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RESUME. Cet article décrit une série d’expériences visant a (1) égala contribution des tech-
niques TAL a la mesure de la lisibilité des textes du franiganigue étrangeére (FLE) et (2) a pro-
poser une nouvelle formule de lisibilité spécifique au FLEnBuveau modele utilise quarante-
six variables qui modélisent diverses caractéristiquaichdes, syntaxiques et sémantiques des
textes, ainsi que certaines particularités du contexte FLBrticle présente également une
série de comparaisons entre des techniques de sélectioariddies et des algorithmes d'ap-
prentissage automatisé. Il apparait que notre meilleur éledondé sur les machines a vecteurs
de support (SVM), surpasse de maniére significative les lemgéécédents pour le francais.
Quant a la contribution des techniques TAL a la lisibilitésmésultats suggérent que l'usage de
variables TAL au sein des modéles ne produit pas des résiignificativement supérieurs a
une approche classique, mais que combiner les deux typ#emitiation conduit a une amélio-
ration significative des performances.

ABSTRACT. This paper presents a set of experiments aiming to (1) askessontribution of
NLP to the specific issue of the readability of texts for Freas a foreign language (FFL)
readers and (2) to propose a new readability formula for FFhis new model relies on 46 tex-
tual features representative of the lexical, syntactia) aamantic levels as well as some of the
specificities of the FFL context. We report comparisons betwseveral techniques for feature
selection and for various learning algorithms. Our best elpthased on support vector ma-
chines (SVM), significantly outperforms previous FFL folasu Regarding the contribution of
NLP to readability, our findings suggest that NLP-based riwode not significantly better than
the classic ones, although combining both type of inforomaliéads to significant improvment.

MOTS-CLES :lisibilité du FLE, traitement automatique du langage, diffié des textes.
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1. Introduction

Depuis des millénaires, la lecture constitue une voie l@gute pour entrer en
contact avec d'autres cultures et d’autres époques, permainsi de faire I'expéri-
ence de l'altérité. Ces derniéres années, le développeatadiinternet a rendu parti-
culierement aisé I'accés a un grand nombre d’écrits, fagotipar la méme occasion
les contacts entre langues et I'exposition du public a citersité linguistique.

Des lors, il n’est pas étonnant que I'enseignement des Emgtrangeres et se-
condes (L2) soit une préoccupation particulierement ingyde dans nos sociétés.
L'Union Européenne a notamment traduit cette préoccupat@la publication d’'un
Cadre européen commun de référence pour les langues (CEDR3€il de I'Eu-
rope, 2001), qui vise a baliser I'enseignement des L2 audiiturope. Ce référen-
tiel défend une perspective pédagogique appelée « actiemneui accorde au texte
et & la lecture un role essentiel dans I'acquisition desdasgEn effet, diverses ex-
périmentations ont montré que la pratique réguliére dectaite permet non seulement
d’améliorer ses compétences a ce niveau (Reitsma, 198B)famariserait aussi plus
globalement I'acquisition de la langue étrangére (Krash889).

Pour que cette pratique soit profitable, encore faut-il @setéxtes soient adap-
tés au niveau des étudiants (O’Conetial, 2002), ce qui n'est pas toujours le cas,
d’'aprés Mesnager (1986), qui prend I'exemple de la littéeate jeunesse franco-
phone. Le probléme est que trouver un texte sur un sujetgpeé@dapté au niveau
d’'une classe requiert du temps, ce dont les professeursndedane disposent pas
toujours. C'est la qu’intervient la lisibilité, un domainei, depuis les années 1920,
vise a mettre au point des techniques reproductibles, tepdtassocier un texte a
un lecteur sans que soit nécessaire I'intervention d’ueugnt humain a propos du
niveau de difficulté dudit texte.

Ces techniques ont d’abord pris la forme d’'une équation émagtique relative-
ment simple (voir section 2) dont les variables indépersmétaient fondées sur
des comptages, de mots, de syllabes ou de lettres. On y g&féventvia I'appel-
lation « formules classiques ». Plus récemment, diversgmigues issues du TAL
et de 'apprentissage automatisé sont venues modifier &iroem I'approche tradi-
tionnelle. Elles recourent notamment a des modeéles de éaf®ehwarm et Osten-
dorf, 2005 ; Collins-Thompson et Callan, 2005), des analgsgyntaxiques (Schwarm
et Ostendorf, 2005), diverses mesures de la cohérence atsteutture des textes
(Fenget al, 2010; Pitler et Nenkova, 2008) ou l'analyse des unités Iprigales
(Francois et Watrin, 2011). La majorité de ces études pbeenl'anglais langue
premiére (L1) et estiment que I'application de techniquék €n lisibilité permet
d’obtenir de meilleurs résultats que I'approche classique

Dans cet article, nous articulons une série d’expérienctmuiade deux objec-
tifs principaux : (1) vérifier si, dans un contexte donné, wosala lisibilité du
francais langue étrangére (FLE), cet apport du TAL et depfaptissage automatisé
se confirme bien; (2) proposer une nouvelle formule de ligépour le FLE, un do-
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maine tres peu exploré du point de vue de la lisibilité et cunotamment pas encore
bénéficié des apports des techniques de TAL et d’appregésseomatiseé.

Dans la section 2, nous détaillons notre problématique xplorant briévement
les différents courants en lisibilité, avant de faire lertdas travaux spécifiques a la
lisibilité du FLE. Ensuite, la section 3 expose les étapethoublogiques relatives a
la conception de cette nouvelle formule de lisibilité, dist résultats sont rapportés
dans la section 4. La section 5 revient plus en détail sur éstipn des apports du
TAL a la lisibilité, présentant des expérimentations sep@ntaires a ce niveau.

2. Lalisibilité et le TAL
2.1. La lisibilité avant le TAL

La premiére formule de lisibilité remonte aux travaux dedlyvet Pressey (1923),
méme si c’est véritablement a Vogel et Washburne (1928)'quelbit le développe-
ment de la méthodologie utilisée tout au longde siecle. Elle modélise la difficulté
sous la forme d’une équation de régression linéaire maltgdns laquelle la difficulté
du texte est la variable dépendante a prédire. Les varialilépendantes sont autant
de facteurs textuels que le chercheur estime étre de bodgfadrs de la difficulté.
Pour exemple, voici I'une des formules les plus populaitas,a Flesch (1948, 225) :

Reading Ease- 206,835 — 0,846 wl — 1,015 sl [1]

ou:
Reading Ease (RE) :un score compris entre 0 (tres difficile) et 100 (équivaut a

un texte au sujet duquel un enfant degtimaire! obtiendrait un résultat de 75
% a un test de compréhension);

wl : le nombre de syllabes pour 100 mots;
sl : le nombre moyen de mots par phrase.

Cette formule a été obtenwéa une régression linéaire multiple appliquée & un cor-
pus de textes issus d&andard Test Lessons in ReaduhgMcCall et Crabbs. Elle
est représentative de I'approche dite « classique » erilitisjbqui a donné nais-
sance aux célebres formules de Flesch (1948), Dale et Ci8Bj ou encore Fry
(1968). Ce paradigme s’appuie sur les observations de L(@8#&!) selon qui les dif-
férents facteurs de la difficulté sont fortement interdés€En conséquence, au vu du
temps nécessaire pour le comptage des variables — legffectiait manuellement

a I'époque —, les formules classiques visent a obtenir detehas efficaces avec tres
peu de variables, généralement deux.

Dans les années 70, le développement de la psychologigivegrinduit de nom-
breux chercheurs a s’opposer virulemment a la lisibiligditionnelle (Kintsch et

1. Cela équivaut a la classe de CM1 en France.
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Vipond, 1979; Redish et Selzer, 1985). lIs estiment que desiiles classiques se
fondent uniquement sur des caractéristiques de surfack (@ambre de mots, de let-
tres, etc.) et omettent des dimensions de plus haut nivdaxpliqueraient, au moins

autant, la difficulté d’'un texte. De plus, ces formules famts abstraction de I'aspect
interactif du processus de lecture. Des lors, dans la ligieéees critiques, apparait
un nouveau paradigme, dit structuro-cognitiviste. |l viselépasser les limitations
précitées de I'approche classique et se concentre surrgndions structurelles et
cognitives des textes, telles que la charge inférentikilegch et Vipond, 1979 ; Kem-

per, 1983), la densité conceptuelle (Kintsch et Vipond,29@u la macrostructure
(Meyer, 1982).

Cependant, malgré cet usage de variables plus sophistiguéiepar conséquent
plus complexes a mettre en ceuvre —, les modéles structgrutivistes ne semblent
pas capables de dépasser les résultats obtenus par I'appraditionnelle. Ainsi,
Kemper (1983) compare sa propre formule, qui modélise lagehiaférentielle d’un
texte a I'aide de trois variables, a celle de Dale et Chalt8)9qui repose sur le nom-
bre de mots absents d’une liste de mots simples et sur le momdéyyen de mots par
phrase. Kemper en conclu que les deux approches sont samika termes de pou-
voir prédictif (R, le coefficient de corrélation multiple des variables aeedifficulté
des textes est d&76). De plus, lorsqu’elle combine ses variables cognitivedes
deux variables classiques de Dale et Chall (1948), la foerobtenue n’est guére plus
efficace R = 0,78).

2.2. Le dilemme des années 90 et I'arrivée du TAL en lisibilité

Dans les années 90, les chercheurs se trouvent confromédil@amme : continuer
a expérimenter les aspects structuro-cognitivistes —estudifficiles a paramétriser et
parfois impossibles a implémenter — ou revenir & une apgrtvelditionnelle et préter
ainsi le flanc a la critique. Ce n’est dées lors pas une coincielei la quantité de
recherches en lisibilité diminue dans les années 90.

A la fin des années 90, on voit apparaitre les premiéres iagaiour résoudre
ce dilemme grace a l'intervention de techniques de TAL. AiRsltz et al. (1998)
appliquent I'analyse sémantique latente pour estimer f&@nce d’'un texte, mon-
trant qu'il est possible de prendre en compte des varialolegpltexes de fagcon com-
plétement automatisée. Peu aprés, Si et Callan (2001) erggéne transformation
radicale de la méthodologie classique en reformulant Istiprede la lisibilité des
textes sous la forme d’'un probléeme de classification — plgodine régression — et
en lui appliquant des techniques issues de I'apprentisasgenatisé, en I'occurrence
un modéle bayésien naif. lls font aussi usage d’un modélartgue unigramme qui
modélise la distribution du lexique par niveau de difficulté
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2.3. TAL et lisibilité

Ces travaux relancent le domaine, qui fait des lors davaritalgjet de recherches
en TAL qu’en psychologie de I'éducation. Ce courant, queEoss (2011a) regroupe
sous le terme de « lisibilité computationnelle », est ca&rgd par trois traits princi-
paux : (1) le recours a des algorithmes d’apprentissageraiigé — généralement de
classification — pour remplacer la régression linéaireu® sophistication des var-
iables linguistiques prises en compte dans les textes grbéemploi de techniques de
TAL et (3) le recours a un large corpus de textes.

Parmi les principaux travaux de ce paradigme, citons Gollihompson et Callan
(2005), qui perfectionnent le classifieur bayésien naif detSCallan (2001). Ce
faisant, ils parviennent a de meilleurs résultats que lemdées traditionnelles, du
moins sur des textes issus du Web. Simultanément, Schwafstendorf (2005)
développent un classifieur par machine & vecteurs de su{éM), qui combine un
modéle trigramme et diverses variables dérivées d’un aeahsyntaxique. La aussi,
leur modeéle se compare favorablement par rapport a une ferchassique, celle de
Kincaid et al. (1975). Ces investigations se limitent aux dimension<hes et syn-
taxiques, mais suggerent qu'a ce niveau, 'emploi de vie@abAL et de modéles
d'apprentissage statistique améliore la qualité des gtiéds.

Il faut attendre Pitler et Nenkova (2008) pour voir les aspéiscursifs étre ex-
plorés plus en détail selon une approche TAL. Les auteursureat auPenn Dis-
course TreeBankPrasadet al,, 2008), ou les types de relation entre les phrases et
les connecteurs sont annotés, et en dérivent plusieuetlesi telles que la vraisem-
blance des relations discursives au sein d’un texte. Dam#tae lignée, Fengt al.
(2009) explorent diverses variables cognitives dans lesodel lecteurs adultes atteints
de déficiences intellectuelles. En effet, ce sont souverirtetations mémorielles qui
sont la cause des difficultés rencontrées par ce type decpubB auteurs définissent
un ensemble de variables fondées sur les « entités » (q@nnéssnt les noms pro-
pres et les noms communs) et sur la notion de chaines lexjaiderite par Galley
et McKeown (2003). lls montrent que c’est le modéle comhirs variables clas-
siques et les variables cognitives qui se comporte le miauxiss textes de presse.
Par ailleurs, les aspects cognitifs se révélent plus efficdans le cas des adultes at-
teints de déficiences intellectuelles. Toutefois, sur @ohe plus générale, Fepgal.
(2010) concluent & la relative inefficacité des variabledideours. Le bilan est donc
mitigé pour cette classe de variables, que les structugoitieistes avaient pourtant
mis sur un piédestal.

Si I'approche TAL apparait profitable dans ces études, iosrédéments viennent
jeter le doute sur cette conclusion. Ainsi, Collins-Thoompt Callan (2005) rap-
portent que les variables classiqugge token ratiqTTR) et « nombre de mots ab-
sents de la liste de 3 000 mots de Dale » obtiennent de meiflezorrélations que
leur modéle de langue sur un corpus de livres simplifiés pofangs. Sur d’autres
langues que I'anglais, Aluisiet al. (2010) obtiennent comme meilleur prédicteur le
nombre moyen de mots par phrase. Ces résultats sont aseaarémet ils soulévent
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la question de I'intérét d’employer des variables TAL coexgls, sachant que celles-ci
mobilisent une quantité de ressources computationneligeiinent supérieure. C’est
pourquoi, nous avons décidé d’explorer cette question dansontexte qui n'avait
que trés peu été exploré précédemment : la lisibilité du FLE.

2.4. La lisibilité du FLE

Les formules de lisibilité, d’abord développées pour I'aiggL 1 dans un contexte
scolaire, ont peu a peu été adaptées a d’autres languesaiteed’ contextes, parmi
lesquels la lecture en langue étrangére. Or, lorsqu’orsp@se une formule d’'une
population a une autre, il convierst,minima d’adapter les coefficients des variables
employées, voire de changer les variables prises en coktelel et Moles (1958),
les auteurs de la premiére formule pour le francais L1, eesginsi qu'il convient
de modifier les coefficients de la formule de Flesch avantajgpliquer au francais,
puisque les mots sont en moyenne 1,15 fois plus longs danextes francophones
que dans les textes anglophones.

En ce qui concerne le FLE, il apparait d’autant plus nécessiadapter les for-
mules que les processus de lecture en L1 et en L2 differesitdement. Koda (2005)
souligne ainsi que le lecteur en L2 ne peut se reposer suranmaissance orale de la
langue lorsqu’il apprend a lire. Il est donc plus sensiblesadifficultés au niveau du
lexique et de la syntaxe. En revanche, il subit I'influenaen@’ ou plusieurs langues
préexistantes. Tharp (1939) défendait déja I'importareeette adaptation et sug-
gérait d’adapter les mesures de la complexité lexicale engmt en compte I'effet
facilitateur des congénérés

Les travaux sur le FLE ne se développent toutefois qu’anddet travaux de Cor-
naire (1988), qui étudie les possibilités d’adaptationfdesiules de Henry (1975) —
développées pour le francais langue maternelle — au FLEBt Banné que Henry a
développé trois formules, respectivement pour les élégda & et & primaires, de
la 2¢ et 3 secondaires et de & ®t 8 secondaire Cornaire en vient a déterminer
une équivalence entre ce systéme scolaire belge et leumiwtisés pour le FLE au
Québec a I'aide de tests de clostire’auteur conclut a la possibilité d’employer cette
formule pour le FLE, avec certaines réserves.

2. 1l s’agit de mots d’une L2 dont la forme est homographiquegoasi homographique avec
leurs équivalents sémantiques dans la L1 du lecteur.

3. Dans le systéme francais, ces groupes correspondenttigspeent a la classe de CM2 et la
6°,ala® etla® etala ¢ etlaterminale.

4. Le test de closure a été développé par Taylor (1953). litsagn texte a trous ou les blancs
sont réguliers et qui est supposé mesurer le niveau de chanmsi®n du texte par un lecteur.
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Plus réecemment, Uitdenbogerd (2005) revient a la questsrcdngéneéres et pro-
pose une formuleqR) qui combine le nombre moyen de mots par phr&8p9 et le
nombre de congénéres par 100 masd) :

FR= 10« WpS— Cog [2]

Cette formule se démarque de celle de Tharp (1939) par t'ajun facteur
syntaxique, mais reste classique dans sa méthodologieludegle se limite a un
public d’apprenants anglophones du FLE, car elle a non s@reété entrainée sur
des données spécifiques a ce public, mais elle nécessitrégalde détecter les con-
géneéres spécifiques a la paire de langues francais-anglais.

C’est pourquoi Francois (2009b) a récemment publié unemdte computation-
nelle » pour le FLE, laquelle vise un public plus large, cée ak postule pas d’hy-
pothese sur la langue maternelle des lecteurs. Son modélecgurt a la régression
logistique et a une dizaine de variables, obtient des @dsuilitéressants, mais qui
nécessitent d'étre améliorés pour permettre un emploicéahodéle en FLE. Par
ailleurs, I'étude n’explore qu'un ensemble réduit de Malea (une vingtaine). Dans
la suite de cet article, nous proposons une étude de plusi@@npleur, visant elle
aussi a développer une formule computationnelle pour le, BLEla base d'un large
ensemble de variables linguistiques.

3. Méthodologie de conception de la formule

Dans la majorité des cas, la conception d’'une formule deilite computa-
tionnelle s'apparente & un probléeme de classification etpoote trois étapes. Tout
d'abord, il s'agit de rassembler un corpus dont la difficuts textes est connue.
La méthode de récolte des données que nous avons employdécett a la sec-
tion 3.1. L'étape suivante, détaillée a la section 3.2, mbas définir un ensemble
de prédicteurs, c’'est-a-dire des variables linguistiqu#ss pour prédire la difficulté
des textes du corpus. Enfin, il convient d’entrainer un mede! classification sur
le corpus, ce qui demande également d’identifier le meikkaws-ensemble de pré-
dicteurs. Pour des raisons de clarté de I'exposé, cettécdedtape a été divisée entre
la présentation des algorithmes statistiques utilisésti(ge3.3) et la description des
expérimentations concernant la sélection des variabéeti¢s 4).

3.1. Le corpus de référence

En lisibilité, un corpus de référence est un ensemble dedekestinés a la po-
pulation ciblée par la formule et dont le niveau de difficyigur cette population
est connu et exprimé selon une échelle de difficulté donméeitionnellement, pour
obtenir une telle annotation, on recourt a des tests de @repsion ou a des tests
de closure. Cependant, dans le cadre de la lisibilité coatipuinelle, le recours a des
techniques de TAL et & des algorithmes d’apprentissagecploplexes rend néces-
saire de disposer d’'un grand nombre de textes. Par congégueast pas possible
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de tester directement la compréhension d’'un échantillolecteurs issus de la po-
pulation d’'intérét. On recourt alors a des textes dont lfcdité a été jugée par des
experts, typiguement disponibles dans les manuels seslair les livres simplifiés.

Dans notre cas, s'ajoutait a ce besoin, le désir d'utiliser échelle de difficulté
pratique pour les utilisateurs de notre formule. Notre xktast des lors tout naturelle-
ment porté vers I'échelle du Cadre européen commun de réfégour les langues,
qui comporte six niveaux : Al (niveau découverte), A2 (nivde survie), B1 (niveau
seuil), B2 (niveau indépendant), C1 (niveau autonome) gn@2au maitrise). Cette
échelle est en effet devenue la référence dans le miliewedsdignement des langues
étrangéres en Europe, dans lequel évoluent les utilisapedentiels de notre formule.

Cette échelle présente un autre avantage. Depuis son uctiod en 2001, les
nouveaux manuels de FLE se positionnent en référence aémdtedle et il est dés
lors possible de les utiliser comme source de textes anfidtés avons ainsi retenu
vingt-huit manuels de FLE sur la base des critéres suivants :

— les manuels doivent utiliser I'échelle du CECR et donc pastérieurs a 2001.
Cela permet aussi de s’assurer de la modernité de la langdélisée ;

— seuls des manuels destinés a des adultes ou a des jeunsstaons, puisqu’il
s’agit de la population de lecteurs visée par notre formule;

— notre formule vise a modéliser la lecture enseignée daeshasse dispensant
un enseignement généraliste du FLE, nous avons donc regeidnuels de frangais
sur objectifs spécifiques (FOS).

Notons aussi gu’au sein des manuels retenus, seuls les &sdeciés a une tache de
compréhension a la lecture ont été sélectionnés, ce quiapesmis de rassembler
prés de 2 160 textes. Représentant plus de 500 000 motscteonvrent des sujets
divers : extraits de littérature, articles de journaux|atjaes, recettes de cuisine, etc.
Il importe, enfin, de souligner que chaque texte s’est vibatr le méme niveau de
difficulté que le manuel dont il est issu.

Si cette approche par « jugements d’experts » constituaiadifaui la norme en
lisibilité computationnelle, elle ne va pas sans sérieliseitations. En effet, van
Oostenet al. (2011) ont mis en évidence que les jugements d’expertsnétaie
jets a une grande variance et que l'accord interjuges pbeeaiévéler insuffisant
pour une tache de classification. Dans notre cas, les nivdawekagque manuel sont
définis par leurs auteurs, lesquels changent d’'une caleétil’autre, voire au sein
d’'une méme collection. Par conséquent, en accord avecdeftats de van Oosten
et al. (2011), nous avons noté des différences de jugements stibB&s entre les
différentes séries de manuels de notre corpus. Afin d'évalus précisément cette
hétérogénéité, nous avons calculé, pour chacun des viriigtalanuels, son nombre
moyen de lettres par mot et son nombre moyen de mots par pBiasejue ces deux
variables ne représentent qu'imparfaitement la difficdié textes, leur efficacité a
été prouvée a maintes reprises dans la littérature. A phrties données, nous avons
effectué un test d'analyse de la variance (ANOVA) pour chetes niveaux, afin de



Apports du TAL a la lisibilité du FLE 179

Al A2 Bl B2 C1 C2 Total
Nb. de textes| 430 380 552 198 184 108 1852
Nb. de mots | 58561 | 75779 | 176 973 | 71701 | 92327 | 35202 | 510 543

Tableau 1.Distribution du nombre de textes et de mots par niveau datrs oorpus

déterminer la cohérence des annotations a l'intérieur diu@au. Cette hétérogénéité
a été détectée dans trois des six niveaux (Al, A2 et B1) etnalgse qualitative sub-
séquente a révélé qu'une proportion importante de cetérdgdnéité provenait de
manuels (exRond-Poin} appliquant la nouvelle approche didactique recommandée
par le CECR : I'approche par les taches. En effet, ce type dmugia accorde plus
d’'importance a la thche associée au texte qu'a celui-ajjldils attribuent un niveau
de difficulté a la combinaison des deux. Par conséquent, anauss résolu d’écarter
de notre corpus les cing manuels (pour un total de 249 tegteskessortaient de ce
paradigme. Les 1 852 documents restants furent utilisés pusiexpérimentations.
Leur distribution par niveau est reprise au tableau 1. $igrzaque cette solution a
permis d’améliorer I'homogénéité du corpus, sans réglergétement le probléme.

3.2. Les prédicteurs

Une fois le corpus de référence rassemblé, I'étape suivamsiste a identifier
un ensemble de caractéristiques linguistiques, aussilégmperédicteurs. Celles-ci
doivent entretenir une relation de corrélation signifiegtivoire une relation causale,
avec la difficulté des textes. Dans le premier cas, on panelides de la difficulté;
dans le second, de causes. Pour certains chercheursesdalstéurs causals devraient
étre utilisés, malgré que les indices aient largement dafireuve de leur efficacité.
Dans notre étude, nous avons toutefois envisagé ces deaxdgprédicteurs, en nous
reposant sur deux sources d’'information. D’'une part, neasarépliqué le plus pos-
sible de variables issues de la littérature en lisibilit€aieglais et du francais. D’autre
part, nous avons exploré la littérature décrivant le preagsle lecture en L1 eten L2
afin d’y découvrir un certain nombre de nouvelles idées diablas. Notre hypothése
est qu’un élément du texte ayant la propriété d’inhiber ofadditer la lecture est une
variable potentiellement intéressante (dans la mesureestiparamétrisable). De ces
deux sources, nous avons tiré 406 variables.

Toutefois, un bon prédicteur doit également répondre atdawonditions, et, en
particulier, étre le moins corrélé possible avec les ayirédicteurs afin d’éviter des
redondances d’informations. Dans cette optique, noussasiaissé nos 406 variables
en quatre familles, qui correspondent au type d’informrmatja’elles sont supposées
apporter au modeéle de lisibilité : lexical, syntaxique, aétique et spécifique au
FLE. Chacune d’elles a ensuite été subdivisée en un ceanbre de sous-familles,
décrites en détail dans le reste de cette section. Nousiodgggalement, a coté des
noms de chaque famille, si celle-ci se rapproche plutét deislles classiques’]



180 TAL. Volume 54 —n’ 1/2013

ou des variables fondées sur le TAL)(une information utilisée dans les expériences
rapportées a la sectior’5

3.2.1. Les variables lexicales

De nombreuses études ont montré que le niveau lexical taaista source d’in-
formation la plus importante en lisibilité (Chall et Dal€Q9b). Aujourd’hui, on sait
gue ces facteurs agissent essentiellement au niveau dedanassance des mots,
c'est-a-dire I'étape par laquelle un ensemble de trait$ sroNNUs comme un mot
appartenant au lexique mental d’un individu (Lupker, 20@&rmi ces facteurs, nous
avons considéré la fréquence lexicale, la vraisemblaxteetke, la familiarité, la di-
versité lexicale, le voisinage orthographique et la longukes mots.

3.2.1.1. Les statistiques de la fréquence lexi¢dle

Les variables fondées sur la fréquence des mots reposehyguothése d’'une
forte association entre la fréquence des mots dans la lafiguééquence objec-
tive) et leur facilité de lecture : I'effet de fréquence (Hesvet Solomon, 1951 ; Mon-
sell, 1991). Pour des raisons pratiques, celui-ci a longteété abordeia diverses
simplifications. La technique la plus courante, employégeeautres par Dale et
Chall (1948), consiste a définir une liste de mots simples ealauler le pour-
centage de mots absents de cette liste pour un texte donséppeoches qui re-
courent directement a des fréquences calculées sur undarges sont plus récentes
(Stenner, 1996 ; Graessefral, 2004).

Nous avons décidé de répliquer ces deux tendances : |la pecétant plus popu-
laire, la seconde théoriquement plus précise. En ce quiecnade pourcentage d’ab-
sents, deux listes ont été employées : la liste de Gougendteah (1964), dans sa
version longué, et une liste de 1 803 mots tirés des niveaux Al et A2 du mariiel F
Alter Ego (Berthetet al, 2006a; Bertheet al, 2006b) Dale et Chall (1948) ayant
insisté sur la variation du pouvoir discriminant des vaealieposant sur une liste en
fonction de la taille de cette liste, différentes tailleslidées ont été testées, en par-
ticulier pour la liste de Gougenheim. Enfin, le comptagetdait tantét au niveau
de la forme en elle-mémaype) ou de ses instanceken3, ce qui donne au total
vingt-six variables différentes.

En ce qui concerne les statistiques lexicales, elles orlénues a partir de la
base fréquentielle Lexique 3 (Neatal., 2007), qui comprend environ 50 000 lemmes
et 125 000 formes fléchies dont les fréquences ont été cakalé un corpus de sous-

5. 1l est évident que cette distinction est partiellementextive et est critiquable. Le critere
principal que nous avons utilisé est la présence de cefbiadans des études dites classiques
en lisibilité. Cela explique pourquoi les variables repassur des ratios de catégories gram-
maticales sont considérées comme classiques, tandis gjuariables qui utilisent les formes
verbales sont vues comme venant du TAL, alors que toute®lesmicessitent le recours a un
taggeur.

6. Distribuée sur le site de Lexique 3 : www.lexique.org/pefgbugenheim.php



Apports du TAL a la lisibilité du FLE 181

titres de films de plus de 50 millions de mots. Ces fréquennesété lisséesia l'al-
gorithme de Simple Good-Turing (Gale et Sampson, 1995) &ittrithuer une valeur
aux mots hors vocabulaire. Nous avons expérimenté divetadistiques (moyenne,
médiane, 75 percentile, 90 percentile, etc.) sur différentes formes (formes fléchies,
lemmes), ainsi que sur diverses catégories grammaticate(nent les noms, seule-
ment les verbes, etc.). Au final, nous obtenons 84 variables.

3.2.1.2. Lavraisemblance textuéfie

Cette famille de variables repose également sur I'effet@igufence, mais I'aborde
a l'aide d’'un modele typiquement TAL : les n-grammes. Ceuxisent a estimer
la probabilité qu'une séquence de mots existe dans la langu lisibilité com-
putationnelle » a utilisé les modéles n-grammes de deuxnfaciifférentes. Les
premiéres investigations (Si et Callan, 2001 ; Collins{fipson et Callan, 2005)
emploient un modéle unigramme pour chaque niveau de diffietl classent les
textes en fonction de leur vraisemblance étant donné ceglesodPlus récemment,
d’autres ont employé comme variable un seul modéle, tamtigramme (Pitler et
Nenkova, 2008 ; Francois, 2009b), tant6t trigramme (Keata., 2010).

Dans cette étude, nous avons considéré un modéle unigraoujayrs fondé sur
les probabilités lissées de Lexique 3 (lemme et formes #S¢hainsi qu'un mo-
déele bigramme, qui repose sur deux références : la base demmyes de Google
(Michel et al,, 2011) et un corpus d’articles tirés du jourha Soirconstitué d’en-
viron 5 000 000 mots’. Dans les deux cas, la probabilité d’un texte dodt{é’) est
normalisée en fonction du nombmrede mots :

P(T) = 3 log P(wilh) 3]
=1

ol w; est le ni®™e mot et h, un historique limité de longuew (unigramme)
ou 1 (bigramme). Pour les bigrammes, nous avons égalementdéoésiles statis-
tiques fondées sur les probabilités composeés; N k), telles que la moyenne, la
médiane ou les 5 et 9¢ percentile$. Au total, nous obtenons vingt et une va-
riables.

3.2.1.3. Ladiversité lexicale’

Un autre effet mis en évidence lors de I'étape de la recosaace des mots est
I'effet de répétition des mots (Bowers, 2000). |l prédit dmeeconnaissance d’'un mot
est plus aisée si ce dernier a été rencontré précédemmerniedamnte. Par extension,
moins le vocabulaire d’'un texte est varié, plus celui-cigiposé facile. C'est ce

7. Dans le cas du bigramme, le lissage a été effectué par atdign linéaire (Chen et Good-
man, 1999, 312).

8. Soulignons que des expérimentations ont également étitiites avec un modeéle trigramme.
Cependant, la proportion trés élevée d’événements incorend alors la majorité de ces var-
iables égales — a cause du lissage — et par conséquent, nomfiantes.
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phénomeéne que vise a capturer le classique Ttype(token ratid, utilisé des Lively
et Pressey (1923) en lisibilité. Celui-ci souffre cepertdume limitation importante :
sa normalisation. Dans cette étude, nous avons dés lorsatérfe TTR classique,
fondé sur les lemmes ou les formes fléchies, avec une versiomatisée, qui calcule
un TTR moyen pour chaque sectiondenots (oun a été expérimentalement fixé a
100). Quatre variables supplémentaires ont ainsi été définies.

3.2.1.4. Le voisinage orthographidée

Coltheartet al. (1977) ont suggéré que la densité du voisinage orthographiq
pouvait influencer la lecture d’un mot. Relativement comtrsé, cet effet varie en
fonction de la langue considérée, de la tache a effectuencare du fait que I'on
considere la densité des voisins ou leur fréquence. Ainsidréws (1997) rapporte
un effet facilitateur pour I'anglais, lorsque la densitéwisinage augmente, mais un
effet inhibiteur pour le francais quand il existe au moinsvoisin plus fréquent que
le mot cible.

Cette hypothése n’'ayant jamais été explorée en lisibifithys avons modélisé
I'effet de voisinage sous divers angles : le nombre de vejsiprésence d’un voisin
plus fréquent, le nombre de voisins plus fréquents et lepiFaces cumulées de tous
les voisins. Ces variables ont été calculées sur la baselideelde voisins distribuée
dans le cadre du projet Lexique 3, qui comprend 128 919 fofféekies. Pour cha-
cune d’elles, nous avons considéré diverses statistiglaesioyenne, la médiane et
les 7% et 9C¢ percentiles, ce qui nous donne au final treize prédicteurs.

3.2.1.5. Lalongueur des méts

Tres populaire en lisibilité, 'emploi de la longueur moyerdes mots remonterait
aux travaux de Bear (1927, cité par Johnson, 1930). Son esa@sstifié par I'hypo-
thése que plus un mot est long, plus il est difficile & décddemgtemps débattue,
cette hypothése a été confirmée par \étwal. (1990) et serait liée au fait qu'un mot
plus long rend plus probable un repositionnement du regasdlle sa reconnaissance,
ce qui allonge le temps de décodage.

En lisibilité, cet effet a été abordé saeila des mesures fondées sur les syllabes
(Flesch, 1948), soit sur les lettres (Smith, 1961). Nousiavetenu la seconde ap-
proche et défini quatorze variables représentant soit atist&jue (moyenne, médi-
ane, percentile) soit un seuil (proportion de mots du tegtplds den lettres).

3.2.2. Les variables syntaxiques

Le niveau syntaxique constitue une deuxiéme piste d'iflyasbn traditionnelle
en lisibilité, qui ressort non plus de I'étape de décodagendets, mais déja de celle
de la compréhension du texte. Bien que généralement caasidémme moins effi-
caces que les variables lexicales, les prédicteurs syputegiont fait la preuve qu’ils

9. Ces auteurs définissent comme voisins orthographiquesndets qui ne se différencient que
par une lettre, par exemple le mot SAGE a notamment commasdi$AGE et SALE.
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peuvent étre combinés avec succés aux premieres pour eenédmperformances des
formules. Nous avons des lors exploré trois sous-familleéongueur des phrases, la
complexité des formes verbales et les ratios de catégaa@smaticales.

3.2.2.1. Lalongueur des phra&es

C’est durant la période classique que la longueur moyenmpltiases, mesurée en
nombre de mots, connait un large succes avec Dale et ChdB) &9 Flesch (1948).
Bien que des travaux postérieurs aient démontré I'absemncelation causale avec la
difficulté (Schlesinger, 1968), ce type de prédicteur stestré trés efficace et sim-
ple & calculer. Nous avons dés lors défini douze variabletadbase de différentes
statistiques représentant la distribution du nombre des @t phrase dans les textes
(moyenne, médiane, percentiles, etc.). L'une d’ellesplerpentage de phrases de plus
de trente mots, est inspirée des travaux de Dastuadt (1996).

3.2.2.2. Les formes verbalés

L'hypothése que sous-tend cette famille est que certaoresels verbales (temps
ou modes) sont plus ardues a déchiffrer que d’autres. Peadiuk en lisibilité se
sont intéressés aux verbes. Gillie (1957) introduit le nande verbes finis dans sa
formule, tandis que Daoust al. (1996) définissent un ratio de verbes conjugués
sur le nombre de mots du texte. Plus récemment, Heiletah. (2007) prennent en
compte quatre aspects verbaux en anglais : le présent,dé,paperfectif et le conti-
nu. Francois (2009a) est le premier a suggérer que le tempsnedbde peuvent se
révéler d’excellents prédicteurs de la difficulté des textans un contexte de FLE, ou
leur acquisition se fait généralement de fagon progrestipeogrammée. Toutefois,
il n'approche la question que d’une facon binaire : ses bggmencodent la présence
ou I'absence d’'un temps particulier.

Repérant les temps et les modes dans les textes a I'aide dliabger (Schmid,
1994), nous avons ici répliqué son approche, définissasit@irze variables binaires.
Toutefois, nous avons également défini, pour ces mémes tetmmpsdes, onze vari-
ables continues, a savoir la proportion d’'un temps parécphr rapport au nombre de
verbes dans le texte. Nous avons également répliqué ledafimouset al. (1996).

3.2.2.3. Les variables catégorielles

Tout texte consiste en une suite d’'unités qui appartienaetds classes gram-
maticales particuliéres. L'emploi de variables catédlasesuppose que la fréquence
relative d’apparition de certaines classes serait indégadle la difficulté des textes. Le
premier a envisager de maniére systématique ce type délemrest Bormuth (1966).
Sur la base de deux ensembles de classes grammaticalesniil plés de quatre-
vingts ratios dont le meilleur est le nombre de pronoms snolabre de conjonctions
(r = 0,805). Par la suite, plusieurs chercheurs reprennent cettesidée diverses
formes (Daoustt al, 1996; Henry, 1975; Graesset al., 2004). Dans notre cas,
nous avons simplement repris les trente-trois catégoriebreleTagger et les avons
simplifiées pour obtenir neuf catégories plus généraleverbgs, noms communs,
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noms propres, articles, pronoms, prépositions, verbgs;tifd et conjonctions. Nous
avons également constitué des supergroupes de catéglaielasse des noms (qui
regroupe les noms communs et noms propres), les mots grasamegt les mots lex-
icaux. Pour chacune de ces douze classes, nous avons ¢a)saéoté® par rapport

a l'une des autres catégories, (2) sa cote par rapport asteg@utres catégories et
(3) sa proportion par rapport au nombre de mots du texte. @#iae 156 variables
catégorielles.

3.2.3. Les variables sémantiques

L'importance des variables sémantiques (y compris lescaspiéscursifs et cogni-
tifs) a été particulierement mise en avant par le paradigroetsro-cognitiviste, bien
gue ni Miller et Kintsch (1980), ni Kemper (1983) ne soientyamus a démontrer la
supériorité de ces prédicteurs sur les variables lexicwasygues. Des travaux plus ré-
cents (Pitler et Nenkova, 2008 ; Feetal., 2010) ont également exploré cette dimen-
sion, sans obtenir de preuves plus probantes de cette sgpogériorité du niveau
sémantique. Il est probable que I'importance de cette eldsesfacteurs, sans étre
négligeable, doit étre relativisée par rapport aux affiromet structuro-cognitivistes.
Afin d’apporter davantage de données sur ce point, nous avgémenté trois sous-
classes de prédicteurs, indicatives du niveau de pergeatiah du texte, de la densité
des idées qu'il contient et de sa cohésion.

3.2.3.1. Niveau de personnalisation du t&xte

Dale et Tyler (1934) ont suggéré que les textes rédigés dastyle plus informel
sont plus simples a lire. En particulier, ils se sont foéalisur 'usage des pronoms
personnels, qui constituent un indice intéressant de distiension familiere. En effet,
Daoustet al. (1996) observent que le « tu », lié & un univers plus famiéist bien un
indice de facilité. Dans notre étude, nous avons défini deaziables, mesurant la
proportion (sur le nombre de mots du texte) ou la cote d’'usesteclasses suivantes :
S2;S1+P1;S2 +P2;S3+P3;P2;S1+P1+S24+pP2

3.2.3.2. Densité des idéés

Au-dela de la difficulté sémantique des mots, il arrive quecbmpréhension
naisse de I'association de termes simples. Ce phénoméné;hipppe aux formules
de lisibilité classiques, a cependant été abordé dés 194MeClusky (1934) et sa
variable « nombre d’'idées pour 100 mots ». Plus récemmentsétiet al. (1975) ont
développé un modéle psychologique de la compréhensioexkes et ont montré que
la densité conceptuelle influencait le temps de lecture sNwons utilisé une variable
fondée sur I'implémentation du modele de Kintsch pour le¢eas,DensidéedLee

10. Pour rappel, étant donné deux catégosde b, la cote dea est ’;((‘;)) c'est-a-dire le ratio
entre la probabilité da eth.

11. S1 signifie les pronoms personnels dea fiersonne du singulier; P1 inclut les pronoms
personnels pluriels de ld€lpersonne, etc.
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et al, 2010). Elle correspond au nombre de propositions danste thvisé par le
nombre de mots.

3.2.3.3. Cohésion du texte

La cohésion textuelle a été explorée par de nombreusessétagssi bien sur le
plan macrostructurel (Carrell, 1984 ; Kintsehal,, 1977) qu'interphrastique (Myers
et al, 1987). Bien gu'il reste des divergences entre leurs ceimhs, ces études re-
connaissent I'effet de la cohésion sur la vitesse de leciDa@s cette étude, nous
avons repris une technique automatique de mesure de laioolderphrastique in-
troduite par Foltzt al. (1998) : il s’agit de calculer, pour un texte, le cosinus moye
de toutes les paires de phrases adjacentes. Chaque phras@sfermée en un sac
de mots, dont la fréquence absolue est encodée dans unneateérique. Ensuite,
nous avons projeté ce vecteur dans un espace vectorieba Ba deux méthodes :
le tf-idf (term frequency-inverse document frequgngui accorde plus d’'importance
aux mots spécifiques a un texte particulier, et 'analyseas#tigue latente (LSA), qui
réduit I'espace en créant des « clusters » de mots sémamtaeohérents. Sur la
base de ces deux espaces, nous avons défini quatre varsaidesgue I'on considere
les lemmes ou les formes fléchies.

3.2.4. Les variables FLE

Cette derniére famille de variables cherche a prendre empnlas spécificités
du contexte FLE. A I'exception de I'effet des congénéresoiit précédemment,
ce type de variables n'a guére été exploré, probablemeoé pare cela requiert de
disposer de données d’entrainement spécialisées, amsieggdéfinir un modele spé-
cifiqgue a chaque paire de langues considérée. Dans ceti @k avons envisagé
deux prédicteurs qui affectent la lecture en L2, mais ne gastspécifiques a une L1
particuliére : les unités polylexicales et le genre destext

3.2.4.1. Les unités polylexicalés

Les unités polylexicales (UPs) sont connues pour poser agdgmes aux ap-
prenants de L2 lors de leur production (Bahns et Eldaw, 1938Yevanche, I'effet
de ce type d'unités lexicales sur la lecture est moins biemgpen particulier chez
les débutants. Ozasd al. (2007) ont utilisé la moyenne de la fréquence absolue des
UPs dans un texte comme prédicteur, mais celle-ci est appeanu significativement
corrélée a la difficulté. Dans une expérience postérieuamgois et Watrin (2011) ont
défini vingt-deux variables capturant diverses caradiguies des UPs et ont détecté
une corrélation significative entre plusieurs de ces ptédis et la difficulté de leurs

12. Nos expérimentations, par validation croisée, portantesmombre de dimensions a conser-
ver pour la LSA, ont produit un résultat étonnant. L'espacalfie comporte que quinze dimen-

sions, alors que I'on considére qu’un espace de trois cémisngions représente généralement
une heuristique satisfaisante.



186 TAL. Volume 54 —n’ 1/2013

textes. Nous avons repris ici ces mémes variables, fondé&sfséquence des UPY
leur structure syntaxique (ex. NOM NOM ou NOM ADJ, etc.),rl@ombre dans le
texte ou leur longueur moyenne en nombre de mots.

3.2.4.2. Le genre des text€s

Finalement, nous avons défini cing prédicteurs visant anmeaitre les dialogues.
Ceux-ci s'inspirent de Henry (1975) et utilisent la présede guillemets, le type de
ponctuation, etc. Ce type de variables est notamment guptti le fréquent emploi de
dialogues dans les premiers stades de I'apprentissage dingue étrangére. De plus,
les dialogues contiennent généralement des termes plpdesiret traitent de sujets
plus quotidiens que d’autres genres de textes (Flesch)1948

3.2.5. Conclusion

Au final, ce ne sont pas moins de 406 variables appartenantateqgrandes
familles qui ont été implémentées dans le cadre de cette éfiitD lexicales, 191 syn-
taxiques, 18 sémantiques — qui représentent la dimenspudalifficile & automatiser
—, et 27 aspects spécifiques a la lecture en L2. Nous propedasisune comparai-
son relativement exhaustive des prédicteurs traditianmedis suggérons également
plusieurs nouvelles variables dans le domaine : le nombveidas orthographiques,
le TTR normalisé, la plupart des variables fondées sur les ldRlensité des idées cal-
culéevia Densidéede nombre d’absents du vocabulairé\tler Egoet la proportion
des temps verbaux dans le texte.

3.3. Les algorithmes d’apprentissage

La derniére étape dans la conception de notre formule derssisélectionner le
meilleur sous-ensemble de prédicteurs et & combiner ceaxsein d’un algorithme
de classification. Nous avons testé les six algorithmesatsv. la régression logis-
tique ordinale et multinomiale (respectivement RLO et RL(Myresti, 2002), les ar-
bres de classification (Breimaat al., 1984), lebagging(Breiman, 1996) et I&oost-
ing (Schapire et Freund, 1997) (qui reposent tout deux sur deesade décision) et
les machines & vecteurs de support (SVM) (Bagal, 1992). Etant donné que ces
modeéles sont largement utilisés dans la littérature, neules détaillons pas ici et
renvoyons le lecteur aux références susmentionnées.

4. Résultats

Sur la base de cette méthodologie, une série d’expériemtest® réalisées en
deux étapes. Dans un premier temps, nous avons évalué mtEpment I'efficacité

13. Les fréquences utilisées pour cette famille sont les méquescelles employées pour les
n-grammes (voir section 3.2.1).
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de chaque variable comme prédicteur de la difficulté degsedé notre corpus. En-
suite, différents ensembles de prédicteurs ont été cormparsein des six algorithmes
précités.

4.1. Analyse des prédicteurs

Traditionnellement, I'efficacité d’une variable est jugéBaune de sa corrélation
linéaire ¢ de Pearson) avec la difficulté des texteCependant, plusieurs chercheurs
(Bormuth, 1966 ; Dale et Chall, 1948) ont remis en questioprisupposé que la
relation entre un prédicteur et la difficulté est toujoungéiire. C'est pourquoi nous
avons opté pour une approche qui vérifie d’'abord la naturestte celation a l'aide
du test F de linéarité de Guilford (1965, 312)Ensuite, I'intensité de cette relation
a été évaluégia une corrélation de Pearson) dans le cas linéaire ovia une cor-
rélation de Spearmarm) dans le cas d’'une relation monotonique croissante. Enfin,
la normalité des variables a également été évaluée a l'aidesd de normalité de
Shapiro-Wilk. Ces guatre statistiques ont été estiméedigiégchantillons d’environ
600 textes, obtenus par rééchantillonnage — avec remisg 1882 textes du corpus.
Cette technique de rééchantillonnage a permis de diviseariabilité des mesures
d’évaluation par la racine du nombre d’échantillons (a Bayd0), en accord avec le
théoreme centrale limite.

Il n'est pas possible de rapporter ici I'ensemble des rawilde cette premiére
étape. Le tableau 2 présente, pour un nombre restreint desfandrs, la p-valeur pour
le test F de linéarité et, en fonction de ce résultat, la ¢atioh a utiliser ¢ ou p). Les
variables ont été classées par familles et en fonction ded¢a e leur corrélation. En
revanche, nous n’avons pas inclus les résultats pour isskesormalité des variables,
puisque tous les tests ont rejeté I'hnypothése de normdétés la plupart des cas avec
une p-valeur inférieure @001.

Lorsque I'on compare les familles de variables, la supiéiates prédicteurs
lexicaux est confirmée, méme si I'on observe également degélations relative-
ment élevées au sein des familles syntaxique (ex. NMP) owaséque (ex. avLo-
calLsa_Lem). Les variables spécifiques au FLE apparaiss@ns performantes, bien
que BINGUI obtienne up intéressant.

14. Signalons que pour I'étape d’analyse corrélationndlimporte de sélectionner une échelle
de mesure a adopter pour représenter la difficulté des tdktesus a semblé que I'échelle
ordinale était la plus appropriée dans ce contexte. Il s@gil'option habituellement retenue
par les institutions d’enseignement des langues qui asgahle parcours d’apprentissage@n
classes de difficulté croissante.

15. Ce test compare la différence eniréet . Le premier fait en effet I'hypothése que la
relation entre les deux variables est linéaire, tandis gueetond modélise cette relation de
facon curvilinéaire. Lorsque la différence entreetn? est significative, cela veut dire que la
relation entre les deux variables n’est pas linéaire.
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[ Label [ Description de la variable [ r [ p [ F(p)
Prédicteurs lexicaux
PA_Alteregola Proportion d’absents de la liste déter Ego 1 / 0,65 < 0,001
90€ percentile de la probabilité des mots -
X90FFFC de contenu (formes fléchies) ! —0,64 < 0,001
Proportion d’absents de la liste o
PAGoug_2000 de Gougenheim (2 000 premiers mots) / 0,60 0,017
ML3 Modele unigramme (formes fléchies) / —0,55* | < 0,001
NL90P 90€ percentile du nombre de lettres par mot / 0,52** 0,022
NLM Nombre moyen de lettres par mot 0,48** / 0,084
meanNGProb.G | Moyenne des probabilités des bigrammes de Goqggle,38** / 0,05
TTR Type token ratigcalculé sur les lemmes) / —0,26™* | 0,009
MedNeight-Freq | Médiane du nombre de voisins plus fréquents —0,22** | / 0,359
Prédicteurs syntaxiques
NMP Nombre moyen de mots par phrase / 0,62™ 0,014
LSDaoust Pourcentage de phrases de plus de 30 mots / 0,56** 0,008
PPres Présence de participes présents / 0,44™* 0,003
PPasse Présence de participes passés / 0,39"* < 0,001
Pres_C Proportion des verbes a l'indicatif présent / —0,34** | < 0,001
PRO.PRE Rapport des pronoms aux prépositions —0,18"* | / 0,226
Prédicteurs sémantiques
Cohésion interphrastique moyenne .
avLocallLsa_Lem mesuréaia une LSA / 0,63 0,01
Proportion de pronoms personnels de la .
PP1P2 1'® etde la 2 pers. sur le nombre de mots / —0,33 0,008
Prédicteurs spécifiques au FLE
BINGUI Présence de guillemets de dialogue 0,467 0,018
NAColl Proportion d’UPs nominales de structure NA / 0,29** /
Tableau 2.Corrélations de Pearson et de Spearman, et p-valeur pouese E de

linéarité. Le niveau de significativité des prédicteursiagiqué de la maniére sui-
vante :* : < 0,05et* : < 0,001.

En ce qui concerne l'efficacité des prédicteurs, il est éonrle noter que les
deux meilleurs indices lexico-syntaxiques sont des véggablassiques : le nombre
d’absents d’'une liste de mots facile et le nombre moyen ds pantphrase. Toutefois,
on note que plusieurs « variables TAL » semblent efficacecol@sion mesurée a
I'aide de la LSA, le modéle unigramme, les informations ssrtemps verbaux, etc.
Nous reviendrons cependant sur cette question par la suite.

Enfin, notons que la majorité des variables ne sont pashilisgs selon une gaus-
sienne et qu’elles sont rarement corrélées linéairemeatdifficulté. Bien que déja
signalé par quelques auteurs, cette propriété mériteedmise en évidence. En ef-
fet, cette non-linéarité tend a invalider I'usage de maosldladitionnels tels que la
régression linéaire en lisibilité.

4.2. Comparaison des modeles
Une fois identifiés les meilleurs prédicteurs, nous avomsaité a les combiner au

sein d’un modéle de lisibilité. Pour ce faire, nous avonsdabord sélectionné, parmi
nos 406 prédicteurs, quelques sous-ensembles de varsaisiesptibles de modéliser
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efficacement la difficulté des textes du corpus. Ensuite;ahde ces sous-ensembles
a été utilisé au sein d’'un des six algorithmes décrits a ltose8.3. Les détails de ces
deux opérations sont rapportés a la section 4.2.1.

Cependant, préalablement a ces comparaisons, il a étésa&eede rééchantil-
lonner notre corpus, car des expérimentations préalabtlesomfirmé que le nombre
de textes par classe doit étre constant pour éviter de biaiseodéle. La classe la
moins peuplée, C2, comportant 108 textes, il n'a été passihltiliser qu’un total
de 648 documents pour nos tests. Ces données ont ensuiteigéésien deux sous-
corpus. 240 textes forment le corpus de développement guelle été opérée la
sélection automatique des variables et I'estimation ddapag¢ametres des différents
algorithmes statistiques, a I'aide d'ugead search Les 408 textes restants ont servi
pour entrainer et évaluer les performances des modelesiéfitss.

4.2.1. Sélection des variables

Etant donné le nombre élevé de prédicteurs (406) au regdedcimntité de don-
nées d’entrainement disponibles et leur dépendance iaf@mmmelle, il a été néces-
saire de sélectionner un sous-ensemble de variables. Bdaire, nous avons re-
couru a trois techniques, qui incarnent chacune une visitérehte de la lisibilité.
Tout d’abord, nous voulions disposer d'un modéle comparablk formules tradi-
tionnelles, qui servirait déaselined I'étude. Comme il n'existait pas de formule
disponible pour le FLE, nous avons défini notre propre mofigidé sur deux vari-
ables classiques emblématiques : le nombre moyen de lptiresiot (NLM) et le
nombre moyen de mots par phrase (NMP)La seconde approche repose, quant a
elle, sur un postulat structuro-cognitiviste selon leqies$ formules de lisibilité ne
devraient pas se contenter d’'inclure des prédicteurstanassyntaxiques, mais égale-
ment sémantiques, cognitifs, etc. Il s’agit en fait de masénle type d’'information
disponible pour le modéle. Nous avons appelé cette approelperte » et 'avons
déclinée en deux versions. La premiére consiste a retenieleure variable dans
chacune des quatre famillédsxpl), tandis que la seconde élargit la sélection aux deux
meilleurs prédicteurs par familleEkp?, pour autant qu'ils soient dans deux sous-
familles différentes.

Enfin, nous avons appliqué des techniques standard deisglactomatique de
variables, qui envisagent la lisibilité comme un problémecthssification automa-
tique. Toutefois, comme certaines sous-familles de viesatorrespondent en réalité
a la variation d’'un méme paramétre (ex. la takllde la liste de Gougenheim, due
{1000, 2000, ...,8000, 8 875}), nous n'avons retenu dansse&|ae le prédicteur cor-
respondant & la valeur du parameétre produisant la meiltzurélation avec le critere
(ex. PAGoug_2000 pour = 2 000), d’'apres les résultats de I'analyse corrélatioenell
(voir section 4.1). L'objectif de cette présélection étigtimiter les problemes de mul-

16. Soulignons que le fait d’entrainer notbaselinesur le méme corpus que les modéles a
évaluer devrait théoriquement la rendre plus compétitiveirg modéle développé dans des
conditions différentes, telle la formule de Kandel et M[&858) (voir section 4.2.3).
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Méthode | Classifieur Ensemble des variables

Baseline | Tousles 6 NLM + NMP

Expl Tous les 6 PA-Alterego + NMP + avLocalLsa-Lem + BINGUI

Exp2 Tous les 6 PA-Alterego + X90FFFC + NMP + PPres + avLocalLsa-Lem
+ PP1P2 + BINGUI + NAColl

Auto RLO PA-Alterego + NMP + PPres + ML3

Auto RLM PA-Alterego + Cond + Imperatif + Impf + PPasse + PPres + SuhibpS
+ BINGUI + TTR + NWS90 + LSDaoust + MedNeighFreq

Auto SVM,_arbres, ] 46 variables

boosting bagging

Tableau 3.Sous-ensembles de variables obtenus au terme de la séléetsovari-
ables

ticollinéarité. Au terme de cette étape, nous avons obtarangemble de quarante-six
variableg’. Ensuite, nous avons appliqué une procédure de sélectiomatique de
variables de type pas a pas pour la régression logistfyeteune régularisation pour
les SVM. Dans le cas des arbres de décision, la sélectionatebles est interne a
I'algorithme. Le tableau 3 présente les sous-ensemblesydité obtenus a l'aide de
ces trois méthodes.

4.2.2. Evaluation des modeéles

Chacun de ces quatre sous-ensemlilaseling Expl Exp2 ouAuto) a été testés
au sein de I'un des six algorithmes statistiques retenussadaon 3.3. Nous avons
deés lors di mettre en place la méthodologie de comparaiseemse pour faire le tri
parmi ces nombreux modéles. Tout d’abord, les performatieehaque modéle ont
été évaluées a I'aide de cinqg mesures d’évaluation : le cgaftide corrélation multi-
ple (R), l'exactitude @cc), 'exactitude contigué® (acc — cont), I'erreur type ¢mse)
et I'erreur moyenne absoluen@e).?° Le choix de calculer ces cing mesures a été
guidé par la variété des pratiques dans la littérature ed$& de rendre nos résultats
comparables a ces autres approches. Cependant, pour tuittoeche a I'optimisa-
tion des métaparametres et la sélection automatisée dablear nous n’avons utilisé
que I'exactitude contigué. En effet, cette mesure se feeaavantage sur les erreurs
graves (de plus d'un niveau). Or, il nous a semblé plus ingmbrdans un cadre édu-
catif, d’éviter, autant que possible, de faire des préaingitrés erronées, plutbt que de
maximiser I'exactitude des prédictions. Signalons qusil @idemment possible, en
lien avec un cadre applicatif différent, d’envisager deftloptimiser les modéles en

17. Pour la liste compléte des variables retenues, cons#ltan¢ois, 2011b, 460).

18. Afin de réduire la variabilité de cette technique, la sébech été répétée cent fois sur des
échantillons obtenus pdiootstrapping .633Tufféry, 2007, 396-371) et seules les variables
retenues au moins cinquante fois ont été considérées.

19. Elle est définie par Heilmaet al. (2008) comme « la proportion de prédictions situées a un
niveau de difficulté ou moins du niveau de référence ». Audrgrdit, pour un texte de niveay

les prédictions: — 1, n oun + 1 seront considérées comme correctes.

20. A I'exception de I'exactitude contigué, ces mesures s@m bonnues et sont discutées dans
les nombreuses introductions a la statistique, telles iqoe¢ll, 2008).
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Modele Classifieur | Métaparametres R acc acc —cont | rmse | mae
Hasard / / / 16,6 44,4 / /
. RLM / 0,58 35 65,2 1,69 1,1

Baseline | ¢ / 0,59 | 32,5 | 65,9 1,61 | 1,08
Boosting iter =40 0,58 | 32,9 68,5 1,59 1,07
SVM v =0,05;C = 25 0,62 | 34,0 | 68,2 1,51 1,06

Expl RLM ] 0,70 | 39,4 | 74,2 1,34 0,97
RLO / 0,72 | 36,8 | 77,8 1,25 0,95
Boosting iter =100 0,66 34 74 1,43 1,01
SVM v =0,006;C =1 0,70 35 72,1 1,41 1,01

Exp2 RLM / 0,73 41 7 1,31 0,95
RLO / 0,74 40 76,6 1,25 0,94
Boosting iter =40 0,70 | 38 76 1,33 0,97
SVM v =0,002;C =75 0,73 41 78 1,28 0,94

Auto RLM / 0,71 44 75,7 1,32 0,95
RLO / 0,71 | 39,6 | 76,1 1,33 0,96
Boosting iter =40 0,71 46 76,6 1,33 0,97
SVM v =0,004;C =5 0,73 49 79,6 1,27 0,90

Tableau 4.Performances des modeéles au sein de chaque sous-ensempté-de
dicteurs paseling Expl, Exp2 et Auto), mis en correspondance avec les résultats
obtenus par un modeéle fondé uniquement sur le hasard

fonction de I'exactitude. Cependant, ces deux mesuresrélativement consistantes,
il n'est pas certain que cette démarche modifie beaucougsedtats obtenus.

Ces cing mesures d’évaluation ont été estimées pour chapgdélesa I'aide d’'une
procédure de validation croisée a dix échantillons, pugEoselon un échantillonnage
systématique’! ce qui a permis de comparer les modéles entre eux a l'aideteitn
T pairé (Witten et Frank, 2005, 153-157). En ce qui conceanedmparaison des
modéles, afin d’éviter d’effectuer un grand nombre de coaipans, ce qui requiert
d'adapter loe des tests de significativité, nous avons décidé de nouselirditrois
comparaisons planifiées (Howell, 2008, 359) au sein de ahsaus-ensemble de vari-
ables. En effet, comme nos expériences préliminaires mvad@montré la supériorité
de la régression logistique (RLO et RLM) et des SVM, nous awariquement com-
paré les performances de ces trois modéles au sein de chaggierssemble, afin de
retenir le meilleur modéle d’entre eux. Ensuite, les meibenodéles de chaque sous-
ensemble de prédicteurs ont été comparés entre eux, afitedé fe classifieur le plus
performant comme notre modéle de lisibilité final. Notone tucomparaison a cette
fois porté aussi bien sur I'exactitude que sur I'exactitadetigué, afin de dégager le
modele le plus performant possible dans ces deux dimensions

Les résultats de la plupart des modéles sont repris dandleatad4. Nous en
avons omis certains pour des raisons de place, en particeli& reposant sur leag-
gingetles arbres, car leurs performances étaient toujourgisafivement inférieures
aux autres algorithmes. Pour le premier sous-ensemb;&-dire labaseline« clas-

21. L'échantillonnage systématique au sein d'une validatimisée & échantillons produit
pour chaque modéle exactement les méméshantillons, ce qui permet de contréler I'erreur
d’échantillonnage.
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sique », on observe que la régression logistique multinieniRLM) produit les pré-
dictions les plus exactes. Elle est suivie a ce niveau pe8Wd, tandis que I'exacti-
tude contigué est supérieure poubleostinget les SVM. C'est ce dernier modéle qui
a été retenu, car ni sarec, ni sonacc — cont ne sont significativement différentes de
celles de la RLM et il obtient les meilleures performanceskimées en termes@'c
etacc — cont.

Au niveau des modéles experts, il est intéressant de no&mpqur le sous-

ensembldxpl, ce sont les modéles logistiques qui se démarquent, ménmegzort
aux SVM : la RLM est significativement plus exacte que les S\#)( = 2,34;
p = 0,02), tandis que la RLO réduit significativement le nombre déars graves par
rapport & ce méme modelgg) = 3,18; p = 0,006). Par conséquent, il convient
de retenir I'un des deux modeéles de régression fiogrd, en fonction de la mesure
privilégiée. Par ailleurs, on note que I'ajout d’'une vakiabémantique et d’'une spéci-
fique au FLE produit déja un modéle plus exact quedselinea un niveau proche de
la significativité ¢(9) = 1,77; p = 0,055).

PourExp2 les trois modeles (SVM, RLM, et RLO) obtiennent des perfances
trés similaires. Par conséquent, ces trois modeles agpardiéquivalents et nous
n'avons retenu les SVM pour la suite des comparaisons que pprelles obtien-
nent des scores trés légérement supérieurs. Les SVM, coasmeldéles logistiques,
se révelent significativement supérieures adaeline(t(9) = 2,36; p = 0,02 pour
I'acc). Il est intéressant de noter que, en revanche, I'apporiudére variables sup-
plémentaires dans le modéle ne permet pas de dépassercaiyefinent les per-
formances dExpl: la différence d’exactitude est non significativéd) = 0,66;

p = 0,26), alors que la différence d’exactitude contigué est a létdirde la significa-
tivité (¢(9) = 1,76 ; p = 0.056).

Afin de mieux appréhender la participation de chacune de gits/driables au
modeleExp2 nous avons entrainé huit modeles par SVM compremant variables
et les avons comparés, en termescd’et d'acc — cont, au modéle complet. Le gain
marginal de chacune de ces variables est repris a la figura $.\0it que les deux
variables les plus informatives sont le nombre d’absenttadiste d’Alter Ego et
I'indicateur de dialogue (BINGUI).

Enfin, les meilleurs modéles — et de loin — sont obtenasa procédure de sélec-
tion automatique de variables, dont le meilleur d’entre esixclairement celui fondé
sur les SVM. Ce dernier modéle est effectivement signifieatient plus précis que la
RLM (p = 0,02) et la RLO {p = 0,05) et son exactitude contigué frole la significa-
tivité dans les deux cag = 0,08 etp = 0,07). Par ailleurs, son exactitude augmente
de8 % par rapport au meilleur modele expdexf2), ce qui est tout a fait significatif
(t(9) = 2,61; p = 0,01). C'est donc le modéle que nous avons retenu pour notre
modele de lisibilité.

Nous avons ensuite évalué la contribution spécifique deushéamille de pré-
dicteurs au sein du modéle SVM des deux fagons suivantesediart, nous avons
entrainé des modeles SVM contenant les prédicteurs d’whe fsenille ; d’autre part,
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:LrI‘ilJJ

NMP X90FFFC LSA PA_AIlt. Ppres PP1P2 BINGUI NAColl

Figure 1. Apport marginal (en pourcentage) de chacune des variatdes te modele
Exp2

nous avons comparé le méme type de modéle, mais contenararises issues des
trois autres familles. Les résultats de ces expériencasaoportés au tableau 5. Il en
ressort que les variables lexicales sont bien les plus exgetc = 40,5 %), de méme
gue celles qui permettent de réduire le mieux les erreuvggi@cc—cont = 75,6 %).
De plus, il s'agit du seul ensemble de variables dont I'absetans le modéle in-
fluence significativement I'exactitude contigué. Les atpsgntaxiques se révélent
également efficaces, avec une: = 39,3 %, mais uneacc — cont 1égérement plus
faible. En revanche, les prédicteurs sémantiques et spéesfiau FLE apparaissent
clairement moins performants, méme s'ils améliorent teutmme Iégérement I'ex-
actitude totale du modéle.

Famille uniguement | Tous sauf famille

acc acc — cont acc acc — cont
Lexical 40,5 75,6 41,1 73,5
Syntaxique | 39,3 69,5 43,2 78,4
Sémantique| 28,8 61,5 47,8 79,2
FLE 24,9 58,5 47,8 79,6

Tableau 5. Exactitude et exactitude contigué (en pourcentage) paunledéles em-
ployant soit une seule famille de prédicteurs, soit les gote-six prédicteurs excepté
ceux de cette famille

Afin de mieux comprendre I'effet des différentes famillewegdables sur la qualité
des prédictions, ticc — cont obtenue pour chacun des six niveaux a été calculée, non
seulement pour le modéle complet, mais également pour ofdgsiquatre modeles
ci-dessus, entrainés sur une seule famille de variablesbleau 6 rapporte les exac-
titudes contigués moyennes calculées sur les dix éclargilDe maniere générale,
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on note que les prédictions sont meilleures pour les nivéaciles (Al et A2), ou
I'on rencontre une langue plus typée : les phrases sontexyues mots simples et les
structures relativement redondantes. A l'inverse, lesaiix moyens (B1 et B2) sont
ceux ou le modele éprouve le plus de mal a discriminer caneent les textes.

Al | A2 | B1 | B2 | Cl| C2

Lexical 86 | 75 | 65 | 69 | 83 | 75
Syntaxique 94 | 83 | 53 | 44 | 76 | 67
Sémantique 65 | 683 | 49 | 26 | 85 | 81
FLE 58 | 67 | 27 | 43 | 80 | 79

Modeéle complet| 95 | 88 | 79 | 64 | 83 | 69

Tableau 6.Exactitude contigué moyenne par niveau (en pourcentagéuiée sur
les dix échantillons

Lorsque 'on analyse les performances par familles de bl il apparait que
les variables syntaxiques discriminent mieux les textes pimples, tandis que les
variables sémantiques — telles que le niveau de cohérerm# plsis utiles pour dis-
criminer les textes complexes. De méme, les variablesfipées au FLE effectuent
de meilleures prédictions pour les textes difficiles, ptdbment parce qu’elles con-
cernent des caractéristiques de plus haut niveau (lessupiiylexicales, le genre
de texte, etc.). Enfin, les prédicteurs lexicaux se révéé&nplus robustes, discrim-
inant efficacement les textes de tout niveau. Ces résulpgiaraissent relativement
cohérents avec la littérature et les modéles du processiectuse. Chall et Dale
(1995, 111) expliquent ainsi que les mesures classiquest{a-dire celles qui con-
cernent surtout les aspects lexicaux et syntaxiques) semplus efficaces pour dis-
criminer les niveaux de difficulté plus bas, tandis que lesefars structuro-cognitifs
sont meilleurs pour les textes de niveau plus avancé.

4.2.3. Comparaison avec la littérature

Les comparaisons avec les rares autres modeles disponmitieke FLE sont assez
délicates, a cause des différences de populations cil#etypes de corpus, etc. Par
exemple, si Uitdenbogerd (2005) rapporte une corrélatioitiple supérieure a la
noétre (0,87 contre0,73), son modele se focalise uniquement sur un type de L2 (lecteu
anglophone) et un type de texte (narratif), sans comptetagidesemble obtenu sur le
corpus d’entrainement.

C’est pourquoi, nous n'avons pu strictement comparer nsslta#s qu'avec les
deux modéles précédents. Le premier d’entre eux est unauferde lisibilité clas-
sique pour le francgais L1 développée par Kandel et Moles&186qui constitue une
adaptation de la formule de Flesh. Bien gu’elle n'ait pascétécue spécifiquement
pour le FLE, elle est 'une des formules les plus connues |gdfiancais et repose sur
deux variables génériques (nombre de syllabes et de mots)ladcapacité prédictive
ne varierait guére dans un contexte L2 (Greenfield, 2004ysNlavons deés lors ap-
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pliqué a notre propre corpus et avons obtenu des performancaieux équivalentes
a notre proprdaseline R = 0,55 etacc = 33 %.

Le second modéle testé est celui de Francois (2009a) antili;me régression lo-
gistique et les dix variables suivantes : un modéle unigramexnnombre moyen de
lettres par mot, le nombre moyen de mots par phrase et seipbles binaires de
temps. Sur nos données, ce modele atteint une exactitudle @eet une exactitude
contigué der2,7 %. Notre nouvelle approche est do#®és plus exacte que cette for-
mule précédente, ce qui est significatifd) = 3,72; p = 0,002). Ces comparaisons
confirment le gain obtenu par cette nouvelle approche.

Afin d’offrir au lecteur une impression plus générale dedqrerances de notre
modele par rapport a d’autres approches en lisibilité cdatgunnelle, le tableau 7
présente des résultats publiés dans des études récentasit gasentiellement sur
I'anglais L1. Les valeurs présentées doivent étre intéépstavec prudence, car plus
grand est le nombre de niveaux de difficulté utilisés danswedeles, plus la tache
de classification est ardue. C’est pourquoi Heilreaial. (2008) obtiennent unecc —
cont qui ne dépasse pda® % pour leur modele & douze classes, tandis que notre
propre modeéle, a six classes, obti8ft%. Une fagon plus fiable de comparer deux
approches est de calculer le gaind’ — cont par rapport au hasard. Chez Schwarm et
Ostendorf (2005), qui se basent aussi sur des SVM, ce gatoegiris entre24,5 %
et29 %, tandis qu'il atteint en moyenrs$ % pour notre modeéle. On voit donc que les
performances de notre approche se situent bien dans l&ldgeapproches récentes
pour 'anglais, mais également que prédire automatiquétaedifficulté de textes
constitue un probléme complexe.

Etude f classes| Langue Exac. cont. R RMSE
Collins-Thompson et Callan (2004) 6 ENG. / 0,64 /
Collins-Thompson et Callan (2004) 12 ENG. / 0,79 /
Collins-Thompson et Callan (2004) 5 FR. / 0,64 /
Schwarm et Ostendorf (2005) 4 ENG. 79% a94,5% | [/ /
Heilmanet al. (2007) 12 ENG. / 0,72 2,17
Heilmanet al. (2007) 4 ENG. (L2) | / 0,81 0,66
Heilmanet al. (2008) 12 ENG. 45% 0,58 2,94
Heilmanet al. (2008) 12 ENG. 52% 0,77 2,24
Pitler et Nenkova (2008) 5 ENG. / 0,78 /
Fenget al. (2009) 4 ENG. / — 0,34 | 0,57
Fenget al. (2010) 4 ENG. / / /
Kateet al. (2010) 5 ENG. / 0,82 /
Notre modele 6 FR. (L2) 80% 0,73 1,23

Tableau 7.Comparaison des performances de notre modéle par rapporpauci-
pales études de la littérature

5. Discussion et conclusions

Cet article propose une nouvelle formule de « lisibilité ponationnelle » pour
le FLE, capable d'effectuer des prédictions exprimées ewtifon de I'échelle du
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CECR, désormais largement utilisée dans I'enseignemeflL & Ce modéle a été
obtenu aprés comparaison de quatre techniques de séldeti@riables et de six al-
gorithmes statistiques. Notre étude a établi que le meitleices modéles est un clas-
sifieur SVM reposant sur quarante-six variables repréteasade différents niveaux
d’'informations textuelles. Ce modeéle atteint en effet uxacdtude det9 % et une
exactitude contigué d&0 %, ce qui est largement meilleur que notre modéle précé-
dent (Francois, 2009a). Plus concrétement, il se caraetgar une erreur moyenne
absolue frae) de0,9, ce qui signifie que le modéle se trompe, en moyenne, de moins
d’un niveau par rapport au niveau de référence des textégésvaiu-dela de ce ré-
sultat, cette étude propose également quelques nouveadicteurs de la difficulté,
inspirés des travaux sur le processus de lecture en L2, & $eswariables fondées
sur les voisins orthographiques, les unités polylexicdeeI TR normalisé et, dans
une moindre mesure, les temps verbaux.

En ce qui concerne 'apport du TAL et de I'apprentissage matisé a la lisibil-
ité, le résultat est plus mitigé. A l'issue de nos expérientes meilleures variables
considérées indépendamment sont plutdt de nature « alassiq I'exception de celle
qui repose sur la LSA. Cependant, cette derniére n'a pagt&#eue lors de la sélec-
tion automatique des variables a cause d’une trop grandteéeoité avec les autres
prédicteurs. A premiére vue, I'apport du TAL pourrait doreaitre peu convaincant.
Pourtant, il semble avoir entrainé des gains significagfperformances par rapport
a une formule classique comme celle de Kandel et Moles (1958)

Afin de déterminer plus précisément I'apport du TAL et de fjemtissage au-
tomatisé, nous avons effectué une seconde expériencepgaifique a cette question,
rapportée en détail dans (Francois et Miltsakaki, 2012 d3=lle-ci, nous avons dé-
coupé nos quarante-six variables en deux sous-ensembieérde taille, le premier
regroupant les variables reconnues comme « classiques»setbnd les variables
d’inspiration TAL (cf. les notations” et ¢ de la section 3.2). Ensuite, nous avons
entrainé un modéle SVM sur chacun de ces ensembles et avopsiEleurs per-
formances selon la méthode décrite précédemment. Il eatappe le modéle SVM
combinant les variables TAL étdit8 % plus exact, ce qui n’est pas suffisant pour étre
significatif (¢(9) = 1,50; p = 0,08). Cependant, seules, les variables « classiques » ne
dépassaient pa&3,5 %, alors que lorsqu’elles étaient combinées avec les aspktis
le modele atteignait9 %, comme nous I'avons vu plus haut. Les variables TAL sem-
blent donc bien apporter une information supplémentairegggort aux prédicteurs
classiques, méme si I'on ne peut exclure un effet du nombvadables.

En ce qui concerne I'apprentissage automatisé, I'idéeegue des modeéles plus
complexes, comme les SVM, pourraient mieux tirer parti disgrand nombre de
prédicteurs, ainsi que de la relation non linéaire de aestdientre eux avec la diffi-
culté. Nous avons donc cette fois comparé les variablesiligget celles non linéaires
(d’apres le test F) a I'aide tantdt d’'une régression lirge@RL) ou d'une SVM. Les
résultats sont particulierement troublants, puisquessMM améliorent bien I'exac-
titude du méme ensemble de variablesl(l % pour les prédicteurs linéaires-et8 %
pour les non linéaires), I'exactitude contigué des deuxétexin’est pas significative-
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ment différente¢ 1 % pour les prédicteurs linéaires-et5 % pour les non linéaires).
Il semble donc que le nombre d’erreurs graves soit le méma'ehg part de la supér-
iorité des modéles automatisés pourrait s’expliquer pgde de mesure d'évaluation
employé.

Notre étude, si elle a proposé une nouvelle approche poisiidité du FLE, n'a
pas véritablement démontré la supériorité du TAL en ligéilLa question de I'ap-
port du TAL en lisibilité reste donc ouverte, en particulipuis I'étude de Nelson
et al. (2012). Ces auteurs ont effectué une étude corrélatianpatre six formules,
dont une appartient au paradigme de la « lisibilité comjuatlle », et cing séries
de textes de référence et ont observé les corrélationsussables pour le modéle
computationnel. Par ailleurs, il reste aussi la questiotadeomplexité du modele.
Bien gu’étant Iégérement moins exacts, certains de nos lemtindés sur la régres-
sion logistique atteignent des résultats honorables agscerbyens moindres. Dans
un contexte ou la vitesse d'exécution importe — tel que laeszhe de textes sur le
Web —, il serait probablement nécessaire d’équilibrer escdlimensions, sachant
que les variables classiques sont nettement plus rapidesidar.

Parmi d’autres perspectives, il est clair que I'aspectifigpée au FLE de notre
formule pourrait étre accentué. Une question importanie’quguére été traitée dans
la littérature est de déterminer si des prédicteurs quirmehen compte des aspects
particuliers du lecteur de L2 — en particulier sa L1 — perergtt’obtenir des perfor-
mances supérieures a celles d’'un modele générique tel quigrke Dans la méme
veine, on peut imaginer des formules de lisibilité persdinables, qui s’adapteraient
peu a peu a un utilisateur spécifique au fur et a mesure de filisation. On voit
donc qu'il reste bien des pistes a explorer dans le domainedaméliorer les mo-
deles existants.
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