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Résumé

Dans cet article nous présentons une étude compa-
rative de deux types d’architecture de réseaux pro-
fonds (Réseaux convolutionnels et RNNs, plus par-
ticulièrement, LSTM). Ensuite, nous proposons un
modèle qui combine ces deux architectures : celle de
CNNs qui sont hiérarchiques et sont adaptés à la
détection des corrélations de voisinage, et celle de
RNNs qui sont séquentiels et adaptés aux informa-
tions contextuelles à longue distance. Les CNNs et
RNNs fournissent des informations complémentaires
en classification de texte[VAGS16]. Nous souhaitons
étudier cette complémentarité en l’appliquant à la
problématique de classification d’opinions et de sen-
timents, et plus particulièrement à la détection de
la polarité. Le corpus utilisé est en français mais les
modèles sont également testés sur les données ouvertes
IMDB [MDP+11]. Les résultats sont satisfaisants et
l’expérience montre que le choix d’hyperparamètres est
plus important que la profondeur des couches.

Mots-clef : Réseaux profonds, Analyse de sentiments,
CNNs, RNNs, LSTMs.

1 Introduction

Le domaine de la fouille d’opinion et de l’analyse
des sentiments a pris une grande place avec l’arrivée
du Web communautaire et la multiplication des forums
sur la toile. Le terme Opinion Mining est apparu pour
la première fois dans un article de Dave et al. [DLP03]
mentionnant le besoin de nouveaux algorithmes d’ex-
traction et classification sémantique sur le retour d’opi-
nions. D’autres termes y sont souvent associés, tels que
l’analyse de l’affect, des émotions, de la subjectivité,
l’extraction d’opinions, fouille de sentiments ou même

de review mining [Liu12].
Notre étude porte sur la détection automatique de la
polarité d’un sentiment en limitant les étiquettes pos-
sibles à deux catégories : les positives et les négatives.
Les approches classiques, étudiées et présentées dans
[PL08] sont à base de n-grammes et ne peuvent identi-
fier avec précision les expressions complexes de sen-
timents. Ceci est dû à la perte d’information in-
duite par l’approche �sac de mots� utilisée pour
représenter les textes. Nous proposons d’utiliser des
techniques d’apprentissage de réseaux de neurones pro-
fonds pour l’apprentissage des caractéristiques utiles à
la détermination de la polarité d’une opinion.
En effet, les algorithmes d’apprentissage profonds ont
récemment montré leurs performances dans les appli-
cations de traitement du langage naturel, y compris
l’analyse du sentiment, et ce sur de multiples ensembles
de données [CWB+11] [Kim14]. Un des grands avan-
tages de ces modèles réside en leur capacité à extraire
les caractéristiques d’apprentissage sans avoir à les leur
fournir préalablement par un travail de pré-traitement.
Les mots sont représentés par des vecteurs à hautes di-
mensions (high dimensional vector space), et c’est le
modèle qui en extrait les caractéristiques utiles à son
apprentissage.
Il existe deux grandes familles de réseaux profonds, les
réseaux convolutionnels (CNN ou ConvNet) [LB98] et
les Réseaux récurrents (RNNs) d’Elman [Elm90]. D’un
point de vue architecture, les CNNs sont hiérarchiques,
et les RNNs séquentiels. Les réseaux de neurones
récurrents RNNs (Recurrent Neural Networks) sont
particulièrement adaptés aux applications faisant inter-
venir le contexte. Des nouvelles variantes de RNNs ont
été utilisées efficacement pour l’étiquetage de séquences
[DI16]. Ils possèdent des connexions récurrentes qui
permettent de prendre en compte à un instant t un cer-
tain nombre d’états passés. On parle alors de �mémoire
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à court-terme�. Néanmoins, pour s’assurer de la prise
en considération de dépendances long terme nous avons
choisi de travailler avec un type particulier des RNNs
celui des LSTMs.
La première utilisation d’un réseau CNN en TALN
a été réalisée par Collobert et Weston [CW08]. Plus
récemment, les CNNs ont été utilisés pour la classifica-
tion de phrases par [Kim14] qui a démontré l’efficacité
d’une architecture peu profonde avec une seule couche
de convolution suivie d’un max pooling. [dSdCG14]
ont utilisé un modèle avec deux couches de convo-
lution pour une extraction des caractéristiques perti-
nentes à partir de mots et de phrases pour l’analyse
de sentiments de textes courts. [SM15] ont comparé
différents modèles (Näıve Bayes, RNN, CNN, CNN +
word2vec) sur le corpus de films Stanford Sentiment
Treebank [SPW+13] obtenant la meilleure précision
avec le modèle CNN + word2vec. [WLS+15] ont utilisé
des LSTMs pour prédire la polarité de tweets. [KIJ+16]
ont comparé les deux architectures (CNNs et RNNs)
pour l’analyse de sentiments à partir des tweets en
Russe. En architecture CNN profonde, [KGB14] ont
proposé un modèle à cinq couches de convolution et
ont introduit la notion de temporal k-max-pooling qui
permet de détecter les caractéristiques les plus impor-
tantes d’une phrase.
Les CNNs et RNNs fournissent des informations
complémentaires en classification de texte [VAGS16].
Les CNNs sont capables d’extraire les informations
locales mais semblent échouer sur les dépendances
longue distance ; les LSTMs permettent d’y remédier.
Partant de ce constat, nous proposons de combiner
ces deux architectures comme cela a été proposé par
[ZSLL15] avec leur modèle C-LSTM, en adaptant les
hyperparamètres et le nombre de couches, et ce afin
d’étudier la complémentarité de ces deux architec-
tures. Nous proposons de comparer différents modèles
(LSTM, CNN, combinaison CNN LSTM, combinaison
de deux couches convolutives et une LSTM) appliqués
à un corpus de revues d’opinions en français, afin de
démontrer la pertinence de la combinaison d’architec-
tures profondes dans le cas d’une problématique de
classification de la polarité de sentiments.

2 Réseaux LSTMs

Les réseaux de neurones récurrents RNNs (Recur-
rent Neural Networks) sont particulièrement adaptés
aux applications faisant intervenir le contexte. Ils sont
capables de mémoriser le passé proche, et commencent
à oublier au bout d’une cinquantaine d’itérations.

Ce phénomène, appelé dans la littérature Vanishing
Gradient Problem correspond à une décroissance
exponentielle de l’erreur après un certain nombre
d’itérations. Ceci a été mis en évidence par Hochreiter
et al. dans [HS97], qui pour remédier à ce problème
ont mis au point des neurones particuliers, à mémoire
large, les LSTMs (Long Short-Term Memory).
L’architecture LSTM est composée d’un ensemble de
sous-réseaux récurrents particuliers situés au niveau de
la couche cachée, et chacun contient une ou plusieurs
cellules de mémoire. La première idée clé architec-
turale des réseaux LSTM est l’introduction d’un
noeud spécial appelé CEC Constant Error Carousel. Il
possède une connexion auto-récurrente avec un poids
constant qui permet de collecter et de conserver les
informations jugées pertinentes puis de les présenter
au reste du réseau. Des portes multiplicatives qui sont
des fonctions d’activation situées au niveau de l’entrée
input gate et de la sortie output gate permettent de
protéger respectivement l’état actuel de la mémoire
et celui du reste du réseau (voir figure 1). Gers et al.
[GSS03] ont proposé l’introduction d’une porte mul-
tiplicative supplémentaire appelée porte d’oubli-forget
gate afin de permettre à la cellule de remettre à zéro
le contenu du neurone et donc de réinitialiser l’état
de la mémoire au cours de la séquence. Ainsi le CEC
peut mémoriser les activations utiles tant que la porte
d’oubli est ouverte, et de les oublier lorsqu’elle est
fermée.

Figure 1 – Block LSTM proposé par [Ola15]

La figure 1 reflète un block LSTM déroulé, l’entrée ht−1

représente la sortie provenant du block précédent, Ct−1
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représente la mémoire provenant du block précédent,
Xt est le vecteur d’entrée.
ht représente la sortie block courant, Ct représente la
mémoire du block courant.

ft = σ(Wf · [ht−1, xt] + bf )

it = σ(Wi · [ht−1, xt] + bi)

c̃t = tanh(Wc · [ht−1, xt] + bc)

ct = ft � Ct−1 + it � c̃t
ot = σ(Wio · [ht−1, xt] + bo)

ht = ot � tanh(Ct)

Les Wj ∈ Rn×m sont des matrices de poids, les bj ∈ Rn

sont des vecteurs de biais, pour j ∈ {i, f, c, o}. σ, tanh
sont respectivement les fonctions sigmöıde et tanh. �
est une multiplication point par point. ft correspond à
la porte d’oubli, ct la mise à jour des états, ot, ht les
sorties, c̃t, it les nouvelles informations à conserver.

3 Réseaux de neurones convolu-
tionnels

Les réseaux de neurones convolutionnels ont initia-
lement été inspirés par la découverte faite par Hubel
et Wiesel [DT62] de neurones sensibles aux aspects
locaux et sélectifs en orientation, dans le système
visuel du chat. Les réseaux de neurones convolutifs
sont basés sur le perceptron multicouches. Ce sont des
réseaux de neurones acycliques (feed-forward) adaptés
à la détection des corrélations de voisinage, ce qui
les rend particulièrement intéressants aux traitements
appliqués au langage naturel. Les CNNs ne nécessitent
qu’un très faible taux de pré-traitement nécessaires
à leur fonctionnement, et ne requièrent aucun choix
d’extracteur de caractéristiques spécifiques. En trai-
tement d’image, les modules dits de convolution
prennent une image X de taille li ∗ hi en entrée et la
convoluent par un filtre de poids K de taille lk ∗ hk.
Le masque de convolution balaye toutes les positions
sur l’image d’entrée. Dans le cas d’un texte, le masque
de convolution est appliqué à tous les n-grammes du
texte en entrée, chaque couche de convolution applique
le même traitement local à l’ensemble de la couche
précédente. Ce traitement dit noyau de convolution
fait ressortir certaines caractéristiques locales [LB98].
Soit un filtre représenté par la matrice Wf ; Une
convolution sur n vecteurs des mots consécutifs à

partir de la position i se décline comme suit :

ci = ReLu(Wf ·Xi :i+n−1 +bf )

(·) étant le produit matriciel, b étant le biais. ReLu
étant une fonction non-linéaire. L’apprentissage est
basé sur une rétro-propagation classique stochastique.

4 Corpus utilisé

Nous avons constitué un corpus en langue française,
extrait d’opinions liées à des restaurants. Nous avons
relevé 65242 opinions notées de 1 à 5 (1 étant la
note la plus basse), afin de minimiser l’effet subjec-
tif des phrases, nous avons choisi d’éliminer les opi-
nions notées 3, ce qui constitue un corpus de travail
composé de 47818 opinions (23909 positives et 23909
négatives). La taille moyenne des séquences est de 429
caractères. Les couches de convolutions exigent des
séquences à taille fixe, nous les avons établies à 500,
par la technique de pad, les séquences les plus longues
sont coupées et les plus courtes sont complétées par
des 0. Le corpus n’a subi aucun autre pré-traitement.
Les modèles sont testés une première fois avec le cor-
pus brut vectorisé, puis par des vecteurs-mots de taille
50 et 300 appris sur la Wikipédia française avec l’ou-
til word2vec [MCCD13]. Le Word embeddings est une
approche de la sémantique distributionelle qui permet
de représenter des mots sous la forme de vecteurs de
nombres réels.
Afin de pouvoir comparer la performance de notre
modèle nous avons travaillé avec les données de clas-
sification de sentiments IMDB [MDP+11], constituées
de 100 000 revues de films (25 000 positives, 25 000
négatives et 50 000 non annotées). La taille moyenne
des séquences étant de 231 mots.
En fonction de la présence de certains marqueurs dans
l’énoncé, la polarité peut être implicite ou bien expli-
cite. En utilisant notre configuration du modèle su-
perposé CNN-LSTM, nous nous intéressons principale-
ment à la notation ”positive” ou ”négative” intrinsèque
des mots, et aux mots dont l’orientation peut changer
selon le contexte, ainsi qu’aux inversions du sens par
la distance des morphèmes discontinus (négation).

5 Nos Modèles

Notre premier modèle est un réseau convolutionnel
peu profond inspiré par Kim [Kim14], le second est un
réseau LSTM simple, le troisième est une combinaison
de deux précédents, et enfin le quatrième est composé
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de deux couches de convolutions suivi d’une couche
LSTM. Ce dernier modèle composé de dix couches au
total a l’architecture la plus profonde et se décline
comme suit :

— La Couche d’entrée, c’est l’espace sémantique
représenté par la taille des word embedding
(15266 pour les modèles pré-entrâınés et 5000
pour le corpus brut), dans un espace de projec-
tion de taille 34,50,300 pour respectivement le
corpus brut, word2vec 50 et word2vec 300 le tout
pour une taille de séquence fixe à 500.

— Une couche de régularisation de type Dropout à
0.25 1. Ce type de régularisation a été introduit
par [KSH12]. Le dropout permet de masquer un
sous-ensemble aléatoire d’unités cachées vues lors
de l’optimisation, ce qui les empêche de fonction-
ner en groupe, leur permettant ainsi de devenir
plus indépendantes. De fait, nous entrâınons un
grand nombre de réseaux différents, partageant
tous partiellement le même poids. Cela nous as-
sure qu’aucune unité particulière ne soit trop im-
portante dans la prise de décision.

— Une couche convolutionnelle avec 64 filtres, un
filtre de convolution de taille 5 et une activa-
tion de type ReLU Rectified Linear Unit pour
unité de rectification linéaire, F (x) = max(x, 0)
égal à 1 si le signal en entrée est positif, ou
0 s’il est négatif. La ReLu augmente les pro-
priétés non linéaires de la fonction de décision et
de l’ensemble du réseau sans affecter les champs
récepteurs de la couche de convolution.

— Une couche d’agrégation dit pooling permettant
principalement de détecter des motifs récurrents
dans une phrase [KGB14]. Un pooling est une
forme de sous-échantillonnage qui permet de
compresser l’information en réduisant sa taille,
permettant ainsi de réduire le nombre de pa-
ramètres à calculer et de contrôler le sur-
apprentissage. Nous avons choisi de travailler
avec un pooling de type max qui ne conserve que
la plus grande valeur de la taille de la sous-région
sélectionnée (4 dans notre cas).

— Une deuxième couche convolutionnelle avec 64
filtres, un filtre de convolution de taille 5 et une
activation de type ReLU .

— Une couche agrégation-max (max-pooling) avec
taille de sous-région à 4

— Une couche de régularisation de type Dropout à
0.4.

— Une couche LSTM à 70

1. voir section Hyperparamètres et apprentissage

Figure 2 – Architecture profonde proposée

— Une couche totalement connectée dite ”FC fully
connected” à 1 correspondant au nombre de
classe attendu.

— La dernière couche est une fonction d’activation
sigmöıde f(x) = (1 + e−x)−1f : R → [0, 1]
permettant d’obtenir des probabilités d’apparte-
nance à chaque classe.

L’apprentissage est réalisé par la méthode de des-
cente de gradient stochastique, optimisée par la tech-
nique Adam [KB14] qui calcule un taux d’apprentis-
sage pour chaque paramètre.

5.1 Hyperparamètres et apprentissage

Entrâıner un modèle implique généralement de
choisir la famille du modèle puis de choisir les hy-
perparamètres correspondants. Pour notre protocole
de tests, nous avons choisi d’avoir les mêmes hy-
perparamètres sur les différentes architectures afin
d’établir notre comparatif de modèles. Le nombre de
tests pour arrêter le choix de ces hyperparamètres a
été réalisé par un processus heuristique manuel (voir
tableau 1). Nous avons expérimenté les différentes
valeurs possibles de chaque hyperparamètre sur les
différentes architectures afin de ne retenir que celles
qui permettaient de retourner les meilleures perfor-
mances (> 85%) tout en ayant une bonne capacité de
généralisation. Les tests ont été mené sur une base
de 8 itérations pour chaque modèle. Par exemple,
pour le filtre linéaire des couches de convolutions,
nous avons testé les différentes architectures avec un
filtre de taille 3, puis 4, et ainsi de suite jusqu’à 7,
pour choisir finalement le filtre de taille 5 avec lequel
la performance de différents modèles était toujours
supérieure à 85% avec une capacité de généralisation
du même ordre.
Nous avons réalisé nos tests avec la librairie open
source Keras [Cho15]. Le deep learning faisant un
usage intensif des calculs matriciels, nous avons
travaillé par conséquent avec les unités de traitement
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graphique (GPUs) NVIDIA 940M.

Hyperparamètres Tests Choix
Nbr de filtres CNN 30-100 64
filtres linéaires 3-7 5
Régularisation-Dropout 0-1 0.25 puis 0.4
Agrégation-Pool 2-4 4
Taille LSTM 50-200 70
Optimisation Adam, RMSprop Adam

Table 1 – Sélection des hyper-paramètres

6 Résultats

Nous présentons en premier lieu, l’évaluation
de notre modèle sur les données ouvertes IMDB
[MDP+11], et ce, afin de pouvoir les comparer à l’état
de l’art. Nous présentons les résultats sur les données
IMDB brutes et pré-entrâınées par des vecteurs-mots
GloVe [PSM14]. GloVe est un modèle pré-entrâıné sur
les phrases et mots de Wikipédia pour le prolongement
de mots. Chaque mot est représenté par un vecteur
de longueur 300 et représente la corrélation entre
les mots. Nous initialisons nos vecteurs aux poids
correspondants à ceux de GloVe.

Modèles Performance
LSTM[HF15] 89.1
Model Unlabeled + Bag of Words 88.89
(bnc)[MDP+11]
LSTM 87.06
LSTM - Glove 89.57
CNN 89.16
CNN - Glove 89.54
CNN-LSTM 89.18
CNN-LSTM - Glove 89.90
BI CNN-LSTM 89.48
BI CNN-LSTM - Glove 90.34

Table 2 – Résultats obtenus pour les données IMDB

Les résultats du modèle BI CNN-LSTM pré-entrâıné
avec Glove sont les plus performants. L’amélioration
est légère avec un delta de 0,5.

Le troisième tableau relève la performance moyenne
obtenue en entrâınant les différents modèles sur notre
corpus français brut ou pré-entrâıné par des vecteurs-
mots word2vec de taille 50 et 300. L’initialisation
des poids étant aléatoire et l’addition de la technique

Modèles Performance
BI CNNs LSTM 300 94.86
BI CNNs LSTM 50 93.08
BI CNNs LSTM 94.90
CNN LSTM 300 94.41
CNN LSTM 50 93.43
CNN LSTM 94.74
LSTM 300 94.03
LSTM 50 92.80
LSTM 94.33
CNN 300 93.96
CNN 50 92.76
CNN 94.71

Table 3 – Résultats corpus français pour une classifi-
cation binaire

du dropout introduisant également en effet aléatoire
dans le choix des données entrâınées, impliquant
des résultats stochastiques, nous avons donc effectué
plusieurs runs afin de proposer une moyenne pour la
performance. Les modèles sont entrâınés sur 33473
opinions et validés sur 14345 opinions. Les résultats
démontrent une bonne performance pour toutes les
architectures proposées. Un très léger mieux est à
noter pour l’architecture BI CNN LSTM sur des
données brutes (un delta de 0, 18%) en comparaison
avec une architecture de type CNN simple. Le temps
d’exécution du modèle CNN simple étant de 3,6
minutes, et de 14,33 minutes pour un modèle BI CNN
LSTM et allant jusqu’à 25,3 minutes pour un BI CNN
LSTM 300.

Le quatrième et cinquième tableau sont des rapports
de classification des modèles CNN 300 et BI CNN 300,
pour 14345 données de validation en langue française
( 7156 positives et 7189 négatives), les résultats en
Précision, Rappel et f1-score permettent de mieux
préciser la robustesse du modèle. Exemples de revues

BI Préci- Rappel F1- Nbr d’
CNN sion mesure opinions
LSTM de test
Négatif 0.93 0.95 0.94 7189
Positif 0.95 0.93 0.94 7156

0.94 0.94 0.94 14345

Table 4 – Rapport de classification : Précision, Rappel
et F1-score pour le Modèle CNN 300WV

mal qualifiées avec un modèle CNN (relevées sans
correction) :
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Opinions Opinions
Positives Négatives

Opinions Positives 6853 336
Opinions Négatives 521 6635

Table 5 – Matrice de confusion Modèle CNN 300 pour
14345 revues

”bonne ambiance, bonne adresse, belle clientele,
mais nourriture tres moyenne. un endroit que l’on
frequente que pour l’ambiance pas pour le contenu de
l’assiette...j’ai joué le jeu un soir, je n’y retournerai
pas...mes amis non plus. je ne m’attendais pas à un
gastro mais compte tenu des prix, je pensais que cela
serait meilleur.”
Cette revue a été annotée en ”Négative” et a été
prédit en Positive.
”emplacement au top, à quelques pas de l’arc de
triomphe, cuisine goûteuse et recherchée, on sent la
mâıtrise en cuisine, proportions correctes cependant,
ce resto a des points à améliorer pour prétendre être
gastro et digne de ses promesses. la déco n’est pas
raffiné, l’ambiance n’est pas intimiste, je vous en
supplie, arrêter le set de table en papier !...”.
Cette revue a été annotée en ”Positive” et a été prédit
en Négative.

BI Préci- Rappel F1- Nbr d’
CNN sion mesure opinions
LSTM de test
Négatif 0.96 0.94 0.95 7189
Positif 0.94 0.96 0.95 7156

0.95 0.95 0.95 14345

Table 6 – Rapport de classification : Précision, Rappel
et F1-score pour le Modèle BI CNN LSTM 300

Opinions Opinions
Positives Négatives

Opinions Positives 6736 453
Opinions Négatives 298 6858

Table 7 – Matrice de confusion Modèle BI CNN
LSTM 300 pour 14345 revues

Exemples de revues mal qualifiées avec un Modèle
composé d’un LSTM :
”bonne ambiance, bonne adresse, belle clientele, mais
nourriture tres moyenne. un endroit que l’on fre-
quente que pour l’ambiance pas pour le contenu de

l’assiette...j’ai joué le jeu un soir, je n’y retournerai
pas...mes amis non plus. je ne m’attendais pas à un
gastro mais compte tenu des prix, je pensais que cela
serait meilleur.”
Cette revue a été annotée en ”Négative” et a été prédit
en Positive.
”un établissement que je connais depuis mon enfance,
offrant une carte intéressante avec des très bons plats.
le personnel n’est pas souvent à la hauteur du lieu :
certaines serveuses sont à la limite du désagréable...
heureusement, nous avons notre serveur préféré (des
ı̂les...). il est là pour ”relever le niveau”.
Cette revue a été annotée en ”Positive” et a été prédit
en Négative.
Nous relevons dans le premier exemple de ’phrase mal
qualifiée’ que le modèle LSTM et CNN ont traité cette
revue de la même façon. Dans ce cas, le modèle LSTM
n’a pas mieux géré les dépendances longue distance
qu’un modèle CNN. Un même constat est à porter pour
d’autres résultats de type faux positifs et faux négatifs
obtenus.
Les résultats obtenus sont satisfaisants avec une forte
performance globale. Nous notons une très légère
amélioration avec une architecture BI CNN LSTM,
mais qui implique un temps d’entrâınement bien plus
long. Ce faible delta relevé par l’architecture Bi CNN
LSTM ne permet pas de prouver la complémentarité
des deux approches. Nous relevons également que les
Modèles composés d’une couche LSTM n’ont pas mieux
traité les dépendances longues distances pour les re-
vues de test qu’un balayage de taille 5 n-grammes des
modèles CNN proposés. En prenant en compte les per-
formances relevées et le temps d’exécution, nous per-
met de choisir une architecture CNN pour ce type de
classification. Nous relevons également de bonnes per-
formances pour les modèles exécutés sur du texte brut
sans pré-entrâınement peut être dû à la nature des re-
vues relevées sur le web contenant les inévitables fautes
de frappe, fautes d’orthographe, ..etc.

7 Conclusion

Nous avons réalisé un travail comparatif de modèles
de réseaux neuronaux peu profonds combinant deux
types d’architectures. Les modèles ont été testé dans le
cadre de classification de la polarité de revues d’opi-
nions à l’échelle des phrases, prenant en entrée des
vecteurs-mots appris selon la méthode Word2vec ainsi
que sur du texte brut (non structuré). Nous avons
montré que les performances obtenues sont au niveau
des meilleurs algorithmes dans le domaine, ce qui nous
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conforte dans notre choix des réseaux profonds au
niveau classification de texte. Nous avons également
relevé que la combinaison des différentes architec-
tures n’apportait pas une amélioration conséquente
en termes de performance. Notre comparaison montre
également que les modèles LSTM ne capturent pas
mieux les dépendances longue distance que le modèle
CNN avec un filtre de taille bien choisi. Notre
expérience montre que le choix des hyperparamètres
semble plus important que la profondeur des couches,
ou la combinaison choisie. Afin de pousser nos re-
cherches nous envisageons de renouveler l’expérience
sur un grain plus fin tels que les caractères.
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