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Introduction
La recherche sur les réves s’appuie sur 'analyse manuelle et chronophage de récits de réve, utilisant généralement le schéma d’annotation de Hall et Van de
Castle (HVdC) qui code les personnages (identité par rapport au réveur, status, genre et age) et leurs émotions.
Les études précédentes n’utilisent pas les modeles de langues |4| ou n’identifient pas les personnages conjointement avec leurs émotions [1].

Dans ce travail, nous automatisons le codage des récits en le considérant comme une tache de génération de paraphrases. Grace a cette approche, il est possible
(1) de prédire simultanément les personnages et leurs émotions, (2) d’exploiter la sémantique des codes HVdC en apprenant a les générer en langage naturel. y
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Méthodologie A

Codes des personnages 1FCA, 1MCA. L'amie du

réveur et le garcon de I'école.
Codes des émotions : . 1S, Le réveur (R) est triste (TS).

Récit de réve : J'ai appelé mon amie sur mon téléphone. Je lui
ai demandé si elle aimait un _garcon de |'école que je pensais

gu'elle n'aimait pas, mais elle a dit "oui". J'étais vraiment triste.

!

TS5

| ;

[PERSONNAGE]status est individu vivant, genre est féminin, identité est connue,
age est adulte[PERSONNAGE]status est individu vivant, genre est masculin,

identité est connue, age est adulte[EMOTION]réveur est triste

Nous utilisons DreamBank [3], une
base de données de 1823 récits de
réve, divisés selon six séries de reveurs,
annotés selon le schéma d’annotation

HVdC.

Pour générer les codes convertis en lan-
cage naturel des récits de réve, en-
tralnement de LaMini-Flan-T5 [6], un
modele séquence a séquence T5 |5
affiné sur 2.58 millions d’instructions.
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Expérimentations Description des modeles
Etude de Veffet de la taille des modeles, des maniéres de convertir les codes, de 'impact des noms || * Différentes tailles de modele : PETIT (77M) et
propres et de 'augmentation des données cibles. Le modéle de REFERENCE est LaMini-Flan-T5345/ GRAND (783M).
utilisant 'ordre de conversion : status, genre, identité et age. Tous les modeles sont entrainés avec les | | o Différentes conversions pour les  person-
meémes hyperparametres a partir de LaMini-Flan-Tb53483/ (sauf pour PETIT et GRAND). Les comparaisons sont nages SANS SEMANTIQUE (1FCA), VIR-
effectuées par rapport & REFERENCE. Entralnement sur toutes les séries de réveurs excepté une considérée GULE (individu  vivant, féminin, connue,
comme la série d’évaluation. Les résultats d’évaluation sont moyennés selon les résultats individuels des six adulte) et MARQUEUR ([STATUS]individu vi-
series. vant| GENRE]|féminin IDENTITE|connue[AGE|adulte).
Modéle status F1__genre F1__identité F1_age F1___personnage F1 _émotion F1_|| ° Diferens ordres Se(pﬁﬁiﬁ;i“ 068 Dersomnages
REFERENCE 82.87 78.02 76.17 86.21 64.74 75.13 A
PETIT 78.35 452 7213 580 T0.25 502 81.66 455  56.79 -7.95 70.15 -4.98 les groupes) et GROUPE PREMIER (prédiction des
GRAND 84.51 +1.64 80.3 +2.28 78.63 +2.46  87.29 +1.08 67.63 +2.89 74.71 -0.42 groupes avant les individus).
SANS SEMANTIQUE 71.37 -11.5 56.54 -21.48 61.0 -15.17 90.51 +4.3 41.79 -22.95 75.79 +0.66 e Prédiction des/ emotions avant la prédiction des
VIRGULE 84.02 +1.15 79.84 +1.82 T7.67 +1.5 87.08 +0.87  66.69 +1.95 73.68 -1.45 personnages : EMOTION PREMIER.
MARQUEUR 82.39 -0.48  78.45 +0.43 76.53 +0.36  86.09 -0.12  65.44 +o0.7 74.36 -0.77 e Prédiction des émotions seulement EMOTION
GROUPE PREMIER 82.33 -054  77.71 -0.31  74.86 -1.31 85.61 -0.6 63.71 -1.03 71.94 -3.19 SEULEMENT. Prédiction des personnages seule-
INDIVIDU PREMIER 80.59 228  76.14 -1.88  74.22 -1.95 83.87 -2.34  62.67 -2.07 07.32 -7.81 ment : PERSONNAGE UNIQUEMENT.
EMOTION PREMIER 83.92 +1.05 7874 +o.72  77.06 +0.89  87.63 +1.42 64.97 +0.23 72.03 -3.1 . Validation croisée a 5 paquets (80%/20%) : VALI-
PERSONNAGE SEULEMENT | 83.09 +0.22 78.46 +0.44 77.18 +1.01  86.76 +0.55 05.17 +0.43 - DATION CROISEE.
VALIDATION CROISEE 86.28 +3.41 81.9 +3.88 79.51 +3.34 89.52 +3.31 68.64 +3.9 76.18 +1.05 , .
SANS NOMS 80.66 -2.21  74.32-37 742197  83.95-226  60.93 -3.51 73.04 -2.00 * Suppression des noms propres dans les recits : SANS
AUGMENTATION 83.28 1041 79.12 411 T7.8 +1.63  86.43 4022 66.45 +1.71 76.23 +1.1 NOMS.
AUGMENTATION5 85.72 +2.85 81.32 433  79.64 +347  89.57 4336 66.07 +1.33 76.44 1131 o Augmentation des données cibles avec trois (resp.
\_ % cinq) ordres tirés aléatoirement pour chaque récit :
a N\ AUGMENTATION3 (resp. AUGMENTATIONS ).
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Observations

N

Ces travaux ont bénéficié d’un acces auxr moyens de calcul de I’IDRIS au travers de [’allocation de ressources 20X X-AD011014205
\attm'buée par GENCI.

Nous obtenons des performances supérieures aux études précédentes ([1] obtient 86 de F1-mesure pour une
tache simplifiée, qui est la classification de ’absence ou la présence de chaque émotion a 1’échelle du récit,
sans relier les émotions aux personnages qui les vivent).

Le passage a 1’échelle des modeles et 'augmentation des données cibles avec de nouveaux ordres augmentent
les performances.

La prise en compte de la sémantique des personnages améliore fortement la prédiction des personnages, mais
n’améliore pas la prédiction des émotions.

La conversion avec des virgules ne fait pas baisser les performances de prédiction des personnages.
L’imposition d’un ordre spécifique a la prédiction des personnages baisse les performances.
La prédiction des personnages, au préalable, améliore la prédiction des émotions.

Les performances de la validation croisée révelent que les modeles s’appuient sur des spécificités des séries.

Les modeles s’appuient sur les noms propres pour prédire les personnages et leurs émotions.
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Conclusion et perspectives

Nous considérons le codage des récits de réve
comme une tache de génération de paraphrases.
Nous avons entrainé des modeles de langue pour
prédire, a partir de récits de réve, les codes des
personnages et des émotions convertis en langage
naturel. Cette approche obtient des performances
supérieures aux études précédentes.

Via des études d’ablation, nous avons identifié
diverses méthodes pouvant améliorer les perfor-
mances, telles que l'augmentation des données
cibles et le passage a ’échelle des modeles. Nous
espérons accelérer I’annotation couteuse des récits
de réve, une tache centrale dans la recherche sur les
réves, en rendant disponible nos modeles entrainés
. hf.co/gustavecortal/dream-report-best.

Il serait bénéfique d’inclure les réves non annotés
et l'intégralité des annotations du schéma HVdC
(les interactions entre les personnages, les objets
des récits, etc.), d'utiliser d’autres types de récits
narratifs (récits émotionnels [2]), d’ancrer les an-
notations avec des méthodes d’explicabilite.



hf.co/gustavecortal/dream-report-best

