'implique que la distribution conjointe, et on la remplace
par sa définition :

P(W Ly Ly Lg) x P(W) P(Ly | W)P(Lp | W)P(L3 | W) .

Ici, tous les termes de la distribution conjointe interviennent, mais pour certaines questions, il
est possible de simplifier. Par exemple, considérons la question de la reconnaissance du mot ne
connaissant que sa premiere lettre :

Y PW L Ly Ly

P(W | L) =28

P(Ly)

x Z P(W Ly Ly L3)
Ly,L3

o Y P(W)P(Li|W)P(Ly| W) P(Lg | W)
Ly, L3

o P(W)P(Ly | W) ) P(Lp | W) Y P(Ly | W)
Ly L3

o P(W)P(Ly | W).

Remarquons que I'on peut interpréter ces calculs comme des processus d’inversion probabi-
liste de connaissance : le modele contient des termes qui « prédisent » les lettres pour chaque mot,
et, dans ces inférences, la reégle de Bayes permet de calculer la relation inverse, dans laquelle, une
ou plusieurs lettres étant connues, on « reconnait » le mot. Pour conclure notre exemple, imagi-
nons que la premiére lettre est un ‘b, et calculons P(W | [L; = ‘b’]). Nous obtenons une distribution
dans laquelle les mots w; (« bal ») et w» (« bol ») sont équiprobables, de probabilité 0,5, et le mot
ws («lac ») de probabilité de 0.
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Title — Bayesian modeling of reading

Abstract — Most computational models of reading adopt a two-route architecture that assumes that the
knowledge involved in serial processing differs fundamentally from the knowledge involved when process-
ing is parallel. Thus, the reading of new words or pseudowords involves a system of grapheme-phoneme
correspondences via the sublexical channel that operates in a serial way, whereas the reading of known
words relies on the activation of lexical knowledge of the lexical route which is parallel. These models also
suppose that the grapheme-phoneme conversion system is explicit, independently stored and necessary for
the reading of pseudowords. They assume, moreover, that this conversion system is preceded by a system

of segmentation of the word into subunits to be converted independently.

However, other reading models assume that parallel and serial processing involve the same type of
knowledge. These two classes of models agree on the explanation of parallel processing in reading but
do not agree in the description of serial processing. They therefore differ on their explanation of length
effects, i.e., the observation of longer treatment durations for long stimuli. Indeed, dual-route models can
only interpret these length effects through serial decoding of the sublexical channel. Moreover, even if all
models agree on the role of visual attention in serial processing, the corresponding mechanisms are not well
described, especially mathematically, in the literature.

The aim of this thesis is to evaluate the hypothesis that a treatment involving only lexical knowledge
about words is able to account for sublexical relationships between orthographic and phonological units,
to simulate length effects in different types of tasks and to perform sublexical segmentation of new words.

For this purpose, we propose a new probabilistic computational model of reading called “BRAID-Phon”.
This model is an extension of the computational word recognition model of the “BRAID” model by adding
a phonological knowledge sub-model. We use the BRAID-Phon model to study the plausibility of a system
based on a “single-route” architecture, i.e., including only orthographic and phonological lexical knowl-
edge to perform a reading simulation. We show the ability of BRAID-Phon to account for length effects on
words in three types of tasks (reading, lexical decision and progressive demasking) and study the role of
implemented visual attention mechanisms on these effects. Finally, we illustrate the need for an attention-

controlled segment-based processing to perform pseudoword reading.

Keywords — Computational modeling, Bayesian modeling, expert reading-aloud, visual attention, lex-
ical decision.




Titre — Modélisation bayésienne de la lecture

Résumé — Les modeles computationnels de la lecture adoptent pour la plupart une architecture
double-voie qui suppose que les connaissances impliquées dans les traitements sériels different fonda-
mentalement des connaissances mises en jeu lorsque le traitement est paralléle. Ainsi, la lecture des mots
nouveaux ou pseudo-mots implique un systéme de correspondances graphéme-phoneme via la voie sous-
lexicale qui opere de facon sérielle alors que la lecture des mots connus repose sur I'activation de connais-
sances lexicales via la voie lexicale qui est parallele. Ces modeéles postulent également que le systeme de
conversion grapheme-phoneéme est explicite, stocké indépendamment et indispensable a la lecture des
pseudo-mots. IIs supposent, de plus, que ce systeme de conversion est précédé d'un systéme de segmenta-
tion du mot en sous-unités a convertir indépendamment.

Cependant, d’autres modeles de lecture postulent que les traitements paralleles et sériels font intervenir
le méme type de connaissances. Ces deux classes de modeles s’accordent pour expliquer les traitements
paralléles en lecture mais s'opposent quant a la description des traitements sériels. Ils different donc sur
leur explication des effets de longueur, c’est-a-dire 'observation de durées de traitement plus longs pour
les stimuli longs. En effet, les modeles double-voie ne peuvent interpréter ces effets de longueur que par le
biais du décodage sériel de la voie sous-lexicale. De plus, méme si tous les modeéles s’accordent a propos du
role de I'attention visuelle dans le traitement sériel, les mécanismes correspondants sont assez peu décrits,
notamment mathématiquement, dans la littérature.

Cette theése a pour but d’évaluer ’hypothése selon laquelle un traitement ne mettant en jeu que les
connaissances lexicales apprises sur les mots est en mesure de rendre compte des relations sous-lexicales
entre unités orthographiques et unités phonologiques, de simuler les effets de longueur dans différents
types de taches et d’opérer une segmentation sous-lexicale des mots nouveaux.

Pour cela, nous proposons un nouveau modeéle computationnel probabiliste de la lecture nommé
« BRAID-Phon ». Ce modeéle est une extension du modele computationnel de reconnaissance de mots du
modele « BRAID » par ajout d'un sous-modele de connaissances phonologiques. Nous utilisons le modele
BRAID-Phon pour étudier la plausibilité d'un systéme basé sur une architecture « simple-voie », c’est-a-dire
incluant uniquement des connaissances lexicales orthographiques et phonologiques pour effectuer une si-
mulation de la lecture. Nous montrons la capacité de BRAID-Phon a rendre compte des effets de longueur
sur les mots dans trois types de taches (lecture, décision lexicale et démasquage progressif) et étudions le
role des mécanismes implémentés d’attention visuelle sur ces effets. Enfin, nous illustrons la nécessité d'un
processus de lecture par segments, controlé par I'attention, pour effectuer la lecture de pseudo-mots.

Mots clés — Modele computationnel, modélisation bayésienne, lecture experte, attention visuelle, dé-
cision lexicale.
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