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RESUME
Les difficultés de lecture, particulierement chez les éleves dyslexiques, constituent un frein majeur a
I’équité pédagogique. Si la simplification manuelle des supports pédagogiques favorise la réussite
scolaire, son déploiement reste limité par 1’expertise multidisciplinaire et le temps qu’elle exige.
Cette étude évalue le potentiel du modele LearnL.M, optimisé pour 1’éducation, pour automatiser la
simplification de manuels scolaires frangais (CE1-CM2). Dans notre étude, nous comparons plusieurs
stratégies de prompting sur un corpus de 100 paires de textes experts. Les résultats, mesurés par
les scores FRE, SARI et BERTScore, démontrent qu’'une approche Few-shot intégrant seulement
deux exemples experts permet a LearnLM d’imiter la logique de transformation humaine et de
préserver I’intégrité sémantique. Ce travail souligne 1’efficacité des LLM comme outils d’assistance
pour générer massivement des ressources inclusives, palliant ainsi la rareté des supports adaptés
manuellement.

ABSTRACT
Improving Text Accessibility in Primary Education : A Comparative Study Between LLM-
Based Simplification and Expert Rewriting

Reading comprehension difficulties, including dyslexia, significantly impact on equal access to
education for primary school learners’. These difficulties hinder their academic success in many
areas. While manually adapting teaching resources has proven beneficial for learners facing these
obstacles, its widespread adoption is limited by the diverse skills required and the considerable time
involved. This study examines whether LearnLLM, an LLM designed for educational applications,
can effectively automate the process of adapting French textbooks (for grades 2 and 5) into more
accessible formats. To this end, we evaluate several configurations on a corpus of 100 expert text
pairs. Evaluation metrics including FRE, SARI and BERTScore reveal that a few-shot approach
utilizing two reference examples enables LearnL.M to capture the patterns employed by human experts
and maintain semantic fidelity. These findings underscore how large language models can serve as
valuable assistants for rapidly producing inclusive educational materials at scale, thereby alleviating
the shortage of appropriately simplified resources for learners with reading comprehension challenges.

MOTS-CLES : Simplification des textes, Education, Simplification automatique, LLM, lisibilité.
KEYWORDS: Text Simplification, Education, Automatic Simplification, LLM , Readability.




1 Introduction

La maitrise de la lecture est un pilier de la réussite scolaire, impliquant des processus cognitifs
complexes essentiels a la compréhension des textes dans toutes les disciplines (Delgadova, 2015;
Gala et al., 2020). Cependant, le déclin inquiétant des compétences en lecture a I’échelle mondiale
(Hedlin et al., 2025; Mullis et al., 2017), combiné a 1’augmentation du nombre d’éleves souffrant de
troubles de la lecture tels que la dyslexie ! (Hedlin et al., 2025) constitue un obstacle majeur pour de
nombreux apprenants. Les difficultés de lecture entravent la dynamique d’apprentissage positive ou
la pratique réguliere consolide les compétences en lecture, favorisant une meilleure compréhension
(Stanovich et al., 1986). Sans ce renforcement, les enfants confrontés a des difficultés de lecture
prennent de plus en plus de retard, en particulier a mesure que la complexité des textes augmente
a chaque niveau scolaire (Tunmer & Hoover, 2019). Ces obstacles soulignent le besoin urgent de
stratégies pratiques visant a améliorer I’accessibilité des textes éducatifs pour tous les apprenants.

La simplification de texte (TS) : processus consistant a modifier des textes pour les rendre plus lisibles
tout en préservant leur sens (Siddharthan, 2014; Shardlow, 2014) offre une piste prometteuse pour
combler cette lacune. En réduisant la complexité syntaxique et lexicale, la simplification diminue la
charge cognitive et facilite la compréhension pour les lecteurs en difficulté (Gala et al., 2020), ce qui
s’avere particulierement utile pour les éleves dyslexiques ou présentant des difficultés de lecture (Rello
et al., 2013). Si la simplification de textes par les grands modeles de langage (LLM) a déja prouvé
son efficacité dans le secteur biomédical, tant en anglais qu’en francais (Nait Djoudi et al., 2025;
Cardon & Grabar, 2020; Haver et al., 2024), son application aux supports pédagogiques demeure
limitée. Actuellement, cette approche n’a été explorée qu’en suédois et en anglais (Hedlin ef al., 2025;
Mo & Hu, 2024), laissant un immense vide pour les contextes francophones. Ce retard est d’autant
plus marqué que les méthodes existantes pour le frangais reposent encore soit sur une simplification
manuelle (Gala et al., 2020) processus fastidieux, cofiteux et exigeant une expertise multidisciplinaire
soit sur des approches automatiques plus anciennes (Todirascu et al., 2022). Ces dernieres, souvent
opaques, ne tirent pas profit des récentes avancées de I'IA générative. En définitif, cette absence de
solutions modernes basées sur les LLM pour les ressources pédagogiques francophones constitue une
occasion manquée d’améliorer significativement 1’accessibilité pour les lecteurs en difficulté.

Pour pallier ce probleme, la présente étude examine le potentiel des grands modeles de langage (LLM)
a simplifier automatiquement des textes pédagogiques en francais destinés aux enfants dyslexiques ou
ayant des difficultés en lecture. En comparant systématiquement les versions simplifiées générées par
les LLM avec celles rédigées par des experts, nous souhaitons fournir aux enseignants, aux parents et
aux éleves des outils pratiques et évolutifs permettant de créer des supports pédagogiques accessibles,
afin de favoriser a terme des pratiques éducatives inclusives qui améliorent la compréhension de tous
les apprenants, y compris ceux ayant des difficultés en lecture.

Cette étude s’articule autour de trois questions de recherche :

— QR1 : Dans quelle mesure la simplification basée sur les LLM améliore-t-elle la lisibilité et
la simplicité linguistique par rapport aux manuels scolaires originaux ?

— QR2 : Comment la simplification basée sur les LLM se compare-t-elle aux versions de
référence produites par une équipe multidisciplinaire d’experts ?

— QR3: Le processus de simplification automatisé préserve-t-il le sens du contenu d’origine ?

1. https://nces.ed.gov/programs/coe/pdf/2024/CGG_508c.pdf
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2 Etat de I’art : une vue d’ensemble

Les précédentes tentatives de simplification des textes reposaient sur des manipulations manuelles
a plusieurs niveaux linguistiques (Gala et al., 2018; Green & Hawkey, 2012; Saggion, 2017). 11
s’agissait notamment de substitutions lexicales (remplacement de mots complexes par des synonymes
plus simples), d’ajustements morphologiques (simplification des formes verbales ou suppression
des diminutifs) et de restructuration syntaxique (transformation de la voix passive en voix active,
reconstruction de la structure des phrases). D autres techniques impliquaient des changements au
niveau du discours (résolution des anaphores), la suppression des redondances et de certains mots,
et le raccourcissement du texte pour en améliorer la compréhension. Les systemes de simplification
automatique de texte (ATS) ont considérablement évolué pour aider les enseignants a adapter le
matériel pédagogique aux différents besoins des éleves (Liu ez al., 2024). A I’aide d’algorithmes issus
du traitement automatique de la langue (TAL) et la linguistique computationnelle, des outils ont été
développés pour aider les enseignants a extraire les caractéristiques du texte, a évaluer sa complexité
et a identifier les passages difficiles (Crossley et al., 2007; Jin et al., 2020).

L’adaptation du matériel pédagogique s’appuie aujourd’hui sur des approches complémentaires.
D’une part, les Ressources Educatives Libres (REL) (Bliss et al., 2013; Farrow et al., 2015) favorisent
la création de textes adaptés au niveau des éleves. D’autre part, les outils basés sur I’IA (Badache &
Bellet, 2024; Badache & Colombo, 2025) facilitent la planification des cours tout en permettant de
remplacer les mots difficiles, de restructurer la syntaxe et de générer des textes de complexité variée
(Eskenazi et al., 2013). Au-dela de ces opérations superficielles, certains systemes sont également
capables d’effectuer des simplifications de plus haut niveau, telles que 1’ajout d’élaborations et la
production de textes dont le niveau de complexité est contrélable (Maddela et al., 2021; Martin ef al.,
2020). S’appuyant sur ces bases, les progres récents dans le domaine des grands modeles linguistiques
(LLM) ont conduit au développement de systemes basés sur des invites et d’agents pilotés par des
LLM qui permettent des stratégies de simplification fines, adaptées a des contextes éducatifs et a des
profils d’apprenants spécifiques. (Hedlin et al., 2025) montre que ChatGPT-4 (Achiam et al., 2023),
en particulier avec le méta-prompting, améliore considérablement la lisibilité des textes universitaires
suédois a travers différentes stratégies d’élicitation, tandis que ExpertEase (Mo & Hu, 2024) de Mo
et Hu et AgentSimp (Fang et al., 2025) de Fang utilisent des cadres multi-agents pour simuler la
collaboration entre experts, enseignants et étudiants afin de simplifier les supports pédagogiques
en anglais en fonction du niveau scolaire. En revanche, notre recherche comble une lacune dans le
contexte éducatif francais en exploitant LearnL.M 1.5 (Team et al., 2024), un modele explicitement
développé pour des applications éducatives. Basé sur Gemini 1.5 Pro et perfectionné grace a un
ajustement supervisé et a un apprentissage par renforcement a partir des commentaires humains,
LearnLLM recadre le comportement pédagogique en tant que « suivi des instructions », permettant
aux enseignants d’encoder les comportements souhaités via des invites du systeme. Les évaluations
d’experts indiquent que LearnL.M surpasse des modeles tels que GPT-40, Claude 3.5 et la base Gemini
1.5 Pro tant en termes de respect des instructions que d’adaptabilité des apprenants, ce qui le rend
idéal pour explorer des techniques personnalisées de simplification de textes frangais.

Dans le contexte de cet article, nous définissons une "simplification réussie” non pas comme une
simple réduction de la longueur des phrases, mais comme une adaptation répondant aux principes de la
Conception Universelle de I’ Apprentissage (CUA) (Rose & Meyer, 2002). L’ objectif est de minimiser
la charge cognitive extrinseque liée au déchiffrage (Sweller, 1988) tout en préservant strictement
I’intégrité conceptuelle du texte source. Comme le démontrent (Rello ez al., 2013) dans leurs travaux
sur la dyslexie, une simplification pertinente nécessite de remplacer les mots peu fréquents par des
synonymes courants et d’expliciter les structures syntaxiques, sans appauvrir le contenu informatif.



3 Meéthodologie

3.1 Corpus

Nous utilisons le corpus ALECTOR (Gala et al., 2020), un ensemble de 52 704 tokens congu pour
la recherche en simplification de textes destinés aux lecteurs en difficulté. Il regroupe 100 paires de
textes (sources et simplifiés) de genres littéraires et scientifiques, initialement destinés aux éleves
de 7 a2 11 ans (du CE1 au CM2)2. Les simplifications, réalisées par des experts pluridisciplinaires
(éducation, linguistique, orthophonie), traitent les dimensions lexicale, morphologique, syntaxique
et discursive. Il inclut en outre la version francaise des textes standardisés TReST (International
Reading Speed Texts), dédiés a la mesure de la vitesse de lecture (Trauzettel-Klosinski et al., 2012).
La distribution compleéte du corpus est illustrée en Tab. 1. Pour notre étude, nous exploitons 98 paires
de textes, les deux restantes ayant été réservées aux exemples de notre stratégie de prompting few-shot.

CEl CE2 CMl1 CM2 [IReST

SCI 10 10 10 11 9
LIT 15 14 10 10 1
Total 25 24 20 21 10

TABLE 1 — Nombre de textes par niveau et par genre

3.2 Pipeline de simplification automatisé
3.2.1 LearnLM

Afin d’améliorer I’accessibilité des manuels scolaires francgais du primaire, nous avons utilisé le
modele LearnL.M, un modele d’IA générative spécialisé développé par Google DeepMind. Au moment
de cette expérimentation, learnlm—2.0-flash—experimental constituait la derniere version
de la série LearnL.M, spécialement optimisée pour le contexte éducatif et pédagogique. L’acces au

modele s’est fait via 1’API Gemini?.

Le choix de ce modele s’explique par son orientation architecturale et son efficacité pédagogique
avérée. LearnLM-Tutor est une version supervisée et affinée (SFT) de I’architecture Gemini, optimisée
pour les applications éducatives grace a un processus participatif axé sur I’évaluation qui integre
les connaissances issues des sciences de I’apprentissage, des enseignants et des apprenants (Jurenka
et al., 2024). Des évaluations comparatives récentes démontrent que LearnL.M surpasse largement les
modeles & usage général tels que GPT-40*, Claude 3.5 Sonnet” et Gemini 1.5 Pro® (Reid et al., 2024),
sur des dimensions pédagogiques directement liées & la simplification du texte. Plus précisément,
le modele excelle dans deux capacités essentielles : la gestion de la charge cognitive, qui consiste
a décomposer des concepts complexes en segments gérables et digestibles, et le nivellement affiné,
qui permet au modele d’ajuster a la fois la complexité linguistique et conceptuelle pour correspondre
précisément aux niveaux de compétence spécifiques des apprenants. Les experts ont systématiquement
jugé que les résultats de LearnLM étaient en parfaite adéquation avec les pratiques pédagogiques
fondées sur des données probantes. Alors que les premieres évaluations se sont concentrées sur les
interactions de tutorat, ses atouts intrinseques en matiere de gestion adaptative de la complexité en
font un outil puissant pour générer des supports pédagogiques accessibles.

. Disponible sur : https://alectorsite.wordpress.com/; les données CM2 ont été fournies par les auteurs.
API Gemini

GPT-40 (version 2024-08-06), OpenAl Documentation.

. Claude 3.5 Sonnet (version 2024-06-20), Anthropic Documentation.

. Gemini 1.5 Pro-002 (version 2024-09-24), Google Cloud Vertex AI Documentation.
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https://cloud.google.com/vertex-ai/generative-ai/docs/learn/model-versions

3.3 Stratégies de prompting

Afin d’évaluer I'efficacité de différentes approches d’ingénierie de prompt dans le cadre de la
simplification de texte, nous avons sélectionné quatre stratégies de prompting distinctes : Standard,
Few-Shot, Role Play et Chain-of-Thought (CoT). Ce choix s’appuie sur des recherches antérieures
démontrant que les approches de prompting influencent les résultats des modeles linguistiques (Hedlin
et al., 2025; Knoth et al., 2024), ainsi que sur les exigences cognitives variables que chaque stratégie
impose au modele pour guider les processus de simplification.

Chacune des quatre stratégies a été mise en ceuvre avec deux variantes de prompt afin de vérifier si
des différences subtiles dans le cadrage et 1’orientation affectaient les résultats de la simplification.

1. Standard : Une instruction standard fournit une consigne directe et sans ambiguité, sans aide
supplémentaire, et sert de référence pour la simplification du texte (Hedlin et al., 2025). Nous
examinons deux variantes qui different par leur niveau de précision. La premiére repose sur
une consigne minimale, laissant au modele la liberté de déterminer comment simplifier le texte.
La seconde introduit des contraintes plus explicites pour guider le processus de transformation
(par exemple, en controlant la fidélité, la structure et la couverture informationnelle).

2. Few-Shot : L'utilisation de prompts few-shot complete I’instruction par des paires source-
cible exemplaires, offrant ainsi des démonstrations explicites de la tAche de simplification
(Brown et al., 2020). Nous examinons deux variantes qui différent par le nombre et la diversité
des exemples. La premiere comprend un seul exemple au niveau scolaire le plus bas (CE1).
La seconde ajoute un exemple de niveau supérieur (CM2), augmentant ainsi la variabilité des
transformations démontrées. Les deux variantes s’appuient sur la prompt standard contrainte.
Cette conception nous permet d’évaluer si I’augmentation de la quantité et de la diversité des
exemples améliore la cohérence ou entraine des rendements décroissants.

3. Role Play : La consigne de jeu de rdle (Role Play) attribue au modele un personnage en
rapport avec la tache, le présentant comme un expert en rédaction de textes accessibles
(Anderson, 1983; Kong et al., 2023). Nous nous appuyons sur la consigne standard restreinte
en introduisant une description de rdle qui positionne le modele comme un instituteur frangais
ayant de I’expérience dans 1I’accompagnement d’éleves en difficulté de lecture, ainsi qu’un
public cible explicite défini par I’age. Nous envisageons deux variantes qui different dans la
maniere dont la difficulté de lecture est spécifiée. La premiere cible les enfants présentant des
difficultés générales de lecture, tandis que la seconde fait explicitement référence a la dyslexie.
Cette conception nous permet d’examiner si le fait d’affiner le profil de I’apprenant dans la
spécification du role conduit a des simplifications plus adaptées et plus fondées sur le plan
pédagogique.

4. Chain-of-Thought (CoT) : Les prompts de type Chain-of-Though demandent explicitement
au modele de décomposer la tiche de simplification en étapes séquentielles et d’exposer son
processus de raisonnement (Wei et al., 2022). Plut6t que de générer directement un résultat
simplifié, le modele est guidé pour identifier et justifier les modifications linguistiques en
fonction de I’objectif de simplification. Deux variantes du CoT ont été développées, qui
se distinguent par leur degré de soutien pédagogique. La premiére variante, mise en ceuvre
dans la consigne 7, fournit des indications procédurales explicites sous forme d’instructions
détaillées prescrivant des transformations linguistiques spécifiques a effectuer, accompagnées
d’exemples concrets. La deuxieme variante, mise en ceuvre dans la consigne 8, comprend
également des exemples, mais inscrit les instructions dans des catégories linguistiques ex-
plicitement définies : phénomenes lexicaux, morphologiques, syntaxiques et au niveau du



discours. Si les deux consignes visent des objectifs de simplification similaires, elles dif-
ferent dans la maniere dont elles présentent ces objectifs : la consigne 7 propose des regles
procédurales directes (par exemple,"Remplacez les mots difficiles ou peu courants par des
mots plus simples. Par exemple : “volumineux” devient “gros™" ), tandis que la consigne 8
contextualise la méme transformation au sein d’une compréhension linguistique plus large
(par exemple, "Effectuez des remplacements lexicaux en identifiant les mots difficiles ou peu
courants, en particulier ceux qui sont longs, peu fréquents, ont une orthographe irréguliere ou
des structures syllabiques complexes, et remplacez-les par des synonymes plus simples et plus
courants. Par exemple, remplacez “volumineux” devient “gros” "). Cette conception compara-
tive permet de déterminer si un soutien procédural explicite ou des conseils implicites basés
sur des catégories linguistiques orientent plus efficacement le modele vers des simplifications
motivées par des considérations linguistiques, en établissant des paralleles avec les protocoles
d’annotation d’experts utilisés dans la construction du corpus de simplification ALECTOR.

L’utilisation de consignes en anglais sur un corpus francais (cross-lingual prompting) est un choix
méthodologique délibéré. L’ apprentissage par renforcement (RLHF), qui garantit le respect des
instructions complexes, reste historiquement optimisé pour I’anglais (Ouyang et al., 2022). Ce recours
a ’anglais comme langue de contrdle isole I’instruction des données traitées, réduisant ainsi les
hallucinations et les fuites d’instructions (instruction leakage) (Perez & Ribeiro, 2022). De plus,
la fonction tutorat de LearnLM (Team er al., 2024) permet une adaptation granulaire (fine-grained
leveling) pour ajuster automatiquement le niveau lexical et syntaxique au profil cognitif de I’apprenant.

3.4 Meétriques d’évaluation

Afin d’évaluer les performances du processus de simplification, nous adoptons une approche d’éva-
luation multidimensionnelle axée sur la lisibilité, la simplicité et la préservation du sens.

3.4.1 Lisibilité

La lisibilité est évaluée a I’aide du score de Kandel-Moles (équation 1) , une adaptation francaise de
I’indice de lisibilité de Flesch (Challener et al., 2025). Utilisé par (Cardon & Grabar, 2020), pour
évaluer la lisibilité de textes biomédicaux francais apres simplification, cet indicateur repose sur des
caractéristiques superficielles telles que la longueur des phrases et le nombre de syllabes. Bien qu’il
ne mesure pas directement la qualité sémantique ou transformationnelle, il montre a quel point les
phrases obtenues sont faciles a lire, ce qui est précisément I’ objectif principal de la simplification.
L’indice de Kandel-Moles est calculé selon la formule suivante :

Score = 207 — (1.015 x ASL) — (73.6 x ASW) (1)

On ASL average sentence length, correspond a la longueur moyenne des phrases (nombre de mots
par phrase) et ASW average number of syllables per word, correspond au nombre moyen de syllabes
par mot.

Le score de Kandel-Moles est calculé a 1’aide de la bibliotheque TextSat” et désigné par I’ abréviation
FRE , en référence a la formule anglaise Flesh Reading Ease (FRE) (Flesch, 1948), dans la suite de
cette étude.

7. https://github.com/textstat/textstat
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3.4.2 Simplicité

Pour évaluer les performances du modele LearnLM dans la génération de textes simplifiés, nous
utilisons la métrique SARI. Notre adoption de SARI s’inscrit dans la lignée de I’approche de (Cardon
& Grabar, 2020), qui I’a utilisée dans le contexte de la simplification de phrases en frangais dans
le domaine biomédical. SARI quantifie la précision d’opérations d’édition spécifiques : ajouts,
suppressions et conservations. En comparant les résultats du modele a la fois au texte source original
et a des simplification de référence , SARI fournit une évaluation nuancée de ’efficacité avec laquelle
le modele transforme une syntaxe complexe en formes simplifiées tout en conservant les informations
essentielles.

3.4.3 Similarité sémantique

Afin de garantir que les simplifications générées par le modele LearnL.M préservent le sens essentiel
du texte original, nous utilisons BERTScore (Zhang et al., 2019). BERTScore évalue la similarité
sémantique en exploitant des plongements contextuels pour calculer des alignements au niveau des
tokens, offrant ainsi une évaluation fiable de la précision et du rappel. Notre utilisation de cette
métrique s’inspire des travaux de (Rennard et al., 2023), qui a utilisé BERTScore pour 1’évaluation de
la synthese de dialogues en francais. Alors que (Rennard et al., 2023) comparait les résumés générés
aux documents sources originaux, nous étendons cette application a la tiche de simplification en
comparant la sortie du modele a la fois aux textes sources originaux et aux références de référence
rédigées par des experts. Nous avons utilisé le modele bert-base—multilingual-cased sans
redimensionnement de référence ; I'implémentation originale de ce modele est disponible ici®.

4 Résultats

Cette section évalue les simplifications automatiques générées a 1’aide de LearnL.M, en utilisant
les indicateurs détaillés dans la section 3.4, en mettant particulierement I’accent sur la lisibilité, la
simplicité et la similarité sémantique. Notre analyse suit une approche descendante : nous procédons
d’abord a une évaluation globale afin d’identifier la stratégie de suggestion la plus pertinente et la ou
les suggestions les plus performantes. Nous affinons ensuite ces résultats en examinant les variations
de performance entre les niveaux scolaires (CE1, CE2, CM1, CM2) et de I’IReST?, ainsi qu’en
fonction du genre textuel : scientifique (SCI) ou littéraire (LIT). Afin de tester la robustesse de ces
stratégies, nous incluons également le corpus IReST (Trauzettel-Klosinski et al., 2012), un ensemble
de paragraphes standardisés calibrés pour un niveau de lecture de 6° année . Ce sous-ensemble
sert de référence hors niveau, nous permettant d’évaluer si les gains de simplification se généralisent
au-dela du programme scolaire primaire couvert par le corpus ALECTOR.

4.1 Lisibilité et Simplification
4.1.1 Performance globale par stratégie

Les performances de simplification, évaluées a I’aide des scores FRE (lisibilité) et SARI (qualité
de simplification), sont présentées dans la figure 1. L’analyse de la lisibilité indique que toutes les
stratégies d’invite (S1-54) obtiennent des scores FRE supérieurs a ceux de 1’original (86, 71) et de

8. https://github.com/Tiiiger/bert_score/
9. International Reading Speed Texts, page officielle ORVIS/IReST.
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la référence humaine (93, 76). La stratégie « Jeu de rdle » (53) présente la moyenne la plus élevée
(97,81), grace a I’invite P6 (98, 08). Bien que le score individuel le plus élevé soit observé pour
I’invite P1 (98, 26), celle-ci présente une variance intra-stratégie 1égérement supérieure a celle de S3.
La stratégie « Chaine de pensée » (S4) présente la moyenne la plus faible (96, 58), notamment en
raison de la consigne P8 (95, 55). En ce qui concerne la simplification telle que mesurée par le score
SARI, le classement des performances s’inverse. La stratégie S4 s’avere la plus efficace (moyenne =
41,49), avec un pic pour la consigne P8 (42, 46), tandis que S1 enregistre les résultats les plus faibles
(moyenne = 35, 83). Ce contraste entre le FRE et le SARI est particulierement flagrant lorsqu’on
compare les extrémes : P1 optimise la lisibilité au détriment de la simplification (34, 35), tandis que
P8 présente le profil inverse. Entre ces deux extrémes, la consigne P4 apparait comme un compromis
optimal, alliant un FRE solide (97, 54) a un SARI élevé (41, 69). Sur la base de ces résultats, nous
allons restreindre notre analyse a trois configurations clés : P1 (FRE maximal), P8 (SARI maximal)
et P4 (meilleur équilibre). Notre analyse suivante explore ces configurations sous I’angle du niveau
scolaire et du genre.

Lisibilité (FRE) Simplification (SARI)

Scientifique (SCI)  Littéraire (LIT)
Genre

FIGURE | — Comparaison des scores FRE et ~ FIGURE 2 — Comparaison des scores FRE et
SARI par Prompt et Stratégie SARI par Prompt et genre

4.1.2 Performance selon le niveau scolaire

L’analyse par niveau scolaire, détaillée dans les tableaux 2 et 3 qui refletent respectivement la lisibilité
(FRE) et la qualité de simplification (SARI), révele des tendances distinctes pour les consignes P1,
P4 et P8. En ce qui concerne la lisibilité (FRE), les données du tableau 2 montrent une tendance
générale a la baisse des scores a mesure que le niveau scolaire augmente (de la 2° a la 5° année qui
correspondent aux niveaux : (CE1, CE2, CM1, CM2)). Cependant, une incohérence apparait entre la
CE2 et la CM1 année, cette derniere affichant paradoxalement des scores plus élevés (par exemple, P1
passe de 98,47 a 98, 81), ce qui suggere que les modeles ont du mal a distinguer la transition entre
les cycles d’apprentissage. En ce qui concerne la simplification (SARI), le tableau 3 suggere que la
progression est plus cohérente, bien qu’un renversement notable se produise en CM2 année : ce niveau,
bien qu’il présente le FRE le plus bas, obtient les scores SARI les plus élevés, dépassant méme ceux
de la CE1 année. La consigne P8 se distingue ici avec une performance maximale (45, 90). Le corpus
IReST affiche des scores FRE élevés (par exemple, 95,78 pour le niveau P8), ce qui place sa facilité
de lecture & un niveau comparable a celui des simplifications destinées au CE1 plutdt qu’a celui
des textes plus complexes du CM1. Cependant, en termes de qualité de simplification (tableau 3), le
corpus IReST représente la référence ultime avec un SARI moyen de 49,72, surpassant largement
toutes les catégories de niveau scolaire. Enfin, alors que P4 représentait le meilleur compromis global,
I’analyse granulaire montre que P8 offre une plus grande stabilité, réduisant 1’écart entre la lisibilité



et la qualité de la simplification a tous les niveaux scolaires, contrairement a P1, qui ne parvient pas a
maintenir un score SARI satisfaisant sur les textes de quatrieme et cinquieme année.

Cat.  Src CE1 CE2 cMm1 cMm2 IREST

Ret ORIG  OLO7L674  88.6246.94 86.02£0.17 79.78+10.90  86.88:4.07 Cat. Prompt CE1 CE2 CM1 cM2 IREST
SIMP  98.56+6.41  93.08+4.74 91.53+£7.62 90.59£10.50  96.58+4.95 P1 37.0247.20 32234528 29.724+4.37 35.75+6.14 40.58+4.87
p1 100994502 98471430 9881-5.95 94981786 97.7445.87 sl P2 36.81£7.05 34724494 350247.84 39.90+4.38 43.86:+6.38

st P2 97.27+541  96.24+4.24  96.68+3.97 92.89+8.15  98.64+3.51 Moy. 36.92 3347 3237 37.82 42.22
Moy. 99.13 97.35 97.75 93.94 98.19 P3 40.42+8.37 37.21+5.80 36.1444.96  40.69+4.77 48.25+6.86
P3 09554552 97.6643.56 98.87+3.87 92744832  99.70+3.47 s2 P4 40.76+8.57 38.72+6.18 38994532 4548+6.19 48.45+7.16

S2 P4 99.8844.91  97.2544.25 97.9844.02  93.09+8.13  97.39::4.80 Moy. 40.59 37.97 3757 43.09 4835
Moy. 9972 97.46 98.42 9292 98.55 P5 36744827 34024524 33074495 40484532 43.45+6.16
P5 100.35+4.02  97.38+3.84 98.59+3.22  92.614+7.91  100.09+3.31 S3 PO 37.24£7.22 33.16+551 32.90+4.66 39.51+4.44 41.01:+6.48

S3 P6 100.774+4.11  97.7543.67 99.224+348  93.31+7.54  100.73+3.53 Moy. 37.00 33.59 32.98 39.99 4223
Moy. 100.56 97.56 98.90 92.96 10041 7 30.9947.90 38284658 37.1344.80 42814569 49.13+581
P7 99384534  97.75+3.56 98.91+3.67 93834834  98.68+3.30 sS4 P8 41214711 40.09+550 39.1944.61 45904543 5031+6.48

S4 P8 96.39+6.71  96.1644.15 96.84+4.27 92.57+7.38  95.78+4.23 Moy. 40.60 39.18 38.16 44.36 49.72
Moy. 98.79 96.96 97.87 93.20 97.23

TABLE 3 — Scores SARI 1 par niveau scolaire
(moyenne =+ écart-type). Plus élevé = meilleure
simplification.

TABLE 2 — Scores FRE 1 par niveau scolaire
(moyenne =+ écart-type). Plus élevé = plus lisible.

4.1.3 Performance selon le genre

L’analyse par genre (fig. 2) révele un écart marqué entre la lisibilité et 1’effort requis pour la simplifica-
tion. En ce qui concerne la lisibilité (FRE), les textes littéraires (LIT) surpassent systématiquement les
textes scientifiques (SCI), le prompt P1 maximisant ce score pour les deux catégories (respectivement
99, 61 et 97,07). A I'inverse, la qualité de la simplification (SARI) est dominée par la consigne P8,
qui affiche des performances élevées et constantes dans les deux domaines (42, 77 pour LIT et 42, 19
pour SCI). Le prompt P4 confirme son role de compromis efficace : il maintient une lisibilité élevée
tout en offrant un score SARI compétitif (41, 85 en SCI), surpassant clairement P1 sur ce dernier
critere. En résumé, alors que P1 privilégie la lisibilité, P8 maximise la transformation structurelle, et
P4 offre le meilleur équilibre entre ces deux exigences, en particulier pour le genre scientifique.

4.2 Similarité sémantique
4.2.1 Performance globale

Il est essentiel d’évaluer la préservation sémantique afin de s’assurer que la simplification ne dénature
pas I'information d’origine. La figure 3 illustre les performances sémantiques de différentes invites a
I’aide du BERTScore. En termes de fidélité au texte source (AutoORIG), les LLM préservent effica-
cement le contenu d’origine avec des scores allant de 0, 82 & 0, 87, la stratégie S4 (CoT) atteignant
les meilleures performances. La consigne P8 se distingue particulierement avec un score de 0, 87,
dépassant méme la similarité sémantique existante entre la référence humaine et I’original (0, 86).
En ce qui concerne ’alignement avec les normes d’experts (AutoSIMP), P8 obtient le meilleur
résultat (0, 89), confirmant sa supériorité dans la génération de simplifications conformes aux normes
d’experts. A I’inverse, bien que P1 affiche de bons résultats en termes de lisibilité (fig. 1), il présente
I’alignement sémantique le plus faible (BERT Score autosimp =0, 79), s’écartant davantage de la
structure de référence. En résumé, P4 s’impose comme la consigne la plus équilibrée, offrant une sim-
plification qui préserve strictement I’intégrité sémantique de 1’original tout en s’alignant sur le travail
des experts ; cependant, en moyenne, P4 reste sémantiquement plus proche du texte original que de la
simplification produite par les experts (BERT Score gutosimp = 0, 84). De maniére générale, nous
observons que toutes les invites produisent systématiquement des scores BERT Score autooRIG



plus élevés que les scores BERT'Score autosrmp > €n d’autres termes, les simplifications générées
par les LLM restent sémantiquement plus proches du texte source que des références produites par
les experts.

AutoSIMP (BERTScore) AutoORIG (BERTScore)

ore Moyen

BERTSc

uméro du Prompt FIGURE 4 — Similarité sémantique par
genre (P1, P4, P8)
FIGURE 3 — Comparaison des BERTScore (moyenne +
écart-type) pour 4 stratégies de prompting.

4.2.2 Performance selon le niveau scolaire

Une analyse de la préservation sémantique a travers les niveaux scolaires, illustrée dans le tableau
4, révele des tendances nuancées en fonction des stratégies de guidage utilisées. La courbe de
référence BERT Scoregryporic (experts vs original) montre une augmentation de la proximité
sémantique de la CE1 a la CM1 année (0, 91), avant de connaitre une légere baisse en CM2 (0, 87),
ce qui suggere que les simplifications humaines sont structurellement plus proches de I’original
pour les niveaux intermédiaires. En ce qui concerne la fidélité au texte source (AutoORIG), une
tendance majeure se dessine : les modeles conservent une plus grande proximité sémantique avec
I’original en 2e année (CE1) qu’en Se année (CM2). Cette observation est particulierement marquée
pour les invites P4 (0,88) et P8 (0,89). Un point de convergence apparait en quatrieme année (CM1),
ol toutes les suggestions atteignent un pic de performance sémantique, que ce soit par rapport a
I’original ou a la référence humaine. Ce niveau semble représenter le « point d’équilibre » auquel la
simplification automatique se rapproche le plus des normes humaines. Enfin, une analyse comparative
des invites confirme la supériorité de P4 en tant que modele mimétique. Sa courbe AutoSIMP
suit presque parfaitement la dynamique de la courbe de référence BERT Scoregryporia, tout
en maintenant une distance sémantique constante. Alors que P8 suit de pres cette tendance avec
une excellente préservation du sens d’origine, la consigne P1 s’avere la moins efficace; en effet,
elle présente un faible BERT Scoreaytosiymp (sémantiquement éloignée de la simplification des
experts) mais reste sémantiquement proche du texte d’origine, alors que pour les textes IReST, elle
est sémantiquement éloignée a la fois du texte d’origine et du texte simplifié par les experts. Bien
que la forte similitude sémantique avec le texte original (AutoORIG) au niveau de la 2e année (CE1)
puisse laisser supposer un manque de modification, les indices de lisibilité offrent une image plus
nuancée. Les résultats du tableau 2 montrent que les textes de 3e (CM1) année obtiennent un score
FRE moyen de 99, 63, dépassant la lisibilité de I’original (92, 68) et la référence des experts (97, 91).
Cependant, cette amélioration structurelle est tempérée par un score SARI relativement modeste
de 37,02. Ces données suggerent que, si les modeles parviennent a rendre le texte plus fluide pour
ce niveau, leur simplification reste partielle, privilégiant une préservation stricte du sens d’origine



1a ou les experts s’autorisent une refonte sémantique plus profonde pour atteindre une simplicité
optimale. En résumé, P4 apparait comme le meilleur compromis, reproduisant avec succes la logique
de transformation des experts tout en garantissant une grande fidélité aux idées du texte source.

Score Prompt CE1 CE2 CM1 CcM2 IREST
BERTScoresiMPORIG  pep 0.8040.14  0.8620.11 0.9120.03 0.8740.03 0.894:0.02
(Experts vs Orig)
P 0.7840.09 0.784+0.07 0.814+0.03 0.8040.03 0.7840.03
P2 0.7740.08 0.804+0.08 0.8440.03 0.8140.02 0.8240.03
Moy. 0.78 0.79 0.82 0.81 0.80
P3 0.8040.10 0.8240.09 0.8540.04 0.8340.03 0.8540.02
BERTScoreansosisp P4 0.7840.11  0.8240.09 0.8740.03 0.854+0.03 0.8740.03
(LLM vs Experts) Moy. 0.79 0.82 0.86 0.84 0.86
P5 0.7740.08  0.7940.07 0.8140.02 0.8140.03 0.8040.02
P6 0.7740.08  0.7940.07 0.8140.03 0.8140.02 0.7740.02
Moy. 0.77 0.79 0.81 0.81 0.78
P7 0.7940.10 0.8240.09 0.854+0.04 0.8340.02 0.862-0.02
P8 0.7940.11  0.83£0.09 0.854+0.03 0.83£0.03 0.8620.01
Moy. 0.77 0.82 0.85 0.83 0.86
PI 0.8240.04 0.814£0.04 0.8040.04 0.794+0.04 0.7740.04
P2 0.8240.04 0.83£0.03 0.8440.05 0.8240.03 0.8240.04
Moy. 0.82 0.82 0.82 0.81 0.80
P3 0.8740.03 0.8640.04 0.854+0.04 0.8340.04 0.8540.02
P4 0.8740.04 0.8640.05 0.8620.03 0.8440.04 0.86-0.02
BERTScoreawtoORIG
(LLM vs Original) Moy. 0.87 0.86 0.85 0.84 0.85
P5 0.8140.03  0.83£0.04 0.8140.02 0.8240.04 0.7940.03
P6 0.8040.04 0.824+0.04 0.81£0.03 0.814+0.03 0.7640.03
Moy. 0.81 0.83 0.81 0.81 0.78
P7 0.8640.03 0.864+0.03 0.854+0.03 0.854+0.04 0.8640.03
P8 0.8840.04 0.8840.03 0.864+0.03 0.854+0.04 0.8640.03
Moy. 0.87 0.87 0.85 0.85 0.86

TABLE 4 — Analyse de similarité sémantique : BERTScore 1 par niveau scolaire (moyenne =+ écart-
type). BERT Scoresinvporic : référence expert vs. original; BERT Score gytosipp @ LLM vs.
référence expert; BERT Score sytooric : LLM vs. original.

4.2.3 Performance selon le genre

L’analyse par genre présentée a la figure 3 révele des tendances distinctes selon I’indicateur considéré.
Pour le BERT Score ayio510 P 18 textes scientifiques affichent une augmentation notable, passant
de 0,77 pour P1 a 0,83 pour P4, ce qui indique que des stratégies de formulation d’invites plus
structurées sont mieux a méme de répondre aux attentes du benchmark. Les textes littéraires présentent
une fourchette de variation plus étroite (0, 81 — 0, 85), ce qui suggere une plus grande convergence
des invites pour ce type de texte. En ce qui concerne le BERT'Score autooRIG, l€s scores dépassent
systématiquement ceux du BERT Score aytos10 P> avec des valeurs atteignant 0, 86 dans le contexte
scientifique et 0,87 pour le genre littéraire avec P8. Ce résultat indique que les simplifications
produites par P4 et P§ maintiennent une cohérence sémantique plus étroite avec le texte source, tandis
que P1 génere des résultats qui s’éloignent davantage, sur le plan sémantique, de 1’original.



5 Discussion

L’analyse croisée des mesures de lisibilité (FRE), de simplification (SARI) et de similarité sémantique
(BERTScore) permet d’apporter des réponses nuancées aux questions de recherche initiales de cette
étude.

Amélioration de la lisibilité et de la simplicité (QR1) : Les résultats démontrent que la simplification
par LLM surpasse systématiquement les manuels originaux et les références expertes en termes de
lisibilité. Le prompt P1 maximise la fluidité textuelle (FRE = 98, 26), particulicrement sur le
genre littéraire (99, 61). Toutefois, cette haute lisibilité s’accompagne du score SARI le plus faible
(34, 35), révélant une transformation de surface qui peine a modifier la structure linguistique profonde,
notamment pour les niveaux débutants (CE1).

Comparaison avec I’expertise humaine (QR2) : La stratégie few-shot (S2) et Chain-of-Thought
(S4), incarnée respectivement par les prompts P4 et P8, se rapproche le plus des standards experts. P4
s’impose comme un bon modele mimétique : sa courbe sémantique AutoSIMP épouse fidelement
la dynamique de la référence humaine (BERT Score_SIM PORIG) sur I’ensemble des niveaux
scolaires. Bien que les experts s’autorisent des remaniements sémantiques plus profonds au CE1 pour
atteindre une simplicité optimale, P4 parvient a équilibrer simplification structurelle et alignement
expert, surpassant les autres configurations dans le domaine scientifique.

Préservation du sens d’origine (QR3) : La conservation sémantique est robuste, les scores
BERTScore autoor1G S¢ maintenant au-dela de 0, 80 pour I’ensemble des configurations. P8 atteint
une conservation maximale (0, 87), surpassant méme la proximité sémantique entre I’original et la
référence humaine. Un point d’équilibre sémantique émerge au CM1, ou la simplification automatisée
s’aligne le mieux sur les attentes humaines tout en respectant rigoureusement 1’intégrité du texte
source.

Cependant, si le BERTScore (Zhang et al., 2019) permet de valider avec robustesse la proximité
sémantique et d’assurer qu’aucune information essentielle n’est perdue lors du processus, il présente
des limites inhérentes a son approche purement vectorielle. L’évaluation de la lisibilité par des
métriques automatiques ne capture pas pleinement I’adéquation ergonomique pour un profil cognitif
spécifique (Novikova et al., 2017). Pour un public dyslexique, I’espacement visuel, la charge mentale
et le décodage réel priment sur la simple correspondance statistique des tokens. Bien que ces scores
automatiques soient indispensables pour valider la faisabilité technique de nos stratégies de prompting
a grande échelle, ils ne se substituent pas a une validation cognitive directe.

6 Conclusion et perspectives

Cette étude a évalué I’efficacité du modele LearnL.M, spécifiquement congu pour un contexte éducatif,
pour la simplification de textes scolaires selon diverses stratégies de prompting. L’ analyse révele
que si les méthodes de base privilégient une lisibilité de surface, les approches structurées telles
que le Few-shot (P4) et le Chain-of-Thought (P8) offrent une simplification structurelle plus robuste.
La prompt P4 (stratégie « Few-Shot ») s’est imposée comme le meilleur compromis en termes
de FRE, SARI et BertScore. En obtenant un score de similarité sémantique (BertScore AutoSIMP)
supérieur a celui de P8 (Chain-of-Thought), elle parvient a reproduire plus fidelement la simplification
utilisée par les experts, notamment en reproduisant la courbe du comportement humain a travers les
différents niveaux scolaires. Sa supériorité réside également dans sa stabilité sémantique a travers les



genres scientifiques et littéraires, alors que P8 s’écarte plus significativement des textes scientifiques
d’experts. On observe toutefois que P4 produit des scores SARI 1égerement inférieurs pour les niveaux
intermédiaires 3 (CE2) et 4 (CM1), conséquence directe de 1’utilisation de textes des niveaux 2 (CE1)
et 5 (CM2) dans sa configuration Few-Shot. A I’inverse, P8 se distingue par le score SARI le plus
élevé, ce qui indique une simplification plus radicale. Bien qu’il produise des textes sémantiquement
plus proches des originaux que les simplifications d’experts (a I’exception des niveaux 4 (CM1) et 5
(CM2)), il parvient a réduire 1’écart-type entre les niveaux scolaires sans s’appuyer sur des textes de
référence. Ainsi, si I’objectif est d’optimiser la similitude avec 1’expertise multidisciplinaire, P4 est
préférable. SiI’objectif est une simplification maximale sans référence, P8 s’avere plus efficace.

Cependant, pour pallier la complexité de I’ingénierie de prompt en contexte scolaire, le déploiement
opérationnel de ces modeles nécessitera I’intégration de la stratégie P4 en arriere-plan (back-end) au
sein d’une interface utilisateur simplifiée. L’enseignant pourra ainsi générer des textes adaptés aux
besoins spécifiques de sa classe sans avoir a maitriser la syntaxe des requétes. Par ailleurs, les travaux
futurs s’inscriront dans le cadre d’un modele d’ingénierie pédagogique structuré (de type ADDIE)
pour la création de ressources pédagogiques multimédias interactives dans le cadre d’une e-formation.
La phase d’évaluation (Evaluation) dépassera alors le calcul exclusif de métriques automatisées pour
privilégier le recueil d’un feedback qualitatif rigoureux. Ce processus impliquera des tests in situ afin
de mesurer, non pas par une simple note quantitative, mais par une analyse qualitative approfondie de
I’expérience utilisateur, I’'impact réel de ces textes générés sur 1’aisance de lecture et la compréhension
globale des éleves concernés.
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A Formulation complete des prompts

Cet appendix présente la formulation complete des prompts utilisée dans notre experimentation.

A.1 Prompts complets
A.1.1 Stratégie de prompt 1 (S1)

P1

Make this text more readable for a poor reader or a dyslexic child :

vv{text}n

P2

Rewrite the following text so that it would be easier to read for a poor reader or a dyslexic
child. Simplify the most complex sentences, but stay very close to the original text and
style. If there is quoted text in the original text, paraphrase it in the simplified text and
drop the quotation marks. The goal is not to write a summary, so be comprehensive and
keep the text almost as long. :

"{text}"



A.1.2 Stratégie de prompt 2 (S2)

P3

P4

Rewrite the following text so that it would be easier to read for a poor reader or a dyslexic
child. Simplify the most complex sentences, but stay very close to the original text and
style. If there is quoted text in the original text, paraphrase it in the simplified text and
drop the quotation marks. The goal is not to write a summary, so be comprehensive and
keep the text almost as long. :

Here is an example
Original :

Jeudi, apres déjeuner, comme j’avais encore un peu de temps avant de retrouver les
copains au terrain vague, je me suis assis dans le fauteuil, et j’ai pris le journal que
papay avait laissé avant de partir a son travail. Comme d’habitude, a part les photos et
les dessins, il n’y avait rien a lire dans le journal, sauf en derniere page, et 1a, c¢’était
formidable ! Il y avait un grand concours, et le premier prix, c’était une auto !

Simplified :

Jeudi, apres manger, j’avais encore un peu de temps avant de retrouver les copains dehors.
Je me suis assis dans le fauteuil. J’ai pris le journal que papa avait laissé avant de partir
a son travail. Comme d’habitude, a part les photos et les dessins, il n’y avait rien a lire
dans le journal, sauf en derniere page, et la, c’était génial !

Il y avait un grand concours, et le premier prix, c¢’était une auto !

On voyait la photo de I’auto. C’était une auto belle comme tout.

"{text}"

Rewrite the following text so that it would be easier to read for a poor reader or a dyslexic
child. Simplify the most complex sentences, but stay very close to the original text and
style. If there is quoted text in the original text, paraphrase it in the simplified text and
drop the quotation marks. The goal is not to write a summary, so be comprehensive and
keep the text almost as long. :

Example 1 :
Original :

Jeudi, apres déjeuner, comme j’avais encore un peu de temps avant de retrouver les
copains au terrain vague, je me suis assis dans le fauteuil, et j’ai pris le journal que papa
y avait laissé avant de partir a son travail.

Comme d’habitude, a part les photos et les dessins, il n’y avait rien a lire dans le journal,
sauf en derniere page, et la, c’était formidable !



Il y avait un grand concours, et le premier prix, c¢’était une auto !

On voyait la photo de I’auto, et ¢’était une auto chouette comme tout.

Simplified :

Jeudi, aprés manger, j’avais encore un peu de temps avant de retrouver les copains dehors.
Je me suis assis dans le fauteuil. J’ai pris le journal que papa avait laissé avant de partir a
son travail.

Comme d’habitude, a part les photos et les dessins, il n’y avait rien a lire dans le journal,
sauf en derniere page, et la, c¢’était génial !

Il y avait un grand concours, et le premier prix, ¢’était une auto !

On voyait la photo de I’auto. C’était une auto belle comme tout.

Example 2 :
Original :

L’année 1866 fut marquée par un événement bizarre, un phénomene inexpliqué et
inexplicable que personne n’a sans doute oublié. Sans parler des rumeurs qui agitaient
les populations des ports et surexcitaient I’esprit public a I'intérieur des continents
les gens de mer furent particulierement émus. Les négociants, armateurs, capitaines
de navires, skippers et masters de I’Europe et de I’Amérique, officiers des marines
militaires de tous pays, et, aprés eux, les gouvernements des divers Etats des deux
continents, se préoccuperent de ce fait au plus haut point. En effet, depuis quelque temps,
plusieurs navires s’étaient rencontrés sur mer avec « une chose énorme » un objet long,
fusiforme, parfois phosphorescent, infiniment plus vaste et plus rapide qu’une baleine.
Les faits relatifs a cette apparition, consignés aux divers livres de bord, s’accordaient
assez exactement sur la structure de 1’objet ou de I’étre en question, la vitesse inouie de
ses mouvements, la puissance surprenante de sa locomotion, la vie particuliere dont il
semblait doué. ... Simplified :

Quelque chose de bizarre arriva en 1866, une chose difficile a expliquer. Tout le monde
s’en souvient. Des rumeurs circulaient dans les ports et sur les continents. Les gens
de mer furent trés émus. Les négociants, armateurs, capitaines de navires, d’Europe et
d’ Amérique, officiers des marines militaires de tous pays, et les gouvernements des divers
Etats des deux continents, se préoccupérent de ce fait important. En effet, depuis quelque
temps, plusieurs bateaux avaient rencontré sur mer « une chose énorme ». C’était long,
parfois brillant, beaucoup plus grand et plus rapide qu’une baleine. Les informations sur
cette apparition étaient écrites dans divers livres de bord. Tous étaient d’accord sur la
forme de I’objet ou de 1’€tre en question, la vitesse de ses mouvements, la puissance. ... :
"text"”’

n{text}n



A.1.3 Stratégie de prompt 3 (S3)

Ps

P6

You are a French primary school teacher with years of experience helping struggling
readers. Your task is to rewrite this passage so that a {age_group} years old children with
reading difficulties can understand it clearly.

Use short, simple sentences, and easy vocabulary. Maintain the meaning and overall tone
of the text. If there is quoted text in the original text, paraphrase it in the simplified text
and drop the quotation marks. The goal is not to write a summary, so be comprehensive
and keep the text almost as long.

vv{text}n

You are a French primary school teacher with years of experience helping struggling
readers. Your task is to rewrite this passage so that a {age_group} years old children with
dyslexia can understand it clearly.

Use short, simple sentences, and easy vocabulary. Maintain the meaning and overall tone
of the text. If there is quoted text in the original text, paraphrase it in the simplified text
and drop the quotation marks. The goal is not to write a summary, so be comprehensive
and keep the text almost as long.

vv{text}n

A.1.4 Stratégie de prompt 4 (S4)

P7

Your task is to rewrite the text below to make it easier to understand for poor readers and
dyslexic children, while keeping the original meaning and tone. Do not summarizekeep
the text almost as long and as detailed.

Please follow these simplification strategies :

1. Replace difficult or uncommon words with simpler ones. Prioritize short, frequently
used vocabulary.

2. Simplify complex word forms.

3. Use short, direct sentences. Prefer active voice over passive. Avoid subordinate
clauses.

4. Clarify references by replacing pronouns when needed.

5. Paraphrase quoted speech and remove quotation marks.

Now simplify this text step by step :
"{text}”



P8

,Your task is to rewrite the text below to make it easier to understand for poor readers
and dyslexic children, while keeping the original meaning and tone. Do not summarize ,
keep the text almost as long and as detailed.

Please follow these simplification strategies :

1. Perform lexical replacements by identifying difficult or uncommon words and replace
them with simpler synonyms.

2. Apply morphological simplifications by using simpler verb forms.

. Carry out syntactic transformations by simplifying sentence structures.

B~ W

. Perform discourse simplification by replacing pronouns with explicit referents.

Make sure the meaning of the original sentence is preserved throughout the simplification
process. Do it step by step :

"{text)"
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