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RÉSUMÉ. L’analyse quantitative des rêves repose sur l’annotation manuelle et chronophage
des récits de rêves. Nous automatisons ce processus avec des modèles de langue séquence à
séquence. Cet article présente la première étude sur la détection automatique de personnages
et de leurs émotions dans la partie anglaise du corpus ouvert DreamBank de récits de rêves.
Nos résultats montrent que les modèles de langue peuvent aborder efficacement cette tâche.
Nous évaluons l’impact de la taille du modèle, de l’ordre de prédiction des personnages, et
de la prise en compte des noms propres et des caractéristiques des personnages. À travers
l’analyse des récits de rêves d’un vétéran de guerre, nous montrons que nos outils éclairent
certains liens entre les rêves et les troubles psychiques, ce qui peut être utile dans les processus
thérapeutiques. Notre modèle et ses annotations générées sont en accès libre.
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TITLE. Sequence-to-Sequence Language Models for Character and Emotion Detection in Dream
Narratives

ABSTRACT. Analyzing dreams quantitatively depends on labor-intensive, manual annotation of
dream narratives. We automate this process through a natural language sequence-to-sequence
generation framework. This paper presents the first study on character and emotion detection
in the english portion of the open DreamBank corpus of dream narratives. We evaluate the
impact of model size, prediction order of characters, and the consideration of proper names
and character traits. Our model and its generated annotations are publicly available.
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1. Introduction

Depuis des siècles, les rêves et leurs significations ont été l’objet d’études ap-
profondies. Artemidorus (IIe siècle apr. J.-C.) a donné les bases de l’interprétation
des rêves dans son ouvrage Oneirocritica ; il étudie le contenu des rêves et propose
des techniques pour les interpréter (Harris-McCoy, 2012). Au XIXe siècle, Sigmund
Freud a marqué un tournant dans la compréhension des rêves avec son livre, L’in-
terprétation des rêves (Freud, 1913). Freud associe des significations spécifiques aux
personnages, objets et scénarios récurrents dans les rêves, en accordant une attention
particulière aux thèmes de la sexualité et de l’agressivité. Selon Freud, les rêves sont
l’expression de désirs refoulés pendant l’état de veille. La fonction des rêves serait
de réduire les tensions causées par les désirs refoulés de la veille afin de préserver le
sommeil et de maintenir ainsi le corps en bon état.

L’idée que le rêve a pour fonction la résolution de conflits émotionnels se re-
trouve dans certaines théories contemporaines (Cartwright, 2005 ; Walker et van der
Helm, 2009), notamment celles qui considèrent que le rêve agit comme un thérapeute
nocturne identifiant les craintes du rêveur et proposant de nouvelles perspectives pour
résoudre les conflits (Walker et van der Helm, 2009). D’autres théories contempo-
raines mettent l’accent sur le fait que le rêve a pour fonction la consolidation de la
mémoire (Diekelmann et Born, 2010) ou, au contraire, qu’il permet d’oublier sélecti-
vement des informations non pertinentes pour faciliter l’apprentissage futur (Crick et
Mitchison, 1983 ; Crick et Mitchison, 1995). Le rêve a aussi été comparé à un simu-
lateur, permettant d’entraîner l’individu à mieux réagir dans de nouvelles situations,
notamment en cas de menaces potentielles (Thill et Svensson, 2011).

Les hypothèses citées plus haut ne sont pas confirmées. Il existe peu de preuves
empiriques soutenant le fait que le rêve contribue à l’adaptation et donc à la survie des
individus. Cependant, il existe des preuves que le rêve prolonge des évènements vé-
cus durant l’état éveillé, c’est l’hypothèse de la continuité (Schredl et Hofmann, 2003).
Celle-ci a été étudiée par l’analyse quantitative des rêves, un champ de recherche qui
identifie les régularités présentes dans les rêves en appliquant des méthodes statis-
tiques sur des bases de données de récits de rêves recueillis auprès d’un grand nombre
d’individus (Domhoff, 2003). L’analyse quantitative des rêves met l’accent sur les as-
pects quantitatifs des récits. Elle collecte et analyse des données objectives, comme
les champs lexicaux des récits (Reinert, 1993), et ne se fonde pas sur des interpréta-
tions subjectives ou psychanalytiques. Pour valider l’hypothèse de la continuité, il faut
généralement comparer les récits de rêves avec des récits de l’état éveillé ou avec des
éléments connus de la vie du rêveur comme des faits marquants dans son passé (p. ex.,
être un vétéran de guerre), son métier, son âge, etc. Par exemple, imaginons que l’on
veuille étudier le thème de l’amour dans les rêves d’un individu. Une approche simple
serait d’identifier dans ses récits de rêves la fréquence d’apparition des termes liés au
champ lexical de l’amour comme « amoureux », « romance » et « passion ». Si ces
termes apparaissaient fréquemment, cela pourrait suggérer que l’individu porte une
attention particulière au thème de l’amour durant l’état éveillé. L’analyse quantitative
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des rêves a ainsi permis de mettre en lumière des éléments liés aux intérêts et aux
préoccupations quotidiennes dans l’état éveillé (Domhoff, 2003).

L’analyse quantitative des rêves nécessite un cadre précis pour évaluer et pour
comparer les récits de manière systématique. Un schéma d’annotation définissant clai-
rement ce qu’il faut chercher et comment le noter assure que tous les rêves sont ana-
lysés selon les mêmes critères, ce qui permet aux chercheurs de comparer leurs résul-
tats. Parmi la grande diversité de schémas d’annotation pour l’analyse quantitative des
rêves (Winget et Kramer, 1979), le schéma de Hall et Van de Castle (HVdC) est le plus
utilisé (Zheng et Schweickert, 2021 ; Flanagan, 1966 ; McNamara et al., 2019 ; Fogli
et al., 2020 ; Bertolini et al., 2023). Ce schéma identifie les personnages, les émotions,
les interactions et les objets présents dans les récits. L’application de ce schéma aux
récits est coûteuse en temps, à cause de la complexité du schéma et de la nécessité
de former les annotateurs à l’analyse manuelle des rêves. C’est pourquoi, bien qu’il
existe une grande quantité de récits disponibles, seulement un petit sous-ensemble a
pu être annoté selon ce schéma (Domhoff et Schneider, 2008). L’automatisation du co-
dage des récits représente ainsi un enjeu important puisqu’elle permettrait d’accélérer
la recherche sur les rêves en rendant disponibles des milliers de récits annotés. Dans
cet article, nous utilisons des modèles de langue basés sur les Transformers (Vaswani
et al., 2017) pour automatiser l’annotation des personnages et de leurs émotions selon
le schéma de HVdC.

Il existe peu d’outils automatisant le codage des récits de rêves (Fogli et al., 2020 ;
Bertolini et al., 2023). Bertolini et al. (2023) sont les premiers à utiliser les modèles de
langue pour prédire l’absence ou la présence des différentes émotions en considérant le
récit dans son entièreté. Néanmoins, l’étude ne prend pas en compte le nombre de fois
où une émotion apparaît dans le récit. De plus, les émotions ne sont pas identifiées par
rapport aux personnages qui les vivent. Dans cet article, nous remédions à ces limites
en identifiant automatiquement les personnages conjointement avec leurs émotions.

Le schéma de HVdC code les personnages par des symboles permettant de clas-
sifier le statut, le genre, l’identité par rapport au rêveur et l’âge. Par exemple, dans la
phrase « Emma est en train de lire un livre sur la philosophie du langage », les sym-
boles du personnage Emma sont « 1FCA » avec « 1 » pour « individu vivant », « F »
pour « femme », « C » pour « connu » et « A » pour « adulte ». Nous proposons de
convertir en langage naturel les symboles codant les personnages et les émotions pour
que leurs sémantiques soient exploitées par des modèles de langue dans une tâche de
génération de texte. Avec un modèle séquence à séquence (Raffel et al., 2020), nous
cherchons à générer, à partir d’un récit de rêve, une description en langage naturel des
personnages et de leurs émotions, qui correspond à la représentation codée présente
dans le corpus Dreambank (figure 1). Nos contributions sont :

– nous avons calculé la prédiction jointe des personnages et de leurs émotions dans
les récits de rêves avec un modèle de langue séquence à séquence. La description des
personnages et de leurs émotions est exploitée grâce à la conversion en langage naturel
des codes les représentant ;
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– nous étudions plusieurs phénomènes comme les effets de la taille du modèle de
langue, de l’ordre de prédiction des personnages, de la manière de convertir les codes
en langage naturel, et de la prise en compte des noms propres et des caractéristiques
des personnages ;

– nous comparons notre approche avec un modèle de langue de grande taille utili-
sant de l’apprentissage en contexte. Nos modèles ont de meilleures performances tout
en ayant 28 fois moins de paramètres ;

– à travers l’analyse automatique des rêves d’un vétéran de guerre, nous mon-
trons que nos travaux peuvent éclairer certains liens entre les rêves et les troubles
psychiques, notamment le stress post-traumatique, ce qui peut être utile dans les pro-
cessus thérapeutiques ;

– nous rendons disponible notre modèle1 avec la partie anglaise du corpus Dream-
Bank contenant 27 952 récits de rêves annotés2 par notre modèle. Ce modèle a permis
d’accélérer la lente annotation manuelle des récits de rêves. Nous encourageons la
communauté de l’analyse quantitative des rêves à l’utiliser sur de nouvelles données.

FIGURE 1. Approche séquence à séquence pour automatiser le codage des récits de
rêves. Les codes décrivant les personnages et leurs émotions sont convertis en
langage naturel pour produire les données d’apprentissage. À partir d’un récit, un
modèle de langue génère la description en langue naturelle des personnages et de
leurs émotions.

1. https://huggingface.co/gustavecortal/dream-report-reference
2. https://huggingface.co/datasets/gustavecortal/DreamBank-annotated
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2. Contexte théorique et travaux connexes

2.1. Relations avec l’analyse structurée des émotions et des sentiments

Le codage automatique des récits de rêves est à rapprocher de l’analyse structurée
des émotions, une tâche étudiée en TAL (traitement automatique des langues). Inspirée
par l’étiquetage des rôles sémantiques (Gildea et Jurafsky, 2000), elle vise à répondre
à la question : « Qui ressent quoi, envers qui, et pourquoi ? » Elle identifie les indices
émotionnels avec les entités ressentant les émotions ainsi que les causes et les cibles
des émotions. Campagnano et al. (2022) proposent un schéma d’annotation unifié
pour différents corpus de rôles sémantiques liés aux émotions. Notre tâche partage
aussi des points communs avec l’analyse des sentiments basée sur les aspects, qui
cherche à identifier les aspects d’un produit ou d’un sujet, et à déterminer le sentiment
exprimé à propos de chacun de ces aspects (Zhang et al., 2022). Par exemple, dans
la phrase « L’autonomie de la batterie de ce téléphone est incroyable, mais sa qualité
de caméra est décevante. », le sentiment est positif pour l’aspect « autonomie de la
batterie » et est négatif pour l’aspect « qualité de caméra ».

Les rêves sont souvent ordonnés en une séquence d’évènements qui forme un ré-
cit narratif. Cette structure narrative constitue un angle d’analyse intéressant et des
rapprochements peuvent être effectués avec d’autres types de récits utilisés en TAL
comme les récits narratifs émotionnels à la première personne de Cortal et al. (2023).
Ainsi, nous pensons que les récits de rêves peuvent représenter une ressource intéres-
sante pour la régulation des émotions assistée par le TAL (Cortal et al., 2022).

2.2. Recherches existantes sur l’analyse automatique des récits de rêves

Elce et al. (2021) ont résumé les différents travaux en TAL pour l’analyse automa-
tique des récits de rêves. Ils peuvent se répartir en deux approches : les approches ba-
sées sur des dictionnaires et des bases de données lexicales (Bulkeley et Graves, 2018 ;
Fogli et al., 2020 ; Mallett et al., 2021 ; Zheng et Schweickert, 2021 ; Yu, 2022) et
les approches basées sur la sémantique distributionnelle (Altszyler et al., 2017 ; Sanz
et al., 2018 ; McNamara et al., 2019 ; Gutman Music et al., 2022). Nous présentons
aussi une approche récente proposée par Bertolini et al. (2023).

2.2.1. Approche basée sur les dictionnaires et les bases de données lexicales

L’approche basée sur des dictionnaires analyse le récit mot par mot en se référant à
des dictionnaires et des bases de données lexicales. Ces dictionnaires classent les mots
en catégories sémantiques. Par exemple, les mots « énervé » et « frustration » peuvent
être associés à la catégorie « colère ». Ainsi, pour la phrase « Je pensais qu’il était
énervé. », la méthode identifiera que le mot « énervé » est un élément de la catégorie
« colère ». L’émotion reliée à cette phrase sera donc la colère. Fogli et al. (2020)
utilisent la base de données lexicale WordNet (Miller, 1994) pour identifier certains
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éléments du schéma de Hall et Van de Castle (HVdC) comme les interactions amicales
et agressives dans les récits.

2.2.2. Approche basée sur les modèles de langue

L’approche basée sur la sémantique distributionnelle utilise des modèles de repré-
sentation vectorielle des mots ou des phrases. Gutman Music et al. (2022) identifient
de manière non supervisée des situations prototypiques de fuite ou d’attaque grâce
au plongement et au regroupement des récits dans un espace vectoriel avec un mo-
dèle préentraîné Sentence-BERT (Reimers et Gurevych, 2019). Sentence-BERT est
une modification de BERT (Devlin et al., 2019) qui utilise des réseaux siamois pour
le plongement de phrases.

Les études précédentes présentent deux limitations majeures : une prise en compte
partielle du contexte des récits et l’absence de comparaison avec des systèmes de co-
dage établis comme le codage de HVdC. Pour remédier à ces limites, certaines études
combinent l’approche basée sur des dictionnaires ou sur la sémantique distribution-
nelle avec de l’apprentissage automatique (McNamara et al., 2019 ; Yu, 2022). Par
exemple, Yu (2022) combine un dictionnaire de sentiments avec un séparateur à vaste
marge (Cortes et Vapnik, 1995) pour prédire le sentiment général d’un récit de rêve.

Bertolini et al. (2023) sont les premiers à adapter un modèle BERT préentraîné
pour la détection de l’absence ou de la présence des émotions dans les récits, c’est
une tâche de classification multi-étiquette. Grâce à cette approche, il est possible de
prendre en compte le contexte du récit dans son entièreté et d’évaluer les performances
en comparant les prédictions du modèle avec les annotations HVdC de référence.
Néanmoins, cette étude ne prend pas en compte le nombre de fois où une émotion
apparaît dans le récit. De plus, les émotions ne sont pas identifiées par rapport aux
personnages qui les vivent. Par exemple, pour un récit donné, la sortie du modèle
pourrait indiquer qu’il y a la présence de la colère et de la tristesse, et l’absence de la
joie, de la peur et de la confusion.

Généralement, les études que nous avons citées se concentrent principalement
sur la présence d’états émotionnels dans les récits sans relier les personnages à ces
états. Pour remédier à cette limite, nous identifions automatiquement les person-
nages conjointement avec leurs émotions au moyen de modèles de langue encodeur-
décodeur basé sur l’architecture Transformer.

3. Méthodologie

Dans cette section, nous présentons la base des récits de rêves DreamBank et la
manière dont les personnages et leurs émotions sont codés selon le schéma d’annota-
tion de Hall et Van de Castle (HVdC). Nous présentons notre approche pour entraîner
des modèles de langue à générer les personnages avec leurs émotions, et cela à partir
d’un récit de rêve.
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3.1. Base de récits de rêves DreamBank

Série Statut, genre et âge Années Nombre
ed un homme adulte 1980-2002 143
bea1 une adolescente de 14 à 16 ans 2003-2005 136
b-baseline une femme adulte 1960-1997 234
emma une femme adulte 1949-1997 285
norms-m un groupe d’hommes adultes 1940s-1950s 485
norms-f un groupe de femmes adultes 1940s-1950s 483

TABLEAU 1. Séries des rêveurs avec le nombre de récits annotés

Récit : It was my birthday and I was having a party but in a place I’ve
never been before. It was in a forest type area. All I remember is that at
the same time I had two boyfriends. Only one was at my party, though
he had just broken up with my best friend so I kinda felt uncomfortable
being with him. We had got in an argument so he left. I don’t quite
remember how but we did make up but I don’t remember when or why
even got in the argument. I woke up when I heard the telephone ringing.
Codage : 2MIE, 1MIE, 1FIE (deux copains, un copain, un meilleur
ami) et PE, R (le rêveur a peur)

TABLEAU 2. Un récit provenant de DreamBank et son codage (voir la section
suivante pour la signification des symboles)

Comme le montre le tableau 2, dans DreamBank, les annotations ne sont pas an-
crées dans les textes. Cette observation a motivé le choix de notre approche basée sur
la génération séquence à séquence. Cette approche prend un texte en entrée (le récit
de rêve) et génère à partir de ce texte un nouveau texte en sortie (les personnages et
leurs émotions), sans avoir besoin de l’ancrage des annotations dans le texte. Notre
approche est illustrée dans la figure 1.

3.2. Schéma d’annotation de Hall et Van de Castle

Le schéma d’annotation de HVdC est utilisé pour analyser et catégoriser le contenu
des rêves (Flanagan, 1966). Il classe différents éléments des récits de rêves, tels que
les personnages, les émotions, les interactions, les objets et les lieux3. La base des
récits de rêves DreamBank contient 1 823 récits annotés selon ce schéma. Nous uti-
lisons un sous-ensemble composé de 1 766 récits ayant moins de huit personnages
pour éviter d’éventuel ralentissement lors de l’entraînement et de l’évaluation de nos

3. Guide d’annotation : https://dreams.ucsc.edu/Coding/
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modèles. Dans cet article, nous ne prenons en compte que le codage des personnages
et de leurs émotions. Nous voulons concentrer nos analyses sur ces annotations en
évaluant finement nos modèles dessus. Ainsi, nous occultons d’autres annotations dis-
ponibles comme les interactions entre les personnages ou les évènements chanceux
et malchanceux pour certains personnages. La prise en compte des autres annotations
disponibles sera le sujet d’une prochaine étude.

3.2.1. Personnage

Statut Genre Identité Âge
(1) individu vivant (M) masculin (C) connu (A) adulte
(2) groupe vivant (F) féminin (E) éminent (E) enfant
(3) individu décédé (J) joint (P) professionnel
(4) groupe décédé (I) indéfini (N) nationalité
(5) individu imaginaire (I) inconnu
(6) groupe imaginaire
(7) forme originale
(8) forme modifiée

TABLEAU 3. Symboles pour coder les personnages avec les labels linguistiques

Dans le schéma de HVdC, les personnages peuvent être des personnes, des ani-
maux ou des créatures. Par souci de clarté et d’espace, nous nous concentrons seule-
ment sur les personnes, qui sont majoritaires dans nos récits annotés (201 animaux et
24 créatures contre 4 588 personnes), bien que notre approche et nos modèles prennent
en compte les animaux et les créatures. La majorité des rêves ont au moins un person-
nage. Sur 1 766 rêves annotés, seulement 45 ne contiennent pas de personnage. En
moyenne, il y a 2,8 personnages par récit.

À part pour les animaux et les créatures, les personnages sont codés selon quatre
classes : le statut, le genre, l’identité par rapport au rêveur et l’âge. Ainsi, chaque per-
sonnage sera caractérisé par quatre symboles qui coderont les quatre classes respec-
tives. L’ordre des symboles est fixe. La classe « statut » indique si un personnage est
un individu ou un groupe d’individus. De plus, le statut indique si un personnage est
vivant, décédé ou imaginaire. Le schéma prend aussi en compte les métamorphoses en
considérant la forme originale et la forme modifiée. La classe « genre » possède quatre
sous-classes : le genre masculin, féminin, les groupes composés de deux genres ainsi
que les personnages dont le genre n’est pas connu par le rêveur ou dont le genre n’est
pas clairement identifié dans le récit. La classe « identité » possède huit sous-classes
arrangées selon un ordre hiérarchique, du plus familier au moins familier : la famille
immédiate du rêveur (p. ex., les parents ou la sœur), les proches du rêveur liés par
le mariage, le sang ou l’adoption (p. ex., le cousin ou la tante), les personnages di-
rectement connus par le rêveur (p. ex., les colocataires ou le copain), les personnages
connus du rêveur grâce à leur réputation (p. ex., Winston Churchill ou Dieu), les per-
sonnages désignés par leur travail (p. ex., une étudiante ou un soldat), les personnages
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désignés par leur nationalité, leur région ou leur ville (p. ex., des Tokyoïtes ou un Fran-
çais), les personnages dont l’identité n’est pas connue par le rêveur (p. ex., une fille
ou une foule). Enfin, la classe « âge » possède quatre sous-classes organisées selon un
ordre chronologique décroissant : l’adulte, l’adolescent, l’enfant et le bébé.

Nous avons observé que les annotateurs s’appuient parfois sur des informations
qui ne proviennent pas du récit, mais plutôt des caractéristiques du rêveur, comme son
âge et son statut social. Pour certains récits, il est impossible de déterminer l’âge des
personnages seulement à partir du texte. Cependant, il est possible de le deviner en
connaissant partiellement le rêveur. Par exemple, les personnages des rêves de Béa-
trice (bea1 dans le tableau 1), qui est une adolescente ayant plusieurs amis de l’école
dans ses rêves, sont majoritairement annotés comme adolescents, même lorsque au-
cun élément dans le texte ne l’indique. Pour limiter ce biais, nous avons décidé de
fusionner certaines sous-classes pour l’âge et l’identité. Pour la classe « âge », les
sous-classes « bébé » et « adolescent » sont intégrées dans la sous-classe « enfant ».
La sous-classe « adulte » reste intacte. Pour la classe « identité », les sous-classes
correspondant à la famille immédiate et les proches du rêveur sont intégrées dans la
sous-classe des personnages directement connus par le rêveur, « connu ». Le tableau
3 récapitule les sous-classes utilisées dans notre étude. La distribution des rêves selon
les différentes sous-classes pour le statut, le genre, l’identité et l’âge est illustrée dans
la figure 5 en annexe.

3.2.2. Émotion

(a) États émotionnels (b) Personnages vivant une émotion

FIGURE 2. Nous présentons la distribution des états émotionnels (a) et celle des
personnages vivant une émotion (b). Nous distinguons le rêveur des autres
personnages.

Le schéma d’annotation de HVdC considère cinq états émotionnels : la colère
« CO », la tristesse « TS », la confusion « CN », la joie « JO » et la peur « PE ». Il
indique aussi quels sont les personnages qui ressentent ces émotions. Par exemple,
dans la phrase « Emma est en colère. », la colère d’Emma est codée par les symboles
« 1FCA CO » désignant le fait qu’une femme adulte connue par le rêveur « 1FCA »
est en colère « CO ». Bien évidemment, le rêveur est toujours présent dans son récit, il
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est représenté par le symbole « R » lorsque son émotion est codée. Nos modèles sont
entraînés pour prédire les personnages avec leurs émotions correspondantes. Ainsi,
nous ne voulons pas seulement prédire que la colère est présente dans notre récit, nous
voulons aussi prédire qui ressent cette colère. À partir de la phrase « Emma est en
colère. », le modèle de langue devra donc générer « 1FCA CO ». Dans la prochaine
section, nous montrerons que la génération de ces symboles peut être facilitée en les
convertissant en langage naturel. Grâce à cette conversion, la sémantique des réfé-
rences aux personnages et à leurs émotions est mieux exploitée.

La moitié des récits annotés ne comportent aucune émotion. Sur 1 766 récits,
885 n’ont pas d’émotion. Les rêves émotionnellement neutres sont donc courants.
En moyenne, il y a 1,6 émotion par récit ayant un contenu émotionnel. La figure 2 dé-
crit la distribution des états émotionnels et des personnages vivant une émotion dans
les récits. La peur est l’émotion dominante et le rêveur est le personnage qui ressent
le plus d’émotions par rapport aux autres personnages. Il existe des disparités entre
les séries des rêveurs dans la distribution des personnages et de leurs émotions. Nous
n’affichons pas ces disparités pour économiser de l’espace.

3.3. Description de notre approche

3.3.1. Conversion en langage naturel des codes des personnages et de leurs émotions

Nous cherchons à générer à partir d’un récit de rêve les codes des personnages
et de leurs émotions convertis en langage naturel. Notre approche, illustrée dans la
figure 1, est inspirée de l’étude de Zhang et al. (2021). Celle-ci propose de convertir
la tâche de prédiction des aspects du sentiment dans un format séquence à séquence.
Comme décrit dans la section 2.1, cette tâche est similaire à la nôtre, ce qui a motivé
le choix de notre approche.

Dans DreamBank, les récits sont annotés selon le schéma de HVdC qui code les
personnages et leurs émotions avec des symboles. Nous proposons de convertir les
codes des personnages et de leurs émotions en langage naturel pour pouvoir mieux ex-
ploiter la sémantique de leurs références avec des modèles de langue. Nous cherchons
à identifier conjointement les personnages et leurs émotions, et nous voulons béné-
ficier de la connaissance des modèles de langue préentraînés. Le guide d’annotation
du schéma de HVdC est utilisé pour faire correspondre à chaque symbole son label
linguistique correspondant. Par exemple, pour les symboles du personnage « 1FCA »,
« 1 » devient « individu vivant », « F » devient « femme », « C » devient « connu »
et « A » devient « adulte ». La conversion des symboles des personnages est résu-
mée dans le tableau 3. Une conversion similaire est aussi effectuée pour les émotions
(p. ex., « CO » devient « colère »). Nous effectuons cette conversion sur la totalité des
codes de nos récits. Dans cet article, nous faisons l’hypothèse que la prise en compte
de la sémantique des références aux personnages et à leurs émotions permettra d’amé-
liorer les performances de prédiction. En effet, nous pensons qu’un modèle de langue
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séquence à séquence sera plus à même d’exploiter le contexte pour prédire « individu
vivant femme connue adulte » plutôt que « 1FCA ».

Comme illustré dans la figure 1, pour distinguer les références à plusieurs per-
sonnages, le marqueur spécifique « [PERSONNAGE] » est introduit. Nous effectuons
le même raisonnement pour la séparation des différentes émotions en introduisant le
marqueur spécifique « [ÉMOTION] ». Pour faire la liaison entre les différentes sous-
classes, nous introduisons des marqueurs linguistiques comme « statut est », « genre
est », « identité est » et « âge est ». Nous faisons l’hypothèse que ces marqueurs lin-
guistiques aideront nos modèles à identifier correctement les classes des personnages.
Si un récit ne comporte pas de personnage (respectivement pas d’émotion), alors le
modèle devra générer la phrase « Il n’y a pas de personnage. » (respectivement « Il n’y
a pas d’émotion. »).

3.3.2. Entraînement de modèles de langue séquence à séquence

Pour l’entraînement, nous utilisons un modèle de langue encodeur-décodeur
basé sur l’architecture Transformer (Vaswani et al., 2017). Pour cela, nous ajus-
tons LaMini-Flan-T5 (Wu et al., 2023), un modèle de langue T5 préentraîné (Raffel
et al., 2020). Le modèle possède 248 millions de paramètres et est ajusté sur
2,58 millions d’instructions. Au moment d’écrire l’article, LaMini-Flan-T5 est l’un
des meilleurs modèles de langue avec moins d’un milliard de paramètres et a été éva-
lué sur une quinzaine de tâches de TAL différentes (Wu et al., 2023). Nous choisissons
une « petite » taille de modèle, 248 millions de paramètres, pour s’assurer que la com-
munauté de l’analyse quantitative des rêves puisse facilement réutiliser nos modèles
adaptés pour analyser de nouveaux rêves. T5 est généralement utilisé pour effectuer
des tâches de traduction (p. ex., générer la traduction d’une phrase allemande en fran-
çais) ou effectuer du résumé abstractif (p. ex., générer le résumé d’un article de jour-
nal). Le modèle prend en entrée une séquence de jetons et génère en sortie une nou-
velle séquence de jetons. Selon les auteurs de T5, il est possible de transformer toutes
les tâches de TAL dans un format séquence à séquence pour qu’elles soient traitées
par le modèle. Nous utilisons une taille de lot de seize avec un taux d’apprentissage
de 3−4. Le nombre d’époques est fixé à quinze pour toutes les expérimentations4. Plu-
sieurs expérimentations préliminaires avec validation croisée intersérie à cinq paquets
(division 80-20) ont été utilisées pour sélectionner les hyperparamètres. Un décodage
glouton est utilisé pour l’inférence.

La génération des personnages et de leurs émotions s’effectue en deux étapes. La
première étape identifie les personnages présents dans le récit avec le statut, le genre,
l’identité et l’âge. Pour chaque personnage, le modèle génère sa représentation sous
la forme de langage naturel puis son code composé de symboles (p. ex., « [PERSON-
NAGE] statut est individu vivant, genre est féminin, identité est connue, âge est adulte
[CODE] 1FCA »). La seconde étape repose sur la première et associe à certains des

4. La totalité des hyperparamètres utilisés est disponible : https://huggingface.co/
gustavecortal/dream-report-reference
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personnages identifiés des états émotionnels. La première étape s’appuie sur la des-
cription en langage naturel des personnages pour faciliter la génération des codes. Les
codes sont ensuite utilisés lors de la seconde étape. La première étape est importante :
si le modèle n’identifie pas correctement les personnages, il n’identifiera pas correc-
tement les états émotionnels reliés aux personnages. Dans l’exemple de la figure 1,
les personnages « 1FCA » et « 1MIA » (respectivement Chloé et le garçon) sont iden-
tifiés durant la première étape. Puis, dans la seconde étape, la joie est associée au
personnage « 1FCA », puisque Chloé est heureuse. Grâce à notre approche séquence
à séquence, le modèle effectue les deux étapes conjointement.

3.3.3. Évaluation

Lors de l’évaluation, la séquence générée correspondant aux personnages et aux
émotions est reconvertie sous la forme de codes HVdC. Par exemple, dans la séquence
générée « [PERSONNAGE] statut est individu vivant, genre est féminin, identité est
connue, âge est adulte », nous extrayons le statut « individu vivant », le genre « fémi-
nin », l’identité « connue » et l’âge « adulte ». Puis, nous utilisons le tableau 3 pour
retrouver les symboles du personnage, respectivement « 1 », « F », « C » et « A ». Si le
décodage échoue, car la séquence générée ne convient pas au format prédéfini, alors
la prédiction est considérée comme nulle. Nous procédons de même pour récupérer
les codes des émotions (p. ex., à partir de « [ÉMOTION] 1FCA est heureuse. », nous
avons « 1FCA JO »). Les codes générés par nos modèles sont comparés avec les codes
de référence en calculant le rappel, la précision et le F1-score. Pour économiser de
l’espace, nous affichons seulement le score F1.

La prédiction d’un personnage est correcte si et seulement si son statut, son genre,
son identité et son âge correspondent aux symboles de référence. Nous affichons aussi
les scores individuels pour la prédiction du statut, du genre, de l’identité et de l’âge.
Ces scores nous servent à évaluer finement les performances des modèles. La prédic-
tion d’une émotion est correcte si et seulement si le code du personnage et le code
de l’émotion correspondent aux codes de référence. Ainsi, un modèle peut avoir une
mauvaise performance s’il prédit correctement les états émotionnels, mais n’arrive pas
à prédire correctement les personnages qui vivent ces états. À l’inverse, il peut aussi
avoir une mauvaise performance s’il prédit correctement les personnages qui vivent un
état émotionnel, mais n’arrive pas à prédire correctement les états émotionnels vécus
par ces personnages.

L’évaluation s’effectue sur la totalité des rêveurs. Pour avoir une évaluation fiable,
il faut évaluer nos modèles sur des rêveurs qui ne proviennent pas de l’ensemble d’en-
traînement. Les modèles sont entraînés en laissant à chaque fois une série de rêveurs
de côté pour l’évaluation. Ainsi, puisque nous avons six séries de rêveurs (comme
décrit dans le tableau 1), nous entraînons six modèles pour chaque expérimentation
et nous moyennons les résultats d’évaluation. Cette méthode d’évaluation permet de
ne pas faire fuiter des spécificités des séries. En effet, il est possible que certaines
caractéristiques des rêveurs de l’ensemble d’entraînement (p. ex., la manière d’expri-
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mer les émotions ou de décrire les personnages) puissent se retrouver dans l’ensemble
d’évaluation, ce qui biaiserait l’évaluation.

4. Expérimentations

4.1. Modèles de langue de type séquence à séquence

Étant donné que cette tâche n’a pas été explorée précédemment, nous construisons
un modèle dit RÉFÉRENCE qui est LaMini-Flan-T5 contenant 248 millions de para-
mètres. RÉFÉRENCE utilise la configuration que nous avons présentée dans la section
précédente. Un exemple de génération est illustré dans la figure 1. Dans nos expéri-
mentations, tous les modèles sont entraînés avec les mêmes hyperparamètres à partir
du modèle LaMini-Flan-T5 contenant 248 millions de paramètres. Seulement PETIT
et GRAND contiennent un nombre de paramètres différent. Nous étudions plusieurs
phénomènes comme les effets de la taille du modèle de langue, des ordres de prédic-
tion des personnages, de la manière de convertir les codes en langage naturel, et de la
prise en compte des noms propres et de la sémantique des références aux personnages.
Voici une description détaillée des différentes configurations :

– SANSSÉMANTIQUE : un modèle qui ne prend pas en compte la sémantique des
références aux personnages. Il prédit directement les symboles, qui sont représen-
tés par des jetons spécifiques. Si nous reprenons l’exemple de la figure 1, le texte
cible sera « [PERSONNAGE] 1FCA [PERSONNAGE] 1MIA [ÉMOTION] 1MIA est
joyeuse » ;

– SANSNOMS : un modèle qui ne prend pas en compte les noms propres dans les
récits. Nous appliquons un modèle de reconnaissance des entités nommées5 pour dé-
tecter les noms propres qui sont remplacés par le jeton spécifique « [PER] » dans
les récits. Par exemple, la phrase « Emma est en colère contre Robert » deviendra
« [PER1] est en colère contre [PER2] » ;

– TAILLE : nous étudions l’effet de la taille du modèle de langue. TAILLEPETIT et
TAILLEGRAND contiennent respectivement 77 et 783 millions de paramètres ;

– PREMIER : nous étudions l’effet des différents ordres de prédiction des person-
nages. PREMIERINDIVIDU prédit les individus avant les groupes et PREMIERGROUPE prédit
les groupes avant les individus. PREMIERÉMOTION étudie aussi l’effet de la prédiction
des émotions avant la prédiction des personnages, ce qui consiste à inverser les deux
étapes dans la génération ;

– CONVERSION : nous étudions l’effet des différentes manières de conver-
tir les codes des personnages en langage naturel ; CONVERSIONVIRGULE sépare les
sous-classes par des virgules (p. ex., « individu vivant, féminin, connue, adulte ») ;
CONVERSIONMARQUEUR sépare les sous-classes par des marqueurs spécifiques (p. ex.,
« [STATUT] individu vivant [GENRE] féminin [IDENTITÉ] connue [AGE] adulte ») ;

5. https://huggingface.co/Jean-Baptiste/roberta-large-ner-english
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– VALIDATION CROISÉE : une expérimentation avec validation croisée intersérie
à cinq paquets (division 80-20) est effectuée pour quantifier à quel point les modèles
sont susceptibles de s’appuyer sur les spécificités des séries de l’ensemble d’entraîne-
ment.

4.2. Modèles de langue de type décodeur seul

Pour comparer notre approche, nous présentons aussi une expérience avec un mo-
dèle de langue de grande taille de type décodeur seul sans entraînement supervisé
sur les récits DreamBank. Nous nous concentrons sur la tâche de prédiction des per-
sonnages qui, nous le verrons, est la plus difficile. Nous utilisons StableBeluga6, un
modèle de langue autorégressif ayant sept milliards de paramètres et étant basé sur le
modèle Llama 2 (Touvron et al., 2023). StableBeluga a été adapté, depuis Llama 2,
sur un jeu de données similaire à Orca (Mukherjee et al., 2023) pour imiter le pro-
cessus de raisonnement de GPT-4 (OpenAI, 2023). En novembre 2023, StableBeluga
est l’un des meilleurs modèles ouverts disponibles pour la recherche selon Open LLM
Leaderboard7. StableBeluga possède 28 fois plus de paramètres que nos modèles T5.

Nous utilisons StableBeluga en inférence avec l’entrée disponible dans le tableau 6
de l’annexe. Nous effectuons de l’apprentissage en contexte (Brown et al., 2020). Pour
le récit d’un rêveur donné, nous insérons plusieurs exemples d’apprentissage choi-
sis aléatoirement parmi les récits des autres rêveurs après la mention « Assistant : ».
Nous expérimentons avec un, trois et cinq exemples. Nos modèles sont respectivement
STABLEBELUGA1, STABLEBELUGA3 et STABLEBELUGA5.

4.3. Résultats

Les résultats de nos expérimentations sont affichés dans le tableau 4. La métrique
personnage évalue la première étape (c.-à-d. la prédiction des personnages) et la mé-
trique émotion évalue la deuxième étape (c.-à-d. l’identification des états émotionnels
de certains personnages identifiés dans la première étape). Comme décrit dans la sec-
tion 3.3.3, nous affichons la moyenne des résultats d’évaluation sur les six séries de
rêveurs. Il existe des différences entre les séries que nous n’affichons pas pour écono-
miser de l’espace.

RÉFÉRENCE obtient 64,74 et 75,13 points pour personnage et émotion respective-
ment. Nos résultats montrent que les modèles de langue peuvent aborder la tâche com-
plexe de prédiction des personnages et de leurs émotions associées grâce à notre ap-
proche. Émotion est plus élevée que personnage. Ce résultat est cohérent, la deuxième
étape est plus simple que la première. En effet, comme indiqué dans la section 3.2.2,
les rêves émotionnellement neutres sont courants puisque la moitié des récits annotés

6. https://huggingface.co/stabilityai/StableBeluga-7B
7. https://huggingface.co/spaces/HuggingFaceH4/open_llm_leaderboard
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Modèle Statut Genre Identité Âge Personnage Émotion
RÉFÉRENCE 82,87 78,02 76,17 86,21 64,74 75,13
SANSSÉMANTIQUE 71,37 56,54* 61,0 90,51 41,79* 75,79
SANSNOMS 80,66* 74,32** 74,2 83,95** 60,93** 73,04*

TAILLEPETIT 78,35** 72,13** 70,25** 81,66** 56,79** 70,15**

TAILLEGRAND 84,51* 80,3** 78,63** 87,29 67,63** 74,71
PREMIERGROUPE 82,33 77,71 74,86 85,61 63,71 71,94
PREMIERINDIVIDU 80,59** 76,14 74,22** 83,87** 62,67 67,32
PREMIERÉMOTION 83,92 78,74 77,06 87,63 64,97 72,03
CONVERSIONVIRGULE 84,02** 79,84** 77,67** 87,08* 66,69** 73,68
CONVERSIONMARQUEUR 82,39 78,45 76,53 86,09 65,44 74,36
STABLEBELUGA1 43,95** 39,76** 31,25** 56,16** 15,65** -
STABLEBELUGA3 52,44** 46,49** 38,46** 63,88** 21,06** -
STABLEBELUGA5 55,89** 46,29** 42,61** 63,73** 24,86** -
VALIDATION CROISÉE 86,28 81,9 79,51 89,52 68,64 76,18

TABLEAU 4. Résultat des expérimentations. ** indique une valeur-p inférieure à 0,05
et * indique une valeur-p inférieure à 0,1

ne comporte aucune émotion. De plus, la figure 2b montre que le rêveur est celui qui
ressent le plus d’émotions. Dans les observations qui suivent, nous comparons les ré-
sultats de nos modèles par rapport au modèle RÉFÉRENCE. À part pour VALIDATION
CROISÉE, nous calculons la significativité statistique des performances de chaque mo-
dèle par rapport à RÉFÉRENCE en utilisant un test des rangs signés de Wilcoxon.

4.3.1. Quelles sont les performances de STABLEBELUGA par rapport à nos modèles
supervisés?

Nous nous concentrons sur la métrique personnage. Nous observons que le nombre
d’exemples en contexte augmente les performances. En effet, STABLEBELUGA5
obtient 9,21 points de plus par rapport à STABLEBELUGA1. Le meilleur modèle
avec cinq exemples obtient de mauvaises performances par rapport à RÉFÉRENCE
(-39,88 points). En analysant plusieurs prédictions, nous observons que STABLEBE-
LUGA arrive à suivre le format de génération, mais hallucine certaines sous-classes
(p. ex., « identité est étudiant » alors que « étudiant » n’est pas une sous-classe va-
lide). De plus, le modèle est trop sensible aux exemples en contexte, et aura tendance
à reprendre les personnages des exemples pour la génération. Ces phénomènes sont
des limitations connues de l’apprentissage en contexte (Dong et al., 2022). Ainsi, nos
modèles supervisés ont de meilleures performances tout en ayant 28 fois moins de
paramètres.



26 TAL. Volume 65 – n°1/2024

4.3.2. Est-ce que la prise en compte de la sémantique des références aux
personnages permet d’améliorer les performances?

La prise en compte de la sémantique des références aux personnages augmente
considérablement personnage (RÉFÉRENCE obtient 22,95 points de plus par rapport à
SANSSÉMANTIQUE). Ainsi, la conversion en langage naturel des codes des personnages
permet au modèle de langue d’exploiter leur sémantique. Notre approche bénéficie
du préentraînement des modèles de langue qui capitalisent mieux sur le contexte et
encodent plus de connaissances sur le monde. Notons que SANSSÉMANTIQUE est légère-
ment meilleur pour émotion (+0,66 point).

4.3.3. Est-ce que le modèle s’appuie sur les noms propres?

Nous observons que SANSNOMS obtient de moins bonnes performances globales par
rapport à RÉFÉRENCE (respectivement -3,81 points et -2,09 points pour personnage
et émotion). La sous-classe la plus impactée est le genre (-3,7 points). Le modèle
s’appuie donc sur les noms propres pour prédire les personnages et leurs émotions.

4.3.4. Quelle est l’effet de la taille du modèle sur les performances?

Nous voyons que le passage à l’échelle des modèles augmente personnage de ma-
nière importante (TAILLEGRAND obtient 10,84 points de plus par rapport à TAILLEPETIT).
TAILLEGRAND n’augmente pas émotion par rapport à RÉFÉRENCE. La mise à l’échelle
des modèles est donc une direction intéressante pour améliorer les performances de
prédiction des personnages.

4.3.5. Est-il intéressant de fixer un ordre dans la prédiction des personnages?

Nous nous sommes demandés si prédire les individus avant les groupes
(PREMIERINDIVIDU) ou si prédire les groupes avant les individus (PREMIERGROUPE) pou-
vait améliorer les performances. Nous n’observons pas de différences significatives.
Nous ne pouvons donc pas conclure qu’un ordre spécifique est meilleur.

4.3.6. Est-il mieux de prédire les émotions avant les personnages ou inversement?

PREMIERÉMOTION inverse les deux étapes en générant les émotions avant les per-
sonnages. Nous n’observons pas de différences significatives. Nous ne pouvons pas
conclure que la prédiction des émotions repose sur la prédiction des personnages.

4.3.7. Est-ce que la manière de convertir les codes en langage naturel a un impact
sur les performances?

La conversion en langage naturel des codes des personnages avec des virgules aug-
mente personnage (+1,95 points) alors qu’il n’y a pas de différence significative pour
la conversion avec des marqueurs spécifiques. Ainsi, il n’est pas nécessaire d’intro-
duire des marqueurs linguistiques comme « statut est » et « genre est » pour faire la
liaison entre les sous-classes. Il est possible que ces marqueurs induisent des corréla-
tions fallacieuses avec les récits en entrée, ce qui réduirait les performances.
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4.3.8. Est-ce que le modèle s’appuie sur des spécificités des séries?

En effectuant une validation croisée intersérie, nous observons que les perfor-
mances augmentent globalement. Nous pouvons en déduire que le modèle s’appuie
sur des spécificités des séries vues en entraînement pour prédire de nouveaux rêves.
Pour avoir une évaluation fiable, il faut évaluer nos modèles sur des rêveurs qui ne
proviennent pas de l’ensemble d’entraînement. C’est ce que nous avons fait pour les
autres expérimentations, en entraînant sur toutes les séries de rêveurs sauf une qui est
la série à évaluer.

4.4. Application de notre modèle à l’analyse des rêves d’un vétéran de guerre

(a) DreamBank (b) Vétéran de guerre

FIGURE 3. Distribution du genre des personnages dans les récits de DreamBank (a)
et les récits du vétéran de guerre (b)

(a) DreamBank (b) Vétéran de guerre

FIGURE 4. Distribution de l’identité des personnages dans les récits de DreamBank
(a) et les récits du vétéran de guerre (b)

Lors de l’écriture d’un récit, le rêveur impose d’une manière consciente et in-
consciente une certaine structure sur son expérience. Cette structure peut révé-
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ler des schémas cognitifs dysfonctionnels. Dans le cadre des thérapies cognitivo-
comportementales, le rêve est considéré comme un miroir dans lequel se reflètent
des schémas de pensée et des distorsions cognitives des patients, de la même façon
que dans leur expérience éveillée (Beck, 2002). Par exemple, les cauchemars peuvent
révéler des indices sur ce qui hante les patients, et donc faciliter le processus thérapeu-
tique. Barrett (2002) a constaté que les expériences de combat sont un thème récurrent
dans les rêves des personnes affectées par le stress post-traumatique de guerre. Nous
voulons montrer que notre article, qui propose d’analyser le contenu manifeste des
récits de rêves en étudiant certaines régularités, peut avoir une application importante
dans un cadre thérapeutique.

Avec notre modèle RÉFÉRENCE, nous annotons les personnages et les émotions
de la totalité des récits anglais de DreamBank, soit 27 952 récits. Nous rendons dis-
ponibles ces récits avec leurs annotations8. Nous comparons ces annotations avec les
annotations de 593 récits de rêves d’un vétéran de guerre provenant aussi de Dream-
Bank. En effet, nous utilisons aussi notre modèle pour prédire les personnages et les
émotions des récits de rêves d’un vétéran de la guerre du Vietnam souffrant de TSPT
(trouble de stress post-traumatique). Cet ancien combattant a écrit trois séries dis-
tinctes de rêves liés à ses expériences de combat qui l’ont hanté pendant des décen-
nies après son retour aux États-Unis. La première série englobe 98 rêves, dont de
nombreux cauchemars, qu’il a notés de manière irrégulière sur une période de plus de
30 ans, de 1971 à 2008, après son départ du Vietnam. En 2015, à l’âge de 66 ans, il a
écrit une deuxième série de 32 rêves en trois semaines. Enfin, entre septembre 2016 et
septembre 2017, il a écrit une troisième série de 463 rêves. Le vétéran raconte sur son
site web9 les détails sur sa vie avant, durant et après son engagement au Vietnam. De
plus, des explications sur la compilation de son journal de rêves sont présentées.

Les résultats pour le genre et l’identité des personnages sont illustrés respective-
ment sur les figures 3 et 4. Nous observons que les rêves du vétéran sont caracté-
risés par une dominance de personnages masculins, ce qui est cohérent avec le fait
que les combats sur le terrain sont dominés par un environnement masculin. Les per-
sonnages sont majoritairement inconnus, professionnels ou connus. Les personnages
professionnels sont probablement des soldats. Une recherche de la fréquence des mots
montre qu’un tiers des récits contiennent des personnages reliés au champ lexical de
la guerre comme soldier, army, enemy, ally, brigade, combatant ou sniper. Les per-
sonnages inconnus reflètent le caractère imprévisible du combat, avec des ennemis
pouvant apparaître à tout moment. Le tableau 5 contient deux récits de rêves du vété-
ran qui illustrent la présence de la guerre et son imprévisibilité.

Nos observations sont en accord avec l’hypothèse de la continuité, qui postule
que les rêves reflètent certains évènements de l’état éveillé. Nos recherches peuvent
servir les études sur le TSPT, un phénomène encore peu compris, et de manière
générale faciliter le processus thérapeutique dans le cadre de thérapies cognitivo-

8. https://huggingface.co/datasets/gustavecortal/DreamBank-annotated
9. http://medicinthegreentime.com
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I am with a group of Special Forces soldiers in Vietnam. We are attacked
by NVA soldiers at close quarters. One charges us. He wears a gas mask
and has a chemical biological weapon. One SF soldier assaults him
hand to hand. Dream recollection ends here. (03/14/1999)
The enemy is above, in the sky. We are not soldiers but school children.
A voice from everywhere begins to warn us, "Things are dropping." [...]
(07/30/1971)

TABLEAU 5. Exemple de deux récits de rêves du vétéran de guerre

comportementales. Nous n’avons fait ici qu’effleurer les possibilités offertes par l’ana-
lyse automatique des récits de rêves. Il reste à faire une analyse exploratoire appro-
fondie des annotations produites par notre modèle. DreamBank recèle une multitude
de profils de rêveurs différents, comme des malvoyants ou des personnes faisant des
rêves lucides. Il serait intéressant de croiser les annotations produites par notre modèle
avec des observations provenant d’autres disciplines comme les neurosciences ou la
sociologie (Lahire, 2021).

5. Discussions

5.1. Biais dans les données

La restitution d’un récit est principalement influencée par la mémoire, le style
d’écriture et la catégorie socio-économique du rêveur (Lahire, 2021). Par exemple, il
est possible que lors de la restitution, le rêveur ajoute des éléments qui n’étaient pas
présents lors de l’expérience du rêve, ou sélectionne seulement les éléments les plus
importants pour lui. De plus, il existe des biais dans la représentation des rêveurs,
qui sont majoritairement des femmes éduquées vivants aux États-Unis. Enfin, étant
donné la grande diversité des marqueurs linguistiques qui verbalisent l’émotion, le
schéma d’annotation de HVdC ne peut rendre compte de l’ensemble de la richesse
émotionnelle des récits.

5.2. Nature des rêves

Les récits de rêves contiennent moins d’information sensorielle et conceptuelle que
les récits de l’état éveillé. Par exemple, dans l’état éveillé, on pourrait décrire plusieurs
dimensions d’un repas comme sa texture, son goût et son odeur. Dans un rêve, ces
détails peuvent être plus flous ou totalement absents. De plus, les lois de la physique
sont fréquemment enfreintes : par exemple, des personnages peuvent se téléporter ou
se métamorphoser. Les récits de rêves ne décrivent pas non plus la simple répétition
d’évènements vécus lors de l’état éveillé, ils ont leur propre structure. Ces propriétés
phénoménologiques peuvent constituer une épreuve pour les annotateurs ainsi que
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pour les outils cherchant à les modéliser. Soulignons l’existence de plusieurs débats,
dans la communauté des chercheurs sur le rêve, qui concernent notre étude (Windt,
2021). Par exemple, est-ce que les rêves ont réellement un contenu émotionnel ? Les
rêveurs arrivent-ils à identifier correctement les personnages? Les rêveurs peuvent-ils
s’identifier à d’autres personnages qu’eux-mêmes?

5.3. Limitations de notre approche et perspectives

Nous avons seulement considéré un sous-ensemble de DreamBank, qui est l’en-
semble des récits qui sont annotés selon le schéma d’annotation de HVdC. Il serait
intéressant de prendre en compte les rêves non annotés, par exemple en effectuant au
préalable un apprentissage autosupervisé sur les récits.

Nous n’avons pas pris en compte la totalité des annotations du schéma de HVdC
disponibles. Les récits sont aussi annotés selon d’autres classes comme les interactions
entre les personnages, les objets dans les scènes et les évènements chanceux ou mal-
chanceux pour certains personnages. Ces annotations permettraient d’améliorer les
performances de prédiction des personnages et de leurs émotions. Par exemple, les in-
teractions peuvent représenter les dimensions physiologique et motrice de l’émotion,
alors que les évènements malchanceux ou chanceux sont susceptibles de provoquer
des émotions chez certains personnages.

Nous imposons un ordre arbitraire dans la prédiction des traits associés aux classes
des personnages, alors que cette tâche n’a pas nécessairement de propriété d’ordre.
Nous avons effectué une expérimentation préliminaire et nous observons que l’ordre
de prédiction des traits a un impact sur les performances. L’ordre fixé par le schéma
d’annotation de HVdC (statut, genre, identité et âge) ne maximise pas nécessairement
les performances. Par exemple, quelles sont les performances si l’identité est prédite
en premier et le statut en dernier ? Nous prévoyons d’étudier pleinement ce phénomène
dans une prochaine étude.

6. Conclusion

Jusqu’à présent, l’analyse quantitative des rêves a reposé sur l’annotation manuelle
et chronophage des récits de rêves. Nous avons automatisé le codage des récits en le
considérant comme une tâche de génération en langue naturelle de séquence à sé-
quence. Grâce à cette approche, il est possible de prédire simultanément les person-
nages et leurs émotions avec des modèles de langue. Nous avons étudié plusieurs
phénomènes comme les effets de la taille du modèle de langue, des ordres de prédic-
tion des personnages, de la manière de convertir les codes en langage naturel, et de
la prise en compte des noms propres et de la sémantique des références aux person-
nages. Nous avons comparé notre approche avec un modèle de langue de grande taille
utilisant de l’apprentissage en contexte. Nos modèles ont de meilleures performances
tout en ayant 28 fois moins de paramètres.
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L’usage des rêves permet de découvrir les schémas cognitifs dysfonctionnels des
patients dans le cadre de thérapies cognitivo-comportementales (Beck, 2002). À tra-
vers l’analyse des récits de rêves d’un vétéran de guerre, nous avons montré que nos
outils éclairent certains liens entre les rêves et les troubles psychiques, ce qui peut
être utile dans les processus thérapeutiques. Pour faciliter la recherche sur les rêves,
nous rendons disponible notre modèle ainsi que la partie anglaise de la base de récits
de rêves annotés DreamBank. Nous encourageons ainsi la communauté de l’analyse
quantitative des rêves à utiliser notre modèle pour prédire de nouveaux rêves et à ex-
plorer en profondeur les annotations des récits produites par notre modèle.
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7. Annexe

7.1. Entrée de STABLEBELUGA

### System:\nYou are StableBeluga, an AI that follows instructions
extremely well. Help as much as you can. You know the Hall
and Van de Castle annotation scheme.\n
### User:\nClassify CHARACTERS (status, gender, identity, and age)
in a DREAM REPORT.\nGiven a DREAM REPORT, you must follow the
format: CHARACTERS: [CHARACTER]status is <status>, gender is
<gender>, identity is <identity>, age is <age>\nWhere: <status>
must be in {"1":"individual alive", "2":"group alive", "3":"dead
individual", "4":"dead group", "5":"imaginary individual", "6":
"imaginary group", "7": "original form", "8":"changed form"}\n
<gender> must be in {"M":"male", "F":"female", "J":"joint", "I":
"indefinite"}\n<age> must be in {"A":"adult", "C":"child"}\n
<identity> must be in {"K":"known", "P":"prominent", "O":
"occupational", "E":"ethnic", "S":"stranger"} \nUse [CHARACTERS]
to separate multiple characters. Do not classify the dreamer.\n
### Assistant:

TABLEAU 6. Entrée de STABLEBELUGA utilisée pour la prédiction des personnages
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7.2. Distribution des classes des personnages dans les récits DreamBank annotés

(a) Statut (b) Genre

(c) Identité (d) Age

FIGURE 5. Distribution du statut (a), du genre (b), de l’identité (c) et de l’âge (d)
dans les récits. Le statut et l’identité sont tronqués pour n’afficher que les
sous-classes dominantes.
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