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Résumé  
 
La Dominance Temporelle des Sensations (DTS) est une méthode dõanalyse 
sensorielle qui  mesure la perception temporelle dõun produit au cours de sa 
dégustation. Pour un panéliste, la DTS consiste à choisir parmi une liste de 
descripteur s lequel est d ominant à chaque instant. Ce travail a pour but la 
modélisation des données DTS ¨ lõaide de processus stochastique s et propose 
dõutiliser les processus semi-markoviens (PSM), une généralisation des chaînes de 
Markov qui permet de modéliser librement les du rées de dominance. Le mod èle 
obtenu peut être utilisé pour comparer des échantillons DTS en réalisant un rapport 
de vraisemblance. Étant donné que les probabilités de transition entre les 
descripteur s peuvent dépendre du temps, nous proposons dõutiliser des modèles 
différents par période et nous proposons un algorithme pour déterminer le nombre 
et les frontières de c es périodes de manière optimale. Le modèle est représenté sous 
forme dõun graphe montrant  les transitions entre descripteurs les plus observées . 
Finalement, ce travail introduit les modèles de mélange de processus semi -
markoviens afin de segmenter le panel en fonction  des différences de perception 
interindividuelles . 
Les méthod es développées sont appliquées à des jeux de données DTS variés  : 
choc olats, fromages frais et Goudas. Les résultats montrent que la modélisation par 
un PSM apporte de nouvelles informations sur la perception temporelle, en 
particulier sur la variabilit® de perception au sein dõun panel, alors que les méthodes 
classiques se focalisent sur une vision moyenne de la perception du panel. De plus, 
à notre connaissance, ce travail est le premier à proposer lõidentification dõun 
modèle de  mélange de processus semi -markoviens.  

Mots -clés  : Analyse sensorielle  ; Dominance Temporelle de s Sensations (DTS) ; 
Processus semi-markoviens  ; Modèles de mélange  

 
Abstract  
 
Temporal Dominance of Sensations (TDS) is a technique to measure temporal 
perception of food product during  tasting. For a panelist, it consists in choosing in a 
list of attribu tes which one is dominant at any time. This work aims to model TDS 
data with a stochastic process and proposes to use semi -Markov processes (SMP), a 
generalization of Markov chains which allow s dominance duration s to be modeled 
by any type of distribution . The model can then be used to compare TDS samples 
based on likelihood ratio. Because probabilities of transition from one attribute to 
anothe r one can also depend  on time, we propose to model TDS by period and we 
propose a method to select optimally the n umber of periods and the frontiers 
between periods . Graphs built upon the stochastic pattern can be plotted to 
represent main chronological transitions between attributes. Finally, this work 
introduces new statistical models based on finite mixtures of sem i-Markov 
processes in order to derive consumer segment ation based on individual differences 
in temporal perception of a product .  
The method s are applied  to various  TDS datasets:  chocolates, fresh cheeses and 
Gouda cheeses. Results show that SMP modeling g ives new information about 
temporal perception compared to classical methods. It particularly emphasizes  the 
existence of several perceptions for a same product in a panel , whereas classical 
methods only provide a mean panel overview. Furthermore, as far a s we know, this  
work is the first one that considers mixtures of semi -Markov processes.  

Keywords:  Sensory analysis; Temporal Dominance of Sensations (TDS); Semi -
Markov processes; Mixture models  
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Lõanalyse sensorielle propose un ensemble de m®thodes permettant 

dõobjectiver les sensations per­ues par des °tres humains. Les avanc®es dans 

le domaine peuvent provenir de nouvelles méthodes de mesure mais aussi de 

nouvelles m®thodes dõanalyse statistique des donn®es. Recueillir des jeux de 

donn®es co¾te cher, aussi leur exploitation se doit dõ°tre optimale. 

Dans ce cadre, cette thèse, qui a  eu lieu au sein de la plateforme Chemosens 

du Centre des Sciences du Go¾t et de lõAlimentation (CSGA) de Dijon sous la 

direction de Pascal Schlich  (INRA) et Hervé Cardot (Institut de Mathématiques 

de Bourgogne) et lõencadrement de Michel Visalli (INRA), propose une 

nouvelle approche pour la modélisation de données sensorielles temporelles 

et se situe au croisement entre analyse sensorielle et statistique. Cette thèse 

en sciences de lõalimentation a ®t® r®alis®e dans lõ®cole doctorale 

« Environnements ð Santé » (E-S) de lõUniversit® Bourgogne Franche-Comté 

(UBFC). Même si des concepts mathématiques sont présentés, son contenu 

est destiné à être compréhensible par les professionnels de lõanalyse 

sensorielle .  

Ce travail de thèse se focalise sur la Dominance T emporelle des Sensations 

(DTS). Cette méthode, développée par ChemoSens, est certainement 

aujourdõhui la m®thode de r®f®rence pour lõanalyse sensorielle temporelle. 

Bien que largement utilisée, de nombreuses questions subsistent autour de la 

compréhension de la perception  temporelle  du consommateur. Lõobjectif de 

cette thèse est donc de fournir des outils statistiques pertinents, adaptés à la 

complexité des données et prenant en compte les différences de perception 

pouvant exister parmi les consommateurs. C es outils sõadressent donc avant 

tout aux professionnels de lõanalyse sensorielle, qui pourront les utiliser 

pour mieux comprendre ou formuler leurs produits  en fonction des cibles 

visées pour un produit donné. Ce travail de thèse ouvre également de 

nouvel les opportunités en recherche fondamentale pour mieux comprendre 

les mécanismes impliqués dans la perception . Enfin, il propose un nouvel 

outil  statistique dõestimation dans des mod¯les complexes qui pourrait 

sõappliquer ¨ dõautres situations que lõanalyse sensorielle . 
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Sõorganisant en quatre  grands chapitres, ce manuscrit présente dans une 

premi¯re partie lõanalyse sensorielle et principalement la m®thode de la 

Dominance Temporelle des Sensations (DTS) , puis introduit les différents 

outils mathématiques su r lesquels les travaux présentés sont fondés. Dans le 

deuxi¯me chapitre, la th®orie et les algorithmes mis en ïuvre pour la 

modélisation des données DTS sont décrits en se basant sur deux articles 

publiés  et fournis en annexe . Dans le troisième chapitre, p lusieurs 

applications permettent de comprendre les avantages de lõapproche de 

modélisation proposée par rapport a ux outils dõanalyse classiques. Enfin, la 

méthodologie proposée ainsi que les résultats obtenus sont discutés dans le 

quatrième chapitre.  
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1.1 Analyse sensorielle  

 

Définition  

La norme fran­aise NF ISO 5492 d®finit lõanalyse sensorielle comme 

« lõexamen des propri®t®s organoleptiques dõun produit par les organes des 

sens è. Lõhumain est ainsi lõinstrument de mesure et va, ¨ lõaide de ces cinq 

sens, apporter une information sur un produit complémentaire à une mesure 

physico -chimique.  

La mesure sensorielle est r®alis®e lors dõune ®tude par un panel de personnes 

convoquées par un «  animateur de panel  ». Après avoir présenté le protocole 

de lõ®tude, ce dernier fait go¾ter un ou plusieurs produits ¨ chaque pan®liste 

qui doit les évaluer selon un ou plusieurs critères définis dans le protocole.  

Historique  

Lõanalyse sensorielle est une discipline plut¹t r®cente qui intervient lors de la 

phase de conception ou dõam®lioration de produit. Elle a ®t® d®velopp®e dans 

les ann®es 50 par lõarm®e am®ricaine afin dõam®liorer la qualit® sensorielle 

des rations militaires (Peryam, 1954 ).  

Cette approche a ensuite ®t® utilis®e par les industriels de lõagro-alimentaire 

pour faire face aux exigences de qualité apparues lors de la crise économique 

des années 70 où il ne suffisait plus de produire pour vendre.  Depuis cette 

p®riode, lõanalyse sensorielle connait un essor acad®mique et industriel avec 

des congrès (Pangborn et Eurosense) regroupant plusieurs centaines de 

personnes et un nombre croissant dõarticles de recherche publi®s sur ce sujet 

(voir Figure 1). 
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Figure 1 Nombre de résultats par année depuis 2000 pour la recherche d es termes « Sensory 
Analysis » dans Science Direct.  

Applications  

Lõanalyse sensorielle est devenue un outil indispensable pour de nombreux 

industriels afin de répondre à des objectifs variés  : développement de 

produits appréciés par le consommateur, modification de produits pour, par 

exemple, diminuer le coût de production ou limiter les teneurs en gras, en 

sucre ou en sel sans altére r la perception, contrôle qualité des matières 

premières, évolution du produit lors du stockage, etc. Le marketing fait aussi 

appel ¨ lõanalyse sensorielle pour obtenir une meilleure compr®hension du 

marché et ainsi adapter la commercialisation et la commu nication aux 

spécificités du produit.  

D®velopp®e pour les secteurs de la cosm®tique et de lõagro-alimentaire, les 

applications de lõanalyse sensorielle se sont depuis  ®tendues ¨ ceux de  

lõautomobile, lõindustrie textile, les mat®riels ®lectroniques, lõameublement, 

lõalimentation des animaux de compagnie, les mat®riaux, la publicit®, le 

tabac , etc.  
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1.1.1 ,ȭðÔÒÅ ÈÕÍÁÉÎ ÃÏÍÍÅ ÏÕÔÉÌ ÄÅ ÍÅÓÕÒÅ 

Actuellement, aucune machine ne peut encore remplacer le dégustateur du 

fait de la forte complexité des mécanismes sous -tend ant la perception   

sensorielle humaine.  

Lõanalyse sensorielle fait donc appel ¨ un panel pour tester un ou plusieurs 

produits. Historiquement, le panel ®tait compos® dõexperts entra´n®s et qui 

faisaient en g®n®ral partie de lõentreprise. N®anmoins, ces dernières années 

lõint®r°t pour les tests avec des consommateurs est grandissant, car ces tests 

permettent dõavoir une image plus r®aliste du ressenti du client. Cet int®r°t 

est également justifié pour des raisons de coût, aussi bien en terme de temps 

que dõargent, puisque la formation dõun panel dõexperts requiert en g®n®ral 

un long entraînement pour fournir des résultats répétables.  

La perception se décompose en trois étapes  : la stimulation des récepteurs 

sensoriels, la traduction de lõinformation physique ou chimique en un signal 

électrique par les récepteurs, la transmission au cerveau qui interprète ce 

signal en faisant appel à la mémoire et en déduit une perception.  

Plusieurs biais ¨ chacune des ®tapes expliquent que tout le monde nõait pas 

la même per ception dõun produit (Meilgaard, Civill e, & Carr, 1999 ). Cette 

variabilité justifie de faire appel à un panel qui serait inutile si chaque 

individu avait exactement la même perception  ! 

La perception peut être influencée par plusieurs facteurs. La mastication et la 

salive ont un rôle importan t et complexe qui peut en partie expliquer la 

variété de perception (Blissett, Hort, & Taylor, 2006 ). Les différences 

physiologiques telles que le nombre de capteurs sensoriels ou la taille de la 

cavité buccale jouent également un rôle important. Plusieurs facteurs 

psychologiques influencent aussi la perception. Par exemple, la perception 

dõun vin est fortement modifi®e selon les informations données sur 

lõ®tiquette de la bouteille. Le manque de motivation ou une lassitude ¨ la 

tâche peut aussi dégrader la qualité des résultats.  
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Il a été également montré que les fumeurs sont moins sensibles à certaines 

saveurs et aux odeu rs (Ahlström, Berglund, Berglund, Engen, & Lindvall, 

1987 ; Krut, Brontestewart, & Perrin, 1961 ) ; dõailleurs, les fumeurs sont 

parfois exclus des études sensorielles, ou il leur est demandé de ne pas 

fumer dans lõheure pr®c®dent lõ®tude. 

1.1.2 Méthodes statiqu es 

Lõanalyse sensorielle comprend principalement trois types de m®thodes 

permettant respectivement de savoir si des produits sont perçus 

différemment ou non, de décrire et quantifier ces différences et de mesurer 

lõappr®ciation dõun produit (Meilgaard et al., 1999 ). 

1.1.2.1 Méthodes discriminatives  

Les m®thodes discriminatives consistent ¨ ®valuer lõexistence ou non de 

différences entre produits. Ces méthodes très popula ires sont généralement 

utilisées pour évaluer des produits avec des différences peu perceptibles. 

Dans lõindustrie agroalimentaire ces m®thodes permettent de tester si un 

changement de recette , tel quõune diminution de la teneur en sucre ou en sel, 

a un im pact sur la perception du produit. Plusieurs méthodes existent mais 

lõid®e reste la m°me : après dégustation, les panélistes doivent identifier 

quels sont les produits identiques et quels produits sont différents. Les 

méthodes les plus couramment utilisées  sont  : le test triangulaire, le test de 

comparaison par paire, le test duo -trio, le test A/Non -A, lõ®preuve ὴ parmi ὲ. 

Ces méthodes simples permettent de savoir si deux produits sont perçus 

différemment mais ne donnent aucune information sur ces différences.  

1.1.2.2 Méthodes descriptives  

Les méthodes descriptives visent à établir le profil sensoriel  de  chaque 

produ it afin de pouvoir les comparer. Le profil conventionnel est la méthode 

de référence et prend son origine dans trois méthodes  : Flavor Profile 

(Cairncross & Sjöström, 195 0), Quantitative Descriptive Analysis (Stone, Sidel, 

Oliver, Woolsey, & Singleton, 1974 ) et Spectrum (Muñoz & Civille, 1992 , 

1998 ). Le profil dõun produit est construit en commen­ant par lister 

lõensemble des descripteurs pouvant °tre associ®s au produit (sauf les termes 
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hédoniques), soit en utilisant la littérature, soit en faisant appel au panel 

avec par exemple la méthode Check All That Apply (Coombs, 1964 ). 

Lõintensit® de la perception de chaque descripteur est alors ®valu®e puis les 

valeurs obtenues pour lõensemble du panel sont représentées 

graphiquement. Cette méthode requiert un entraînement pour que le panel 

soit capable de bien identifier les descripteurs et dõavoir une utilisation 

optimale de lõ®chelle de mesure de lõintensit®. 

1.1.2.3 Méthodes hédoniques 

Les méthodes hédoniques perme ttent lõ®valuation des pr®f®rences des 

consommateurs. Le panel est généralement constitué de consommateurs 

naµfs, cõest-à-dire nõayant eu aucune pratique de lõanalyse sensorielle, qui ne 

sont pas entraînés. Deux approches existent, la première consiste pou r le 

pan®liste ¨ choisir le produit quõil pr®f¯re ou ¨ ordonner par ordre de 

préférence un certain nombre de produits et la deuxième consiste à donner 

une note dõappr®ciation h®donique, g®n®ralement sur une ®chelle de 1 ¨ 9 

(Jones, Peryam, & Thurstone, 1955 ), à chaque produit.  

1.1.3 Méthodes temporelles  

La perception dõun produit est un processus temporel. Cette assertion , qui 

peut paraître évidente, a été mise en évidence il y  a une soixantaine dõann®e 

(Neilson, 1957 ). Prenons par exemple un chocolat contenant des grains de 

sel. Le dégustateur pourra successivement percevoir le côté croquant du 

chocolat, le cacao, le sel, lõamertume avant que le chocolat devienne fondant. 

De nombreux produ its tels que le vin, les chewing -gums, les glaces ou même 

lõeau (Hort, Kemp, & Hollowood, 2017 ) ont des propriétés sensorielles qui 

®voluent au cours de la dur®e dõune prise de ces produits.  

La prise de conscience de lõexistence de cette temporalit® et de lõint®r°t de 

mesurer sa dynamique a conduit au développement de plusieurs méthodes 

dites temporelles. Dans un premier temps ces mesures ont été réalisées à 

temps discret, cõest-à-dire que la mesure a lieu à plusieurs instants de la 

dégustation. Ensuite , lõapparition dõoutils informatiques a permis une mesure 

en continu réalisée pendant  que les éléments sont perçus par le panéliste.  
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Le 7ème congrès European Conference on Senso ry and Consumer Research  

(Dijon, France) a largement d®montr® lõimportance prise par la temporalit® en 

analyse sensorielle aussi bien pour le milieu industriel que le milieu 

académique avec de nombreuses présentations et posters portant sur cette 

thématiqu e. Cette tendance a dõailleurs ®t® pr®sente jusque dans le nom du 

congrès  : « A sense of time  ».  

1.1.3.1 Temps Intensité  

La méthode Temps -Intensité ( Time -Intensity  en anglais)  (Lee & Pangborn, 

1986 ) est une mesure de lõintensit® de la perception dõun descripteur au 

cours du temps. Historiquement, cette méthode a connu ses prémices entre 

les années 30 et 60 (Holway & Hurvich, 1937 ; Jellinek, 1964 ; Sjöström, 1954 ) 

en demandant au pan®liste de tracer une courbe correspondant ¨ lõintensit® 

des sensations per­ues ou en notant lõintensit® dõun descripteur toutes les 

secondes. Cependant, ¨ cause des difficult®s li®es ¨ lõacquisition des 

donn®es, cette m®thode nõa pris son essor que dans les ann®es 80 gr©ce au 

d®veloppement de lõinformatique. Pour le pan®liste, la m®thode consiste  ¨ 

déplacer un curseur su r une ®chelle dõintensit® continue pendant une dur®e 

donnée. Cette méthode est la plus précise en termes de description 

sensorielle temporelle mais nécessite un long entraînement pour que les 

panélistes maîtrisent parfaitement le concept et pour limiter la  variabilité 

interindividuelle. Cette n®cessit® dõentra´nement qui se traduit par de 

nombreuses s®ances ainsi que le fait de nõ®valuer quõun descripteur par 

dégustation font que cette méthode est coûteuse aussi bien en termes 

dõargent que de temps. 

1.1.3.2 Les premières méthodes multi -descripteurs  

Les limites de la méthode Temps -Intensité ont conduit au développement de 

nouvelles méthodes visant à évaluer simultanément plusieurs descripteurs. 

La première méthode proposée a été le Dual -Attribute Time -Intensity (Duizer, 

Bloom, & Findlay, 1997 ). Cette m®thode consistait ¨ ®valuer lõintensit® de non 

plus un seul descripteur sur une échelle mais deux descripteurs 

simultanément en déplaçant un curseur dans un plan dont les deux 

dimensions correspondaient aux deux descripteurs. Cette m®thode nõa, selon 
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la litt®rature, ®t® utilis®e quõune fois pour une ®tude sur la tendret® et la 

jutosit® de viandes de bïuf (Zimoch & Gullett, 1997 ). Cette méthode, limitée 

à deux descripteurs, est très difficile à réaliser pour le sujet et requiert ainsi 

un temps dõentra´nement tr¯s long.  

Le Temps -Intensité est aussi utilisé de façon discrète sous le nom de Temps -

Intensité Discontinu (Clark & Lawless, 1994 ) et permet lõ®tude de plusieurs 

descripteurs en  une seule dégustation en notant successivement les 

différents descripteurs.  

La mesure de lõintensit® est une t©che complexe et le d®veloppement de 

lõ®valuation simultan®e de tous les descripteurs sõest fait en se d®tachant de 

cette notion.  

1.1.3.3 Dominance Temporelle des Sensations  

La Dominance Temporelle des Sensations est une méthode apparue dans les 

années 2000 (Pineau, Cordelle, & Schlich, 2003 ; Pineau et al., 2009 ) qui offre 

la possibilit® dõ®valuer simultan®ment plusieurs descripteurs pendant la 

durée de la dégustation. Le panéliste est placé devant un écran sur lequel est 

affich®e une liste dõune dizaine de descripteurs et va au cours de la 

dégustation sélectionner quel est selon lui le descripteur dominant à chaque 

instant ( Figure 2). Bien quõinitialement il ®tait demand® aux pan®listes de 

donner une valeur dõintensit® ¨ chaque choix de descripteur dominant, cette 

idée a été progressivement abandonnée, permettant une évaluation simplifiée 

basée uniquement sur la dominance (Schlich, 2017 ). Ainsi, cette a pproche est 

devenue simple et ne n®cessite pas ou tr¯s peu dõentra´nement (Albert, 

Salvador, Schlich, & Fiszman, 2012 )  ce qui permet lõ®valuation dõun produit 

en une seule séance, réduisant considérablement les coûts.  
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Figure 2 Écran DTS pour la dégustation de chocolats avec 10 descripteurs. Le panéliste doit cliquer 
sur «  démarrer  » au moment de la mise en bouche puis sélecti onner consécutivement les 
descripteurs qui attirent le plus son attention avant de finalement cliquer sur «  je ne perçois plus 
rien  ». 

Le concept de dominance est longtemps rest® flou et n®cessite encore dõ°tre 

précisé, même si une définition relativement consensuelle sõest d®gag®e, 

décrivant un descripteur dominant comme étant «  celui qui attire le plus 

lõattention ¨ un moment donn® ».  

Le nombre minimum de sujets nécessaire pour réaliser une étude DTS 

dépend évidemment du type de produit évalué mais  Pineau et al.  (2012 ) 

sugg¯rent de faire appel ¨ un panel compos® dõau moins 16 sujets avec au 

moins une r®p®tition cõest-à-dire deux dégustations du même produit. Ils 

suggèrent également de ne pas utiliser plus de 10 descripteurs.   

Le choix de la liste de descripteurs utilisés est extrêmement important et  

peut se faire sur la base de connaissances antérieures, ou par des techniques 

classiques de génération de termes en profil sensoriel menées soit avec un 

petit groupe de sujets qui pourront ou pas faire partie du panel convoqué 

pour lõ®tude. 



Chapitre 1  : Introduction  
 

33 
 

1.1.3.4 TCATA 

La méthode Temporal Check All That Apply (Castura, Antunez, Gimenez, & 

Ares, 2016 ) consiste à sélectionner tous les descripteurs perçus à chaque 

instant . Le panéliste doit  cocher et décocher les descripteurs au cours du 

temps selon lõapparition ou la disparition de leur perception des sensations 

associées à ces descripteurs. Cette méthode a été conçue afin de répondre à 

une limite de la DTS qui ne permet de citer quõun seul descripteur à chaque 

instant même si plusieurs sensations sont présentes. La méthode TCATA est 

plus compliqu®e ¨ utiliser que la DTS puisque d®cocher ce qui nõest plus 

ressenti se révèle assez compliqué, mais cette limite semble pouvoir être 

dépassée en f aisant en sorte que les descripteurs sélectionnés soient 

automatiquement désélectionnés après un certain temps obligeant le 

pan®liste ¨ cliquer ¨ nouveau sur ce descripteur sõil est encore pr®sent (Ares 

et al., 2016 ). 

1.1.3.5 Méthodologie temporelle hédonique  

Lõappr®ciation h®donique dõun produit, commun®ment appel® ç liking  », peut 

facilement être mesurée par une note sur une échelle. Cette mesure est très 

utilisée, en re vanche mesurer le liking de façon temporelle est une approche 

peu r®pandue. Le liking dõun produit a pourtant ®t® reconnu comme pouvant 

évoluer au cours de la dégustation depuis les années 80 (Rozin, Ebert, & 

Schull, 1982 ) et peut être mesuré de façon continue comme un descripteur 

avec la méthode temps intensité (Lee & Pangborn, 1986 ; Taylor & Pangborn, 

1990 ). Plusieurs études ont cherché à lier le liking temporel à la perception 

temporelle notamment avec les intensités de perception (Veldhuizen, 

Wuister, & Kroeze, 2006 ) et plus récemment avec les données DTS (Thomas 

et al., 2017 ; Thomas, Visalli, Cordelle, & Schlich, 2015 ). 

1.1.4 &ÏÃÕÓ ÓÕÒ ÌȭÁnalyse des données de Dominance Temporelle 

des Sensations 

Les données DTS co nsistent en lõenregistrement des temps des diff®rents 

clics sur les descripteurs dominants.  
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A lõ®chelle du panel, les donn®es DTS rassemblent lõensemble des s®quences, 

chaque s®quence correspondant ¨ une d®gustation dõun produit par un 

panéliste ( Figure 3). Plusieurs méthodes ont été proposées pour analyser ces 

données.  

Figure 3 Bandplot dõun chocolat ¨ 70% de cacao. Chaque bande repr®sente une r®p®tition de la 
dégustation de ce chocolat par un panélis te. Les panélistes sont ici codés de S1 à S18. Par exemple, 
le pan®liste S1 a per­u dans lõordre les descripteurs Croquant, Cacao, Sucre, Gras et Fondant. 

Le comportement individuel des juges (temps de premier clic, nombre de 

descripteurs utilisés, nombre de clics, durée de dégustation) peut être étudié 

¨ lõaide de statistiques descriptives ou ¨ lõaide de m®thodes classiques telles 

que lõANOVA. Il est ainsi possible de d®tecter des donn®es aberrantes mais 

®galement dõobtenir des premi¯res informations sur la temporalité du 

produit.  

La m®thode dõanalyse la plus utilis®e est la repr®sentation graphique des 

données DTS par des courbes , appelées courbes DTS (Pineau et al., 2009 ), 

représentant le pou rcentage de panélistes ayant choisi chaque descripteur à 

chaque instant ( Figure 4). Pour construire ces courbes, le temps est discrétisé 

puis les taux de dominance sont calculés à chaque instant et une courbe , 

lissée en utilisant une base de splines, est tracée pour chaque descripteur . 
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Ces courbes sont complétées par deux niveaux  : un niveau de hasard, égal à 

lõinverse du nombre de descripteurs, correspondant ¨ la valeur observ®e si 

les panélistes choisissaient les descripteurs de manière aléatoire  ; un niveau 

de significativité déterminé par un modèle binomial au -dessus duquel le 

choix de descripteur est considéré comme significativement supérieur au 

niveau de hasard avec un risque Ŭ généralement fixé à 10%.   
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Figure 4 Courbes DTS pour 3 chocolats  : A 70% de cacao, B 70% de cacao aussi mais plus sucré, C 
90% de cacao. Chaque courbe représente le pourcentage de panélistes ayant choisi le descripteur 
correspondant à chaque instant. Pour les t rois produits Croquant est significativement choisi 
comme dominant durant les 10 premières secondes. Ensuite les descripteurs Cacao et Sucre sont 
dominants pour les deux chocolats à 70% alors que le chocolat à 90% est perçu comme sec et amer. 
Les descripte urs Gras entre 20 et 25 secondes et Fondant entre 15 et 35 secondes ont également été 
significativement choisis pour le chocolat 70% doux.  
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Des diff®rences existent g®n®ralement au sein dõun panel pour le temps 

avant le premier clic ainsi que pour la durée totale comme on le voit dans la 

Figure 3. Pour améliorer la représentation des données DTS, il est alors 

courant de standardiser les données en supprimant le temps avant le 

premier clic et en divisant la durée de chaque séquence p ar sa durée totale.   

 

Figure 5 Courbes DTS standardisées pour un chocolat  avec 70% de cacao. Ce chocolat est 
principalement perçu Croquant puis Sucré, Cacao et finalement Fondant.  

Les courbes DTS réalisées avec les données stand ardisées proposent 

généralement une vision plus claire des résultats. Par exemple, pour le 

chocolat à 70%, les courbes standardisées ( Figure 5) montrent clairement que 

Fondant est important à la fin de la dégustation ce qui était p eu évident dans 

les courbes non -standardisées ( Figure 4 A). 

La comparaison des produits peut se faire de plusieurs mani¯res. Dõabord ¨ 

lõaide de repr®sentations graphiques en utilisant les courbes de diff®rences 

entre deux produit s (Figure 6). Les taux de dominance des deux produits 

comparés sont soustraits à chaque instant et seules les différences 

significativement non nulles (p=0.10) sont affichées.  
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Figure 6 Courbes de diffé rences entre un chocolat 70% et un chocolat 90%. Le chocolat à 90 % de 
cacao est perçu plus amer et moins sucré que le chocolat à 70% durant la période allant de 5 
secondes après la mise en bouche à environ 40 secondes. Il est aussi perçu plus astringent e ntre 40 
et 50 secondes alors que le cacao est plus choisi comme dominant pour le chocolat à 70% entre 10 
et 15 secondes.  

Une autre représentation graphique des données DTS appelée TDS -Band plot 

a été proposée (Monterymard, Visalli, & Schlich, 2010 ) où seul les 

descripteurs ayant un taux de dominance significatif sont affichés  afin de 

pouvoir comparer visuellement tous les produits de lõ®tude ¨ lõaide dõune 

seule représentation ( Figure 7). Toutefois, celle -ci ne permettant plus de voir 

les importances relatives des taux de dominance, Galmarini et al. (2017) ont 

proposé une nouvelle représentation en bandplots comportant cette 

in formation.  
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Figure 7 TDS Band -plots de chocolats 70%, 70% doux et 90%. Les trois chocolats sont dõabord per­us 
comme croquant durant 5 à 10 secondes. Ensuite le chocolat à 90% est perçu sec et amer alors que 
pour les deux autres chocolats les panélistes ont perçu le sucre et le cacao. Le chocolat à 70% doux 
est également perçu comme étant gras entre 20 et 25 secondes et fondant entre 15 et 35 secondes.  

Ces approches graphiques sont simples à mettre en place mais ne 

fournissent quõune information restreinte et pas de validation statistique de 

lõexistence de diff®rences entre produits bas®e sur lõensemble des 

informations contenues dans les données DTS. Une autre approche proposée 

par Meyners & Pineau (2010 ) consiste ¨ tester statistiquement ¨ lõaide de 

tests de randomisations si deux produits sont différents à chaque instant 

discrétisé et pour chaque descripteur. Cette méthode est assez complexe à 

mettre en place notamment quant au choix des permutations à réaliser et est 

co¾teuse en temps de calcul. Elle ne semble pas avoir ®t® utilis®e par dõautres 

auteurs.  

Une autre approche pour analyser les données DTS consiste à calculer les 

durées de dominance,  cõest-à-dire la durée pendant laquelle le descripteur a 

été dominant dans chaque séquence DTS (la durée étant de 0 si le descripteur 

nõest pas cit®).  
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Figure 8 Analyse des durées de dominance à l'aide d'une ANOVA (A) et représentation des produits 
et des descripteurs dans le biplot de la CVA des durées de dominance (B) pour trois chocolats à 
70%, 70% doux et 90% de cacao. Les descripteurs les plus discriminants sont Amer, Sucre, Fondant, 
Astringent et Sec. Le chocolat à 7 0% est caractérisé par les descripteurs Croquant, Cacao et Sucre. 
Le chocolat à 70% doux est caractérisé par les descripteurs Croquant, Cacao, Sucre, Fondant et Gras. 
Le chocolat à 90% est surtout associé aux descripteurs Amer, Collant, Sec et Astringent.  

Lõensemble des m®thodes utilis®es pour analyser des intensit®s en profil 

sensoriel peut alors être appliqué à ces durées de dominances. Les effets 
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pan®liste, produit et leur interaction peuvent °tre test®s ¨ lõaide dõune 

ANOVA ( Figure 8 A) et une cartographie des produits bas®e sur lõAnalyse en 

Composantes Principales (ACP) ou sur la Canonical Variate Analysis (CVA) 

(Peltier, Visalli, & Schlich, 2015 ) (Figure 8 B) peut être réalisée. Cette approche 

donne des résultats intéressants et facilement interprétables mais qui ne 

prennent plus en compte la temp oralité des dominances. Le moment 

dõapparition des descripteurs est notamment occult®.  

A lõaide dõun d®coupage en p®riodes et du calcul des dur®es de dominance 

par période, les méthodes précédentes peuvent aussi prendre en compte une 

temporalité, certes s implifiée mais probablement suffisante dans la plupart 

des cas. Le temps de la dégustation peut être séparé en trois périodes de 

mêmes durées qui pourront alors être analysées séparément (Dinnella, Masi, 

Naes, & Monteleone, 2013 ; Lepage et al., 2014 ; Thomas, van der Stelt, Prokop, 

Lawlor, & Schlich, 2016 ). 

Une autre approche pour prendre en compte la temporalité  et comparer 

plusieurs produits  est lõACP des trajectoires (Lenfant, Loret, Pineau, 

Hartmann, & Martin, 2009 ). La dégustation est découpée en sous -parties de 

même durée proportionnellement à la durée totale. Une ACP est alors 

réalisée sur les taux de dominance avec comme variable les descripteurs et 

comme individus les sous -parties pour lõensemble des produits. Ces sous-

parties sont ensuite projetées sur un biplot en se basant sur les deux 

premières composantes et pour chaque produit les différents points projetés 

sont reli®s dans lõordre chronologique de la dégustation ( Figure 9). Le 

graphique obtenu permet de comparer les produits en tenant compte de la 

temporalité mais nõest pas toujours facile à interpréter.  
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Figure 9 ACP des trajectoires avec 10  points pour trois chocolats à 70%, 70% doux et 90% de cacao. 
Tous sont dõabord croquants. Les chocolats avec 70% de cacao sont ensuite sucr®s et fondants. Le 
chocolat ¨ 90% est lui ensuite Amer avant dõ°tre astringent. 

Une évaluation des performances du p anel et des panélistes a été proposée 

par Meyners (2011 ) se basant sur un calcul de distance entre matrices  

correspondant à différentes répétitions dont la significativité est évaluée à 

lõaide de tests de randomisation. Lepage et al. (2014 ) ont proposé une 

approche pour évaluer la capacité du panel et des panélistes à discriminer 

des produits se basant sur plusieurs indicateurs de performance résumés 

gr©ce ¨ un arbre de d®cision. Ces approches sõav¯rent compliqu®es ¨ mettre 

en place, ne prennent pas en compte toute la complexité des données DTS et 

leur validité statistique est conditionnelle à un problème de multiplicité des 

risques de première espèce dus à  la réalisation  dõun gra nd nombre de tests 

statistiques . 

Dans cette partie nous avons pu voir que plusieurs outils existent pour 

analyser les données DTS et nous avons pu en identifier les limites. Les 

méthodes existantes donnent une vision moyenne de la perception du panel 

mais ne permettent pas lõ®tude des diff®rences interindividuelles de la 

perception temporelle. Ces m®thodes regroupent un ensemble vari® dõoutils 
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statistiques qui manquent de cohérence et rendent une utilisation optimale 

difficile. Par ailleurs, plusieurs outils importants manquent encore à la DTS. 

Il est donc néces saire de d®velopper un ensemble de m®thodes dõanalyse se 

basant sur une approche unique et prenant en compte toute la richesse des 

données DTS. Ces méthodes devront entre autre permettre la visualisation 

des données, la comparaison de produits et la segmen tation du panel selon 

la perception temporelle.  
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1.2 Concepts statistiques élémentaires  

Cette partie présente deux concepts statistiques essentiels à la 

compréhension des travaux présentés par la suite  : les variables aléatoires et 

la fonction de vraisemblanc e dõun ®chantillon ainsi que lõ®tude de son 

maximum.  

1.2.1 Variables aléatoires  

Définition   

Une exp®rience est qualifi®e dõal®atoire si son r®sultat ne peut °tre pr®vu ¨ 

lõavance et si, répétée dans des conditions identiques , elle peut donner lieu à 

des résultat s différents (Saporta, 2011 ). Une variable dont la valeur est 

déterminée  en fonction du r®sultat dõune exp®rience al®atoire est appel®e 

variable aléatoire et est généralement désignée par une des dernières lettres 

de lõalphabet (Dodge, 2007 ). Dõun point de vue math®matique, cõest une 

application mesurable de lõensemble fondamental ɱ, compos® de lõensemble 

des évènements observables, vers un espace mesurable Ὁȟ  où Ὁ est un 

ensemble et  est une tribu sur Ὁ. 

Une variable al®atoire est dite discr¯te si lõensemble des valeurs quõelle peut 

prendre est fini (dénombrable) et est dite continue si cet ensemble est un 

intervalle ou une union dõintervalles (non d®nombrable). 

Exemple de variable aléatoire discrète  

La somme des valeurs de deux dés à 6 faces lancés simultanément est une 

variable al®atoire discr¯te d®finie sur lõensemble ɱ ρȟρȠρȟςȠρȟσȠȣȠφȟφ  

et à valeur dans Ὁ ςȠσȠȣȠρρȠρςȢ 

Exemple de variable aléatoire c ontinue  

Ce type de variable est souvent associé à une mesure. Par exemple la durée 

de d®gustation dõun produit par un pan®liste ou le poids dõune portion de 

fromage sont des variables aléatoires continues.  

Loi de probabilité associée  
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Une loi de probabilité  est un modèle qui vise à caractériser les fréquences 

dõobservation des valeurs prises par une variable al®atoire. Dans le cas 

discret une loi de probabilité est définie par une fonction de probabilité qui 

associe ¨ chaque ®v¯nement la probabilit® de lõobserver. Dans le cas continu 

les lois de probabilité sont définies par une fonction, appelée densité de 

probabilité et généralement notée Ὢ, positive ou nulle et intégrable, telle que 

la probabilit® de lõintervalle ὥȟὦ est donnée par  : 

ὪὸὨὸȢ 

Les lois de probabilité peuvent également être caractérisées par leur fonction 

de répartition (ou fonction de distribution cumulative) notée Ὂ, telle que pour 

une variable aléatoire ὢ de densité Ὢ, sa fonction de répartition Ὂ est définie 

pour tout nombre réel ὼ par  : 

Ὂ ὼ Ὢ ὸὨὸȢ 

La valeur Ὂ ὼ est la probabilit® dõobserver une valeur inf®rieure ou ®gale ¨ ὼ.  

Espérance  et variance  mathématique  

Lõesp®rance math®matique dõune variable al®atoire ὢ, notée Ὁὢ, est la 

moyenne pondérée des valeurs que la variable aléatoire peut prendre où les 

poids sont les probabilités avec lesquelles ces valeurs peuvent être prises. La 

variance dõune variable al®atoire mesure la dispersion de ces valeurs par 

rapport ¨ lõesp®rance math®matique. Ainsi dans le cas discret, lõesp®rance 

mathématique de ὢ est définie par  : 

Ὁὢ ὴὼ ὼȟ 

si ὢ peut prendre ὲ valeurs et où ὴ est la fonction de probabilité de ὢ. La 

variance de ὢ est : 

ὠὥὶὢ  Ὁ ὢ Ὁὢ  
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ὴὼ ὼ ὴὼ ὼ Ȣ 

Si la variable aléatoire ὢ est continue alors son espérance mathématique est  :  

Ὁὢ ὼ Ὢ ὼ Ὠὼȟ 

où Ὀ est lõintervalle sur lequel ὢ prend ses valeurs et  : 

ὠὥὶὢ  Ὁ ὢ Ὁὢ  

ὼ Ὢ ὼ Ὠὼ ὼ Ὢ ὼ ὨὼȢ 

Quelques lois utiles pour la suite  

Dans cette partie sont présentées trois lois usuelles de probabilité qui seront 

utilisées par la suite  pour modéliser les du rées de dominance . Pour plus de 

détails sur ces lois et une présentation plus complète des lois de probabilités 

usuelles, voir Saporta (2011 ). 

Loi géométrique  

Une épreuve de Bernoulli  de paramètre p est une expérience aléatoire ayant 

pour probabilité de succès ὴ et pour probabilit® dõ®chec ρ ὴ. La loi 

géométrique  de paramètre ὴ est une loi discrète qui modélise le nombre 

dõ®preuves de Bernoulli de paramètre ὴ nécessaires pour obtenir un premier 

succès. La variable discrète ὢ suit une loi géométrique si  : 

0Òὢ Ὧ ὴρ ὴ Ȣ 

Par exemple le nombre de lanc®s dõun d® n®cessaire pour obtenir un nombre 

pair  suit une loi géométrique de paramètre ὴ ρȾς (Figure 10 ). 
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Figure 10  Distributio n de la loi géométrique de paramètre p=1/2.  

Loi exponentielle  

La loi exponentielle est une loi continue qui  est essentiellement utilisée pour  

modélise r la dur®e de vie dõun ph®nom¯ne. Cette loi est beaucoup utilisée en 

fiabilit® pour ®tudier lõ®tat de fonctionnement dõun syst¯me. La loi 

exponentielle est dite sans mémoire ce qui signifie que  la probabilité  quõune 

panne survienne ¨ lõinstant suivant, sachant que le syst¯me nõest pas en 

panne ¨ lõinstant pr®sent, ne d®pend pas du temps depuis lequel le syst¯me 

fonctionne . Une variable aléatoire X suit une loi exponentielle si  sa densité 

(Figure 11) est donnée par : 

ÆÔȟ‗ ‗Ὡ Ȣ 

 

Figure 11  Densité de la loi exponentielle pour ⱦ=0.4, ⱦ=1 et ⱦ=2. 

Loi Gamma  

La loi Gamma est une loi continue permettant la mod®lisation dõun grand 

nombre de phénomènes et est en particulier très utilisée pour modéliser des 

évènements évoluant au cours du temps. La loi Gamma est caractérisée par 

deux paramè tres influençant respectivement sa forme et son intensité  qui 
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permettent une grande flexibilité  (Figure 12). Une variable à valeurs réelles 

positives suit une loi Gamma de paramètres ὥȟ‗ si  sa densité est donnée par  : 

ÆÔȠÁȟ‗
ὸ ‗ÅØÐ‗ὸ

ῲὥ
ȟ 

où ῲ d®signe la fonction Gamma dõEuler. 

 

Figure 12  Densité de la loi Gamma selon différents paramètres.  

 

1.2.2 La vraisemblance statistique  

La mod®lisation dõune variable se fait g®n®ralement par lõestimation des 

paramètres propres à cette variable en se basant sur un échantillon 

dõobservations. Par exemple, pour mod®liser la taille des fran­ais ¨ lõaide 

dõune loi normale, nous allons mesurer ὲ fran­ais afin dõestimer lõesp®rance 

et la variance de cette variable, qui sont les deux param¯tres dõune loi 

normale.  

Plusieurs m®thodes dõestimation existent. La plus utilis®e est la m®thode du 

maximum de vraisemblance. Les premières traces de cette méthode 

remontent au XVIII e siècle dans les écrits de J. -H. Lambert et D. Bernoulli, 

mais la méthode est généralement attribuée à R. A. Fisher qui en 1912 

lõintroduisit sous le nom de ç critère absolu  » dans sa première publication 

statistique (Fisher, 1912 ). Il développera par la suite c ette méthode et la 

nommera définitivement «  maximum de vraisemblance  » en 1922.   

Le maximum de vraisemblance consiste à  estimer les paramètres par les 

valeurs qui maximisent la probabilit® dõobtenir lõ®chantillon observ®. Il sõagit 
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donc de maximiser la f onction qui associe aux paramètres inconnus de la loi 

¨ ajuster la probabilit® dõobtenir lõ®chantillon observ®. Cette fonction est 

appel®e fonction de vraisemblance. Lõutilisation de la vraisemblance pour la 

modélisation est largement détaillée dans (Pawitan, 2013 ). 

Définition de la fonction de vraisemblance  

Lõ®chantillon ὼȟὼȟȣȟὼ est supposé être la réalisation de ὲ variables 

aléatoires  indépendantes et identiquement distribuées ce qui signifie que les 

observations sont distribuées selon une même loi de probabilité dont nous 

appellerons la densité Ὢ ayant p our paramètre —. La fonction de 

vraisemblance généralement notée ὒ (pour likelihood) est le produit des 

probabilit®s dõobserver chaque ®v¯nement en fonction des param¯tres : 

ὒὼȟὼȟȣȟὼȠ— ὪὼȠ—Ȣ 

Lõestimateur du maximum de vraisemblance est alors obtenu en résolvant 

lõ®quation suivante qui vise ¨ trouver le param¯tre qui maximise la 

probabilit® dõobserver lõ®chantillon : 

‬

‬—
ὒὼȟὼȟȣȟὼȠ— πȢ 

Exemple  

Nous souhaitons modéliser la taille des hommes en  France ¨ partir dõun 

échantillon composé de ὲ individus par une loi normale ﬞ ‘ȟ„  dont les 

paramètres doivent être estimés. La densité Ὢ de la loi normale est donnée 

par  : 

ὪὼȠ‘ȟ„
ρ

„Ѝς“
 Ὡ Ȣ 

Ainsi la vrais emblance sõ®crit : 

ὒὼȟὼȟȣȟὼȠ‘ȟ„ ὪὼȠ‘ȟ„ Ȣ 
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Une première étape pour maximiser la vraisemblance consiste à passer au log  

ce qui permet de simplifier la maximisation en transformant les produits en 

sommes  :  

ÌÏÇὒὼȟὼȟȣȟὼȠ‘ȟ„ ÌÏÇ ὪὼȠ‘ȟ„  

ÌÏÇὪὼȠ‘ȟ„  

ÌÏÇ„Ѝς“
ρ

ς

ὼ ‘

„
Ȣ 

Lõestimation ‘Ƕ de ‘ est alors obtenue en r®solvant lõ®quation suivante : 

‬

‬‘
ὰέὫὒὼȟὼȟȣȟὼȠ‘ȟ„ πȢ 

‬

‬‘
ὰέὫὒὼȟὼȟȣȟὼȠ‘ȟ„

‬

‬‘
ÌÏÇ„Ѝς“

ρ

ς

ὼ ‘

„
 

‬

‬‘

ρ

ς

ὼ ‘ ςὼ‘

„
 

‘ ὼ

„
 

Il est alors facile de résoudre  : 

‘Ƕὼ

„
π 

ὲ‘ǶВ ὼ

„
πȢ 

Lõestimateur du maximum de vraisemblance est donc ®gal ¨ la moyenne 

empirique  : ‘Ƕ В ὼȢ 

Lõestimateur „  est déte rminé de la même manière et est égal à la variance 

empirique  : „ В ὼ ‘ǶȢ  
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La Figure 13 nous montre lõestimation obtenue par maximum de 

vraisemblance de la distribution de la taille des hommes pou r une population 

simulée avec un échantillon de taille ὲ ςππ. 

 

Figure 13  Histogramme et en rouge densité estimée pour ▪  de la taille des hommes 
appartenant à une population simulée.  

1.2.3 Simulation  

Après avoir traduit un phén omène physique observé en modèle 

math®matique, il est possible dõutiliser ce mod¯le pour r®aliser des 

simulations, cõest-à-dire générer de nouvelles données en cherchant à 

reconstituer le plus fidèlement possible le phénomène observé. La simulation 

de modè les stochastiques est connue sous le nom de méthode de Monte -

Carlo en référence aux jeux de hasards pratiqués à Monte -Carlo.  

Les techniques de simulation sont largement utilisées dans des domaines 

très divers tels que la simulation de vol en aéronautique, pour étudier la 

potentielle diffusion dõune maladie ou dans lõindustrie automobile pour 

®tudier les contraintes a®rodynamiques au cours du d®veloppement dõune 

nouvelle carrosserie. La simulation, en remplaçant des expérimentations, 

permet de tester des hyp othèses pour un coût minime.  

La simulation est particulièrement utile pour étudier des enchaînements 

dõ®v¯nements al®atoires comme par exemple pour de la gestion de files 

dõattente. La simulation consiste alors ¨ g®n®rer al®atoirement, selon un 
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tirage, la probabilit® ¨ chaque instant quõune nouvelle commande arrive et 

quõune commande soit honor®e. 

La simulation peut servir à contrôler la qualité du modèle en vérifiant que les 

données simulées sont semblables aux vraies données. Elle peut également 

être util is®e pour la r®alisation dõun test statistique.  

1.2.4 Tests statistiques  

En statistique, un test ou test dõhypoth¯se est une proc®dure permettant de 

d®cider le rejet dõune hypoth¯se de d®part Ὄ , appelée hypothèse nulle et 

considérée vraie a priori , ou son non -rejet en faveur de lõhypoth¯se 

alternative Ὄ . La statistique du test est une variable aléatoire qui va 

permettre de comparer lõ®chantillon aux donn®es attendues si Ὄ  est vrai e. Si 

la valeur observ®e de la statistique de test pour lõ®chantillon est trop peu 

probable selon la distribution de la statistique de test sous lõhypoth¯se Ὄ , 

alors on rejette lõhypoth¯se nulle au profit de lõhypoth¯se alternative, sinon 

on ne peut r ejeter lõhypoth¯se nulle. Lorsque la distribution théorique de la 

statistique de test nõest pas connu, la simulation peut °tre utilis®e pour 

estimer cette distribution en se basant sur les valeurs calculées sur des 

donn®es simul®es en respectant lõhypoth¯se Ὄ . 
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1.3 Les processus stochastiques  

Historiquement, la théorie des probabilités a été développée pour la 

modélisation des jeux de hasard. Selon le probabiliste Émile Borel «  le hasard 

nõest que le nom donn® ¨ notre ignorance et nõexisterait pas pour un °tre 

omniscient  ». En mathématiques, les probabilités ne visent pas à comprendre 

la nature profonde du hasard mais à permettre la modélisation de systèmes 

aléatoires ou en partie aléatoires afin de mieux les comprendre et 

®ventuellement en pr®dire lõ®volution. Il sõagit donc de prendre en compte 

lõeffet de tout ce qui nõa pas ®t® observ® ou mesur® mais qui peut pourtant 

influencer le r®sultat de lõexp®rience ou du ph®nom¯ne observ®. Pour cela 

nous faisons appel à des modèles qui sont des abstractions des phé nomènes, 

ou au moins dõune partie des ph®nom¯nes, construites en se basant sur les 

expérimentations ou les observations. La modélisation consiste à formaliser 

en langage mathématique un système afin de plus facilement pouvoir 

lõ®tudier et le comprendre. Les processus stochastiques (ou aléatoires) 

mod®lisent lõ®volution temporelle de ph®nom¯nes al®atoires. 

1.3.1 Chaînes de Markov 

Le concept de chaîne de Markov a été proposé et développé par le 

mathématicien russe Andrej Andreevic Markov au début du XX ème siècle. L es 

cha´nes de Markov sont aujourdõhui largement utilis®es dans de nombreux 

domaines  : génétique, phylogénie, chimie, musique, contrôle qualité, réseaux 

de communication, finance, sciences sociales, é. Elles font lõobjet dõune large 

littérature (Berchtold, 1998 ; Norris, 1997 ; Pardoux, 2007 ).  

Définition  

Une chaîne de Markov est une séquence de variables aléatoires, indexées par 

le temps, à valeurs dans un ensemble Ὁ appel® espace dõ®tats et qui poss¯de 

la propri®t® de Markov. Cette propri®t® signifie que lõ®tat suivant pris par la 

chaîne ne dépend que de lõ®tat pr®sent et est ind®pendant du pass®. 

Propriété de Markov  
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Le processus stochastique ὢ ᴓɴ à valeurs dans Ὁ respecte la propriété de 

Markov si pour tout ὲᶰᴓ et pour tout ὭȟὮȟὭȟȣȟὭ ᶰὉ : 

ὖὶὢ Ὦȿὢ Ὥȟὢ Ὥȟȣȟὢ Ὥ ȟὢ Ὥ  ὖὶὢ Ὦȿ ὢ ὭȢ 

On peut parler de processus sans mémoire.  

Quelques exemples dõapplication 

Pour un r®parateur dõordinateurs, le nombre dõordinateurs ¨ r®parer peut 

°tre mod®lis® ¨ lõaide dõune chaîne de Markov en observant la fréquence 

dõarriv®e dõun nouvel ordinateur en panne et le temps moyen pour r®parer 

un ordinateur. Cet exemple peut être généralisé à de nombreux problèmes 

tels que la fiabilit® dõune machine dans une usine ou la file dõattente à la 

caisse dõun magasin.  

La navigation sur internet peut °tre mod®lis®e ¨ lõaide dõune cha´ne de 

Markov en estimant les probabilit®s dõaller sur chaque page sachant sur 

quelle page lõinternaute est actuellement. 

La modélisation de la trajectoire réalisée par une grenouille sautant de 

nénuphar en nénuphar peut également être modél isée par une chaîne de 

Markov.  

Figure 14  Exemple d'une cage séparée en trois compartiments avec à gauche la nourriture, à droite 
l'eau et entr e les deux un compartiment vide.  

La position dõune souris chaque minute dans une cage compos®e de trois 

compartiments ( Figure 14) peut être modélisée par une chaîne de Markov 

ὢ ᴓɴ. Apr¯s trois s®ances de 5 minutes dõobservation et en pla­ant la 
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souris dans le compartiment B au départ, les trois séquences suivantes sont 

obtenues  : BAABC, BBCBA, BABBA. 

Homogénéité  

Nous nous intéressons ici aux chaînes de Markov homogènes  ce qui signifie 

que les probabilités de transition sont indépendantes du temps  : 

0Òὢ Ὥȿὢ Ὦ 0Òὢ Ὥȿὢ Ὦ 0Òὢ Ὥȿὢ ὮȢ 

Par exemple, pour la souris , la probabilit® dõ°tre dans un des compartiments 

¨ lõinstant suivant ne dépend que de sa position actuelle et est indépendante 

du moment auquel lõobservation est faite.   

Une chaîne de Markov est définie par une loi initiale donnant les probabilités 

dõoccurrence du premier ®tat de la cha´ne et par une matrice de transition.  

Matrice de transition  (ou matrice stochastique)  

Les probabilit®s de transition, cõest-à-dire de passer dõun ®tat ¨ un autre sont 

regroupées dans une matrice P, appelée matrice de transition. Pour deux 

états ὭȟὮɴ Ὁ, ὖ  est la probabilit® de passer de lõ®tat Ὥ ¨ lõ®tat Ὦ. La matrice P 

est dite markovienne ou stochastique et est caractérisée par les propriétés 

suivantes  : 

 ᶅὭȟὮɴ Ὁȟὖ πȠ 

Ὥᶅɴ Ὁȟ ὖ ρȢ

ᶰ

 

Les probabilités de transi tion sont estimées par le calcul des fréquences 

dõobservation de chaque transition ce qui correspond ¨ lõestimateur du 

maximum de vraisemblance qui sera présenté plus loin.  

Exemple  : la matrice de transition pour la position de la souris contient les 

proba bilit®s pour la souris dõ°tre dans chaque compartiment ¨ lõinstant 

suivant sachant sa position actuelle ( Figure 15). Les probabilités sont 

estimées en se basant sur les transitions observées pour les 3 séquences 

présentées précéde mment. Si la souris est dans le compartiment A alors à 
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lõinstant dõapr¯s elle peut soit rester dans le compartiment A avec une 

probabilité égale à ρȾσ soit aller dans le compartiment B avec une probabilité 

égale à ςȾσ. 

 

Figure 15  Matrice de transition pour la modélisation des déplacements d'une souris dans une cage 
composée de trois compartiments nommés A, B et C  après avoir observé les trois parcours cités 
page 55. 

Graphe de Markov  

Les chaînes de Markov peuvent donner lieu à une r eprésentation graphique 

qui permet de visualiser rapidement les relations entre les différents états. 

Selon Caumel (2015 ), « le graphe de transition de la chaîne discrète ὢ ᴓɴ 

est le graphe orienté dont les sommets sont les états Ὡ  joints deux à deux 

par lõarc orient® Ὡ -> Ὡ, si et seulement si ὴ π ».  

Exemple  

Le graphe de Markov pour lõexemple de la souris (Figure 16) permet de 

visualiser rapidement les probabilités de déplacement de la souris. Si la 

souris est dans le compartiment C de sa cage elle sera alors dans le 

compartiment B ¨ lõinstant suivant. Si la souris est dans le compartiment A 

alors ¨ lõinstant dõapr¯s il y a une chance sur trois quõelle soit rest®e dans A 

et deux chances sur 3 quõelle soit pass®e en B. 
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Figure 16  Graphe de Markov pour la modélisation des déplacements d'une souris dans une cage 
composé de trois compa rtiments nommés A, B et C  après avoir observés les trois parcours cités 
page 55. 

Temps de séjour  

Le temps de séjour est le temps passé dans un état avant de passer à un 

autre état. A chaque instant deux évènements sont possibles, soit le système 

reste dans  le m°me ®tat soit le syst¯me change dõ®tat. Le temps de s®jour est 

distribué selon une loi géométrique qui modélise le temps nécessaire à 

lõobtention du premier succ¯s en r®alisant ¨ chaque instant un tirage 

semblable à un lancer de pièce à pile ou face. Ici le premier succès est le 

passage ¨ un autre ®tat. Le nombre dõinstants ὔ pass®s dans lõ®tat Ὡ avant 

que le syst¯me change dõ®tat est donc mod®lis® comme suit : 

Ὧᶅᶰᴓȟ0Òὔ Ὧ ὖὭȟὭ ρ ὖὭȟὭȢ 

Processus de Markov à temps  continu  

Dans le cas où le système étudié évolue de manière continue dans le temps, il 

peut être modélisé avec une variante continue des chaînes de Markov appelée 

processus de Markov à temps continu principalement utilisée pour des 

problèmes de type file d õattente. Les temps de s®jour dans chacun des ®tats 

sont mod®lis®s par une loi exponentielle qui a pour propri®t® lõabsence de 

m®moire. Les probabilit®s de changement dõ®tat ne d®pendent que de lõ®tat 

actuel et sont indépendantes du passé.   
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1.3.2 Chaînes semi-markoviennes et chaînes de renouvellement 

markovien  

Les chaînes de Markov sont largement utilisées depuis des années et leur 

succès est sans doute largement dû à la simplicité de ce modèle et de la 

propriété de Markov. Néanmoins cette propriété impose des r estrictions sur 

les temps de séjour qui doivent être distribués selon une loi géométrique 

dans le cas discret et selon une loi exponentielle dans le cas continu. La 

modélisation du temps de séjour par une loi géométrique ou par une loi 

exponentielle impliq ue que les probabilités de rester dans le même état ou 

dõen changer sont constantes au cours du temps. En r®alit® cette propri®t® 

est rarement respectée. Par exemple, dans le cas de la modélisation du 

fonctionnement dõune machine qui va transiter entre les états opérationnel, 

en panne et en cours de réparation, la probabilité de panne est certainement 

faible quand la machine vient dõ°tre r®par®e et va devenir de plus en plus 

élevée avec le temps. Au contraire il est possible par exemple que le temps de 

répa ration soit en général très court, la probabilité de passer de en cours de 

réparation à opérationnel est alors élevée au début de la réparation et va être 

faible ensuite.  

Les processus semi -markoviens sont une généralisation des processus 

markoviens permet tant la modélisation des temps de séjour avec une loi 

quelconque tout en conservant la propriété de Markov mais uniquement pour 

les changements dõ®tat. Les processus semi-markoviens ont été introduits 

dans les années 50 indépendamment par  Levy (1954 ) et Smith (1955 ). Barbu 

& Limnios (2008 ) ont propos® une revue d®taill®e sur lõanalyse th®orique des 

chaînes semi -markoviennes à temps discret dont ce chapitre est en partie 

inspiré.  

Le modèle  

Une chaîne semi -markovienne ὤ  d®crit lõ®volution au cours du temps 

dõun syst¯me ¨ valeur dans un ensemble dõ®tats Ὁ. Lõid®e sous-jacente des 

chaînes semi -markoviennes est de modéliser séparément les changements 

dõ®tat avec une cha´ne de Markov ὐ
ȟȟȣ

 et le temps passé dans chaque 
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état successif ὢ
ȟȟȣ
, cõest-à-dire le temps de séjour passé par le système 

dans lõ®tat ὐ . Le couple ὐȟὢ
ȟȟȣ

 est appelé processus de renouvellement 

markovien (Pyke, 1961 ). Soit ὔὸ la fonction qui à un instant ὸ associe le 

nombre dõ®tats successifs travers®s par le syst¯me durant la p®riode de 

temps πȟὸ. Lõ®volution du syst¯me pendant une dur®e Ὕ peut ainsi être 

décrite par une séquence Ὓ de la manière suivante  : 

Ὓ ὐȟὢȟȣȟὐ ȟὢ ȟὐ ȟό ȟ 

où  ό  est le temps de séjour censuré dans le dernier état. En effet la 

séquence a été interrompue à la durée Ὕ et le temps passé dans le dernier 

état aurait été potentiellement plus long sans cette interruption.  

Le processus ὤ ὐ  qui repr®sente lõ®tat du syst¯me ¨ chaque instant 

constitue une chaine semi -markovienne homogène.  

La fonction de vraisemblance pour une chaîne semi -markovienne sõ®crit de la 

façon suivante  : 

ὒ ‌ ὖ Ὢ ὢ Ὄ ό ȟ 

où ‌  est la probabilit® initiale, cõest-à-dire la probabilité que le premier état 

pris par le système soit ὐ, et Ὄ ό  est la fonction qui donne la probabilité 

dõobserver le dernier temps de séjour en prenant en compte la censure. 

Ὄ ό  est négligeable lorsque Ὕ est suffisamment grand. La vraisemblance 

étant uniquement composée de produits, la log -vraisemblance est 

uniquement composée de sommes c e qui permet de maximiser 

indépendamment la vraisemblance des probabilités initiales, de la chaîne de 

Markov et des temps de séjour.  

Lõestimation des temps de s®jour peut se faire soit par une approche non 

paramétrique, par exemple en affectant à chaque é vènement une probabilité 

®gale ¨ sa fr®quence dõapparition observ®e, soit par une approche 
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paramétrique, par exemple en estimant par maximum de vraisemblance une 

loi paramétrique telle que la loi gamma .   
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1.4 Les modèles de mélange  

Les premières traces des mo dèles de mélange remontent à un mémoire de 

Siméon Denis Poisson (Poisson, 1837 ) dans lequel il modélise le r®sultat dõun 

procès comme une somme pondérée des différentes causes pouvant 

influencer le jugement. Les difficultés de diffusion des publications à 

lõ®poque ont fait que cet ouvrage nõa pas imm®diatement ®t® connu et que les 

mélanges de lois ont mis plusi eurs d®cennies ¨ °tre d®velopp®s. Dõautres 

grands noms de la statistique tels que Francis Galton et Karl Pearson ont 

contribué au développement des modèles de mélange. Un historique complet 

de cette méthode est donné dans  (Droesbeke, Saporta, & Thomas -Agnan, 

2013 ). 

Dans le but de sõapprocher toujours plus de la r®alit®, les modèles de 

mélange offrent la possibilité de modéliser des populations composées de Ὃ 

sous -populations ayant un comportement différent. Les modèles de mélange 

peuvent sõav®rer tr¯s utiles dans de nombreux domaines tels que 

lõastronomie, la biologie, la bio-informatique, le traitement du signal, la 

chimie, lõ®conom®trie, la robotique ou encore la biostatistique.  

Les mod¯les de m®lange, en plus dõ°tre extr°mement utiles dans de 

nombreux domaines, soulèvent plusieurs problèmes théoriques, notamment 

lõidentifiabilit® des param¯tres, ce qui a conduit ¨ une vaste litt®rature. 

Dans cette partie,  nous d®finirons ce quõest un mod¯le de m®lange de lois 

puis nous introduirons lõalgorithme EM, utilis® pour lõestimation des 

paramètres, avant de voir les différentes méthodes pouvant être utilisées 

pour sélectionner le meilleur modèle.  

1.4.1 Définition des mod èles de mélange 

Exemple introductif  

Supposons que nous souhaitons maintenant mod®liser la taille dõune 

population sans tenir compte du sexe. Nous étudions pour cela un 

échantillon de ὲ τππ individus tirés au hasard dans la population. 

Lõhistogramme des tailles mesurées ( Figure 17) sugg¯re lõexistence de deux 
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sous -populations et ne présente pas une distribution semblable à une loi 

normale. Pour modéliser la taille de la population nous allons donc faire 

appel à un mélange de deux l ois normales. Lõestimation r®alis®e ¨ lõaide de 

lõalgorithme EM, qui sera pr®sent® plus loin, permet de retrouver les 

caractéristiques de la population des femmes pour une composante (densité 

en vert) et des hommes pour lõautre (densit® en rouge). La somme pondéré 

des deux lois normales permet dõobtenir un mod¯le adapt® aux donn®es 

(densité en bleu).  

 

Figure 17  Histogramme représentant la répartition de la taille pour un échantillon simulé de 400 
individus  mélangeant hommes et fem mes . La courbe rouge et la courbe verte représentent les 
densités des deux composante s du mélange et la courbe bleue représente la densité du modèle de 
mél ange.  

Définition  

Une loi de mélange Ὢ est une combinaison linéaire de plusieurs lois de 

probabilité de densité respective ὪȟὪȟȣȟὪ pondérée par des poids 

“ȟ“ȟȣȟ“ tels que π “ ρ et В “ ρ. La densit® de f sõ®crit alors : 

Ὢὼ “ὪὼȢ 

Les “ sont appelés les proportions du mélange et les Ὢ sont les 

composantes.  
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Les modèles de mélange sont généralement utilisés avec des distributions 

gaussiennes mais ils peuvent aussi bien °tre utilis®s avec nõimporte quel 

modèle paramétrique (voir par exemple (Banfield & Raftery, 1993 ; Frühwirth -

Schnatter, 2006 ; McNicholas, 2016 )). 

1.4.2 ,ȭÁÌÇÏÒÉÔÈÍÅ %- 

Lõalgorithme EM est apparu dans les ann®es 60 et 70 ¨ travers plusieurs 

publications mais est généralement attribué à Dempster, Laird, & Rubin  

(1977 ) qui ont réuni les principaux concepts. Cet algorithme permet  de faire 

de lõestimation ¨ lõaide du maximum de vraisemblance dans le cas de 

données incomplètes.  

La maximisation de la fonction de vraisemblance dõun mod¯le de m®lange est 

difficile car il faut estimer à la fois les paramètres des différentes 

composantes  et les proportions du mélange. Une solution consiste à 

maximiser la vraisemblance du modèle complété qui consiste à attribuer à 

chaque observation une étiquette, qui est une variable non -observée (ou 

latente), lõassociant ¨ une composante. Lõintroduction du modèle complété 

permet lõutilisation de lõalgorithme EM. 

Lõalgorithme EM est un algorithme it®ratif o½ vont se succ®der les ®tapes de 

calcul dõesp®rance de la variable latente, cõest-à-dire les probabilité ὸ pour 

chaque observation Ὥ dõavoir ®té générée par chaque composante Ὣ, et de 

maximisation de la vraisemblance complété e en tenant compte de la mise à 

jour des ὸ  afin dõestimer au mieux les paramètres des composantes . 

Lõalgorithme EM se d®roule comme suit : 

¶ Initialisation de lõalgorithme  - Choix de la valeur initiale des 

paramètres — . 

¶ Etape E - Calcul des probabilités conditionnelles à partir des 

estimations des paramètres —  et “ ȟὮ ρȟȣȟὋȟ obtenus à 

lõit®ration pr®c®dente : 

ὸ
“ ὒ ὼȠ—

В “ ὒὼȠ—╖
Ȣ 
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La valeur ὸ  correspond ¨ la probabilit® que lõobservation ὼ 

provienne de  la composante Ὣ. 

¶ Etape M ð Mise à jour de — en maximisant la vraisemblance du m odèle 

complet avec les nouvelles valeurs des ὸȢ Les proportions du mélange 

estim®es ¨ lõ®tape ά sont définies comme suit  : 

“
В ὸ

ὲ
Ȣ 

Lõestimation des param¯tres des diff®rentes composante s est faite par 

maximum de  vraisemblance et dépend du modèle de mélange à 

estimer.  

Initialisation de lõalgorithme 

Lõinitialisation est une ®tape cruciale pour sõassurer de la convergence vers le 

maximum global et pas vers un maximum local. Plusieurs stratégies peuvent 

être mises en  place  : chercher directement la meilleure initialisation, ou 

r®p®ter un grand nombre de fois lõalgorithme avec des initialisations 

différentes et choisir le résultat maximisant la vraisemblance.  

Arr°t de lõalgorithme 

Lõalgorithme peut °tre arr°t® une fois la convergence atteinte ou lorsque la 

différence de vraisemblance entre deux étapes successives est inférieure à un 

seuil fix®. Lõalgorithme peut ®galement °tre arr°t® apr¯s un nombre fix® 

dõit®rations. 

1.4.3 Les méthodes de choix du nombre de composantes  

Le nombre de composantes nõ®tant pas toujours connu, il est n®cessaire de 

faire appel à un outil statistique pour choisir un nombre de composantes 

optimal, cõest-à-dire un mod¯le de m®lange sõajustant bien aux donn®es sans 

être trop complexe. Généralement, ce choix se fait en faisant appel à des 

crit¯res dõinformation dont les deux plus utilis®s sont AIC (Akaike 

Information Criterion)  et BIC (Bayesian Information Criterion).  
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Le critère AIC (Aka ike, 1974 ) est un compromis entre la vraisemblance du 

modèle et son nombre de paramètres. Le critère AIC est calculé de la manière 

suivante pour chaque nombre Ὃ de composantes envisagé  : 

ὃὍὅὋ Ὧ ÌÎὒὼȟὼȟȣȟὼȠ—Ὃ ȟ 

où Ὧ Ὧ—Ὃ  est le nombre de paramètres libres à estimer dans le cas où il 

y a Ὃ composantes.  

Le nombre de composantes sélectionné est alors celui qui minimise le critère 

AIC. 

Le critère BIC (Schwarz, 1978 ) est assez semblable au critère AIC à ceci près 

que le terme Ὧ est remplacé par ÌÎ ὲ ce qui lui confère de bonnes 

propriétés asymptotiques (Keribin, 2000 ).  

Le critère BIC retrouve en général le bon nombre de composantes du modèle 

alors que AIC est connu pour choisir plus de composantes que nécessaire. 

Dõautres crit¯res ont ®t® propos®s tels que le critère AIC corrigé (AICc) 

conseillé lorsque le nombre de paramètres du modèle est grand comparé au 

nombre dõobservations ou encore le crit¯re ICL (Integrated Completed 

Likelihood) qui ajoute un terme dõentropie au crit¯re BIC afin de s®lectionner 

des composantes bien séparées.  

1.4.4 Les modèles de mélange et la classification  

Les modèles de mélange sont très largement utilisés pour réaliser de la 

classification automatique car lõid®e de mod®liser s®par®ment les diff®rentes 

sous -populations est assez int uitif et sõadapte ¨ de tr¯s nombreuses 

situations. La classification se basant sur les modèles de mélange se fait 

principalement selon deux approches.  

La première approche consiste à réaliser la classification par maximum a 

posteriori (Frühwirth -Schnatter, 2006 ). Apr¯s convergence de lõalgorithme EM 

la classification se fait de manière assez naturelle en affectant chaque 
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individu ¨ la composante ¨ laquelle il maximise la probabilit® dõappartenir 

ὸ . 

La deuxième approche consiste à ajouter une étape de classification à 

lõalgorithme EM qui devient alors lõalgorithme CEM (Celeux & Govaert, 1992 ). 

Lõ®tape C ajout®e avant lõ®tape M de lõalgorithme convertie les ὸ  en 1 si 

lõindividu Ὥ a la plus grande probabilit® dõappartenir au composante Ὧ et en 0 

sinon. Lõalgorithme CEM converge en g®n®ral tr¯s rapidement mais pr®sente 

un risque élevé de converger vers un maximum local.  
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1.5 Objectifs et plan de cette thè se 

Dans cette introduction, nous avons vu que lõanalyse sensorielle consiste ¨ 

mesurer la perception sensorielle, généralement pour des produits 

alimentaires. Les méthodes de mesure visent principalement à obtenir le 

profil sensoriel dõun ou plusieurs produits, à déterminer si deux produits 

sont diff®rents, ou ¨ conna´tre lõappr®ciation dõun produit par un groupe de 

consommateurs. Ces dernières années de nouvelles méthodes ont ajouté une 

dimension temporelle à ces mesures et sont désormais largement utilisé es. 

Parmi ces m®thodes, la DTS sõest d®marqu®e, gr©ce ¨ une utilisation simple 

ne n®cessitant pas dõentra´nement et permettant ainsi de faire appel 

directement au consommateur. N®anmoins, lõanalyse des donn®es DTS se 

limite soit à une analyse descriptive, soit à une analyse quantitative des  

durées de dominance qui ignore la séquentialité des sensations perçues. Les 

outils dõanalyse existant fournissent des r®sultats int®ressants mais 

souffrent de deux limites  : les données DTS sont extrêmement riches mais 

cette richesse est en partie perdue ¨ lõanalyse ; les m®thodes dõanalyse des 

données DTS fournissent une vision moyenne du panel qui, étant donné la 

variabilité de perception au sein de la population, peut potentiellement ne 

correspondre à la perception de  très peu de sujets, voire aucun.  

La deuxième partie de cette introduction a présenté les concepts 

mathématiques pouvant être utilisés pour modéliser les données DTS. Les 

processus stochastiques, et notamment les processus markoviens et semi -

markoviens, nõont jamais été utilisés dans le domaine de lõanalyse sensoriel le 

malgré le virage pris depuis quelques années vers le temporel, explicitement 

modélisé par ces méthodes. De même, les modèles de mélange se révèlent 

utiles dans de très nombreuses situations o ù la population est en réalité 

composée de plusieurs sous -populations aux caractéristiques ou 

comportements différents, mais ne sont pas utilisés en analyse sensorielle. 

Non seulement les modèles de mélange fournissent une modélisation plus 

réaliste, mais ils permettent de plus de retrouver lõappartenance la plus 

vraisemblable des individus aux différentes sous -populations.  
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Lõobjectif de ce travail de th¯se consiste ¨ mod®liser les donn®es DTS en 

utilisant les processus stochastiques et les modèles de méla nge, puis à partir 

de ce modèle, de développer des outils permettant de dépasser les limites 

évoqués ci -dessus et de répondre aux questions restant en suspens.  

Ainsi, dans le chapitre 2, nous décrirons les différentes étapes de la 

modélisation des données DTS en justifiant chacun de nos choix. Nous 

commencerons par présenter la modélisation par une chaîne de Markov 

avant dõexpliquer en quoi les cha´nes semi-markoviennes sont plus adaptées 

¨ la mod®lisation des donn®es DTS et nous d®crirons lõestimation de ce 

mod¯le. Nous montrerons ensuite lõint®r°t de d®couper en p®riodes la 

perception dõune prise de produit et comment d®terminer automatiquement 

le nombre et la durée des périodes. Nous présenterons une approche pour 

tester lõexistence de diff®rence entre deux échantillons DTS. Finalement nous 

pr®senterons un mod¯le plus complexe tenant compte de lõexistence de sous-

populations avec des perceptions différentes et permettant de segmenter le 

panel en fonction de s différences interindividuelles de  perception  

tem porelle .  

Le chapitre 3 illustrera les méthodes présentées dans le chapitre 2 à travers 

des applications ¨ 4 jeux de donn®es issus dõ®tudes portant sur 

respectivement des chocolats Lindt Excellence, des chocolats Barry Callebaut, 

des fromages frais et des Goudas. Ce chapitre commencera par des exemples 

montrant lõad®quation du mod¯le propos® aux donn®es DTS. Lõinterpr®tation 

des param¯tres du mod¯le offre beaucoup dõinformations mais le nombre de 

paramètres peut être élevé et leur lecture peut être complexe . Nous 

proposerons donc un moyen simple de visualiser les informations les plus 

importantes ¨ lõaide dõun graphe. Nous verrons ensuite des exemples de 

découpage de la durée de dégustation en périodes. Plusieurs exemples de 

tests entre échantillons seront p résentés à la fois entre produits différents et 

entre sous -®chantillons dõun m°me panel pour tester lõexistence de 

différences de perception temporelle entre les hommes et les femmes et 

entre des panélistes de pays différents. Finalement nous verrons des 
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exemples de segmentation des consommateurs selon leur  perception 

temporelle pour un Gouda et pour un fromage frais.   

Pour finir, ces résultats seront synthétisés puis discutés  dans le chapitre 4 , 

avec notamment un questionnement sur lõextension possible ¨ dõautres 

m®thodes de mesure temporelle et des recommandations sur lõemploi des 

nouveaux outils dõanalyse propos®s. 
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Ce chapitre pr®sente lõensemble des m®thodes statistiques utilisées dans 

cette th¯se pour mod®liser des donn®es DTS ¨ lõaide des mod¯les 

stochastiques. Dans un premier temps , nous introduirons les concepts et 

limites de la mod®lisation ¨ lõaide dõune chaine de Markov. Ensuite, nous 

verrons comment améliorer la modélis ation des données DTS avec un 

processus s emi -markovien. Nous utiliserons alors  ce modèle pour étudier 

lõexistence de p®riodes temporelles lors de la d®gustation dõun produit. Ces 

travaux ont fait lõobjet dõune publication (Lecuelle, Visalli, Cardot, & Schlich, 

2018 ) présentée en annexe p 198 . Nous utiliserons également le modèle  pour 

tester si deux produits sont statisti quement perçus comme différents. 

Finalement , nous proposerons une modélisation des données DTS prenant en 

compte lõexistence de segments au sein du panel avec des perceptions 

différentes  (travaux présentés dans un article (Cardot, Lecuelle, Schlich, & 

Visalli, 2019 ) présent en annexe p 207 ) et nous montrerons comment utiliser 

ce modèle pour identifier ces segments.  

2.1 Modélisation par une  chaîne de Markov  

Un processus stochastique d®crit lõ®volution dõune variable al®atoire au cours 

du temps. Les données DTS sont constituées des différentes valeurs prises 

par la variable «  descripteur dominant  » au cours de la durée de la 

dégustation et le  choix du descripteur dominant est entach® dõun aléa. Le 

phénomène étudié est donc par définition un processus stochastique. Suite à 

ce constat il est logique de vouloir faire appel à un modèle stochastique pour 

modéliser les données DTS mais les processus  stochastiques constituent une 

large famille de méthodes et il va donc falloir trouver laquelle est la plus 

adaptée.  

2.1.1 Le modèle 

Une des méthodes les plus utilisées et simple à mettre en place est la 

modélisation par une chaîne de Markov homogène à temps di scret. Cette 

approche a été appliquée pour la première fois aux données DTS par 

Franczak , Browne, McNicholas, Castura & Findlay  (2015 ) mais  a uniquement 

fait lõobjet dõun poster et nõa pas ®t® approfondie.  
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Pour modéliser les données DTS avec une chaîne de Markov homogène à 

temps discret il faut dõabord discr®tiser le temps de d®gustation, en prenant 

par exemple un pas de 1 seconde. Lõid®e est alors dõ®tudier les probabilit®s 

de choisir les diff®rents descripteurs ¨ lõinstant ὸ ρ en ne prenant en 

compte que le descripteur dominant ¨ lõinstant t. Lõestimation du mod¯le 

consiste à estimer la matrice de transition ὖ, cõest-à-dire lõensemble des 

probabilités de transition ὴ , où ὴ  est la probabilité de passer du 

descripteur Ὥ ¨ lõinstant ὸ au descripteur Ὦ ¨ lõinstant ὸ ρ. Cette estimation se 

fait intuitivement en d®nombrant le nombre dõobservations de chaque 

transition puis en  divisant par le nombre de transitions partant du même 

descripteur  : 

ὴǶ
ὲ

ὲȢ
ȟ 

où  ὲ  est le nombre de transitions ὭO Ὦ observées et ὲȢ est le nombre de 

transitions partant de lõ®tat Ὥ observées.  

Pour un jeu de donnée s, il est possible de montrer que la modélisation par 

une cha´ne de Markov est plus adapt®e quõune mod®lisation sans tenir 

compte du précédent descripteur qui consiste simplement à estimer les 

fr®quences dõobservation des descripteurs. Guttorp (1995 ) propose par 

exemple dõutiliser un test du Chi2 pour comparer les vraisemblances du jeu 

de données selon ces deux modèles.  

Lõanalyse des données consiste à étudier le graphe de Markov associé à la 

matrice de transition. Il est alors possible dõobserver quels changements de 

descripteurs sont les plus probables et éventuellement de rechercher un ou 

plusieurs chemins dans le graphe qui peuvent correspondre aux façons de 

percevoir le produit. Le niveau de probabilité de rester dans le même état 

apporte également une information sur le temps durant lequel les panélistes 

conservent ce descripteur comme dominant. Toutefois les données DT S 

proposent g®n®ralement un espace dõ®tat compos® dõune dizaine de 

descripteurs, ce qui conduit à un graphe complexe, chargé et donc 

difficilement lisible. Nous proposerons au chapitre 2 une amélioration de ce 
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graphe afin de le rendre à la fois plus simple  à utiliser et plus riche en 

information.  

2.1.2 Limites  

Les cha´nes de Markov constituent un outil int®ressant pour lõanalyse des 

donn®es DTS mais la qualit® dõajustement du mod¯le peut °tre am®lior®e, en 

particulier pour les durées de dominance. Les temps de s éjour sont en effet 

modélisés soit par une loi géométrique dans le cas discret, soit par une loi 

exponentielle dans le cas continu. Ces deux lois ont pour caractéristique 

dõ°tre ç sans mémoire  è ce qui signifie quõ¨ chaque instant les probabilit®s de 

chang er de descripteur ne dépendent pas de la durée depuis laquelle le 

descripteur est dominant. Cette caractéristique ne semble pas adaptée aux 

données DTS puisque , par exemple , la probabilité de cliquer sur un nouveau 

descripteur dominant est très faible just e après une seconde. Plusieurs 

raisons peuvent expliquer ce temps minimal observé entre deux clics  : le 

temps physique nécessaire pour déplacer le pointeur de la souris sur un 

nouveau descripteur, le temps n®cessaire ¨ lõapparition dõune nouvelle 

sensation  ou le temps de prise de décision.  

Pour vérifier que les durées de dominance ne sont effectivement pas 

distribuées selon une loi exponentielle il est possible de réaliser un test 

statistique dõad®quation ¨ cette loi tel quõun test de Kolmogorov-Smirnov. 

Cette hypoth¯se a ®t® v®rifi®e sur lõensemble des jeux de donn®es que nous 

avons eu lõoccasion dõ®tudier. 
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2.2 Modélisation par un processus semi -markovien  

Les processus semi -markoviens, contrairement aux processus de Markov, 

permettent une modélisation «  libre  » des temps de séjour dans les états 

successifs traversés. Les changements de descripteur dominant sont encore 

modélisés par une chaîne de Markov mais les durées durant lesquelles les 

descripteurs restent dominants sont modélisées séparément. Nous 

proposo ns de modéliser les durées de dominance en utilisant des lois 

binomiales négatives si le temps est discrétisé (Lecuelle et al., 2018 ) ou des 

lois Gamma dans le cas contin u. Bien que la modélisation en temps discret 

puisse se justifier par le fait que les mesures sont discrètes, nous préférons 

modéliser les durées en temps continu pour mieux correspondre à la réalité 

physique de lõ®v¯nement.     

2.2.1 Notations et estimation  

Les changements de descripteurs sont modélisés par une chaîne de Markov 

homogène ὐ  ¨ valeur dans lõespace dõ®tat Ὓ ρȟȣȟὈ  avec Ὀ le nombre 

de descripteurs. Cette chaîne de Markov est définie par la matrice de 

transition ὖ qui prend comme va leurs lõensemble des probabilit®s de passer 

dõun descripteur dominant ¨ un autre : ὖ 0Òὐ Ὦ  ὐ ὰȟὰȟὮɴ Ὓ. Cette 

chaîne de Markov modélise uniquement les changements de descripteur, ce 

qui signifie que pour tout Ὦɴ Ὓȟὖ π.  

Le choix du premier descripteur dominant est modélisé par le vecteur des 

probabilités initiales  ‌ ‌ȟȣȟ‌ ȟ où pour tout Ὦɴ Ὓȟ‌ 0Òὐ Ὦ.  

On note ὢ  la séquence aléatoire constituée des durées de dominanc e 

successives, cõest-à-dire les temps de séjour dans chaque descripteur 

dominant. Ainsi pour tout ὴ ρ, ὢ  est le temps de s®jour pass® dans lõ®tat ὐ 

et est donc à valeur dans Ὕ ρȟςȟȣ si le temps est discrétisé et dans Ὕ ᴙ  

sinon. Soit ˡ ὸ 0Ò ὢ ὸ ȿ ὐ ὰ la fonction de répartition  du temps de 

s®jour ®tant donn® lõ®tat actuel du processus ὐ . Bien que classiquement 

la mod®lisation des temps de s®jour d®pende de lõ®tat actuel et du suivant, 
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nous nous conten tons ici dõune d®pendance sur lõ®tat actuel permettant de 

limiter le nombre de paramètres à estimer tout en conservant un modèle 

r®aliste. En dõautres termes nous consid®rons que la distribution des temps 

de s®jour est la m°me peu importe lõ®tat suivant (ce qui nous semble légitime 

dõun point de vue sensoriel) : 

ὖὶὢ ὸȿὐ ὰȟὐ Ὦ ὖὶὢ ὸȿὐ ὰȢ 

 

 

Figure 18  : Mod®lisation dõune s®quence dõun chocolat avec un processus de renouvellement 

markovien ╙▬ȟ╧▬ ▬
. Les descripteurs dominants son t ╙  Croquant, ╙  Cacao, ╙  Fondant  et 

╙  Collant . 

Le processus stochastique ὐȟὢ  satisfait la propriété de Markov, ce qui 

signifie que pour tout ὸɴ Ὕ et ὰȟὮɴ Ὓ : 

ὖὶὐ Ὦȟὢ ὸ ȿ ὐ ὰȟὐ ȟȣȟὐȟὢ ȟȣȟὢ ὖὶὐ Ὦȟὢ ὸ ȿ ὐ ὰȢ 

Cette propriété importante énonce que le choix de remplacer un descripteur 

dominant par un autre est indépendant du temps durant lequel le premier 

est resté dominant  ; une fois encore, nous pensons que cela fait sens dõun 

point de vue sensoriel. Le processus ὐȟὢ  est appelé processus de 

renouvellement markovien et le processus stochastique donnant lõ®tat du 

système à chaque instant ὸɴ Ὕ est appelé p rocessus semi -markovien (Barbu & 
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Limnios, 2008 ). Un exemple de cette modélisation est donné dans la Figure 

18 pour une s®quence issue de la d®gustation dõun chocolat par un pan®liste. 

Comme pour une simple chaine de  Markov, la probabilité de transition ὖ  est 

estimée de la manière suivante  : 

ὖ
ὲ

ὲȢ
ȟ 

où ὲ  est le nombre de transitions observ®es de lõ®tat Ὥ ¨ lõ®tat Ὦ et ὲȢ le 

nombre de transitions observ®es partant de lõétat Ὥ. 

Les temps de séjour dans les différents états sont modélisés par des lois 

Gamma. Ce choix se justifie par la nature continue des données, la grande 

flexibilit® des lois Gamma et la simplicit® dõestimation des param¯tres de 

cette loi par la méthode  des moments. La densité est définie selon deux 

paramètres ὥ π et ‗ π comme suit  : 

Ὢὸȟὥȟ‗
ὸ ‗ÅØÐ‗ὸ

ῲὥ
ȟὸ πȟ 

où ῲὥ est la fonction gamma. Lõesp®rance et la variance de la loi Gamma de 

paramètres ὥȟ‗ valent respec tivement  et . Pour chaque descripteur Ὠ les 

durées sont modélisées par une loi Gamma ayant pour paramètres ὥȟ‗  et 

dont la densité est notée Ὢὸ Ὢὸȟὥȟ‗ ȟᶅ ὸ πȢ 

Les paramètres sont estimés par maximu m de vraisemblance en faisant appel 

¨ un algorithme dõoptimisation (par exemple la m®thode de quasi-Newton) 

puisque lõun des deux param¯tres ne peut pas °tre obtenu de mani¯re 

explicite par le calcul. Lõestimation peut également se faire par la méthode 

des moments  qui est beaucoup plus simple  mais lõestimateur est r®put® 

moins bon  pour les petits échantillons (Ye & Chen, 2017 ). Lõestimation des 

paramètres par la méthode des moment s est néanmoins utilisée pour 

initialiser lõalgorithme dõoptimisation utilis® pour obtenir le maximum de 

vraisemblance.  
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2.2.2 Calcul de la vraisemblance  

Pour un produit, un jeu de données DTS est constitué de ὲ séquences 

indépendantes ὛȟὭ ρȟȣȟὲȟ corre spondant chacune à une évaluation du 

produit par un panéliste et considérées comme ὲ réalisations indépendantes 

dõun processus de renouvellement markovien. Chaque s®quence Ὓ a été 

observée pendant une durée Ὕ au cours de laquelle le processus de 

renouvellement markovien a visité ὔὝ  descripteurs successifs et nous 

supposons que ὔὝ ς. Ainsi une séquence Ὓ est définie comme suit  : 

Ὓ ὐȟὢȟȣȟὐ ȟὢ ȟὐ ȟὢ ȟὭ ρȟȣȟὲȢ 

La vraisemblance ὒὛȟ— de la séquence Ὓ en fonction des paramètres 

— ‌ȟὖȟὪȟὰɴ Ὓ du processus de renouvellement markovien est définie par  : 

ὒὛȠ— ‌Ὢ ὢ ὖ
ȟ
Ὢ ὢ Ȣ 

Gr©ce ¨ lõind®pendance des s®quences Ὓ, la vraisemblance de lõensemble du 

jeu de données est simplement donnée par  : 

ὒὛȟȣȟὛȠ — ὒὛȟ—Ȣ 

2.2.3 Simulation  

A partir du modèle estimé, il est possible de simuler des nouvelles données. 

La simulation dõune r®alisation dõune cha´ne semi-markovienne est obtenue 

en tirant aléatoirement le premier descripteur selon les probabilités initiales 

du modèle à par tir duquel les simulations sont réalisées, puis en tirant 

aléatoirement et successivement les descripteurs selon les probabilités de 

transitions et la durée passée dans chaque descripteur selon les lois 

estimées. Nous faisons le choix de contrôler la quant it® dõinformation 

contenue dans les données simulées en fixant le nombre de transitions par 

séquence simulée au nombre moyen de transitions observées dans les 

séquences du jeu de données utilisé pour estimer le modèle servant aux 

simulations. Une autre app roche est dõinclure dans le  modèle les transitions 
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vers lõ®tat absorbant ç STOP è, qui va mettre fin ¨ la s®quence d¯s quõil sera 

atteint, et de continuer la simulation jusquõ¨ ce que cet ®tat soit atteint. Dans 

ce cas, il y a un risque important dõobtenir des séquences soit très courtes 

soit très longues qui ne correspondent pas à ce qui peut être observé  dans un 

vrai jeu de données . Si le but des simulations est de valider une hypothèse, il 

est pr®f®rable dõavoir le contr¹le sur la quantit® dõinformation simulée.  

2.2.4 Limites  

Lõutilisation des processus semi-markoviens, en répondant à la 

problématique de la modélisation des durées de dominance, améliore 

sensiblement la qualité de la modélisation des données DTS, mais elle peut 

encore °tre am®lior®e. Jusquõici la mod®lisation est faite sous lõhypoth¯se que 

les probabilit®s de transition sont homog¯nes, cõest-à-dire indépendantes du 

temps. Cette hypothèse semble forte puisque lors de dégustations la 

probabilit® dõaller vers certains descripteurs peut vraisemblablement être 

plus importante à certains moments. Par exemple, dans le cas de la 

d®gustation dõun chocolat, il est souvent observ® que les descripteurs de 

texture, tels que croquant et fondant ont des probabilit®s dõapparition 

respectivement plus élevées au dé but et à la fin de la dégustation.  

N®anmoins, sõil se trouve que lõhypoth¯se dõune d®pendance au temps des 

probabilités de transition est vraie, la quantité de données à disposition dans 

un jeu de données DTS classique ne permet pas de modéliser la DTS à l õaide 

dõun mod¯le h®t®rog¯ne, cõest-à-dire dõ®valuer les probabilit®s de transition ¨ 

chaque instant de la dégustation.  Pour prendre en compte les variations des 

probabilit®s de transition au cours dõune d®gustation, une solution est de 

découper la durée d e dégustation en plusieurs périodes consécutives.  
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2.3 Découpage en périodes temporelles  

Le découpage des séquences DTS en périodes temporelles a déjà été proposé 

dans la littérature mais de manière assez réductrice en proposant 

systématiquement de découper la durée de la dégustation en 3 périodes de 

durée uniforme (Dinnella et al., 2013 ; Lepage et al., 2014 ; Thomas et al., 

2016 ). Dans cette partie, nous proposons un découpage adapté aux données 

où le nombre de périodes et la position des frontières entre périodes vont 

être sélectionnés de manière à avoir d es probabilités de transition les plus 

homogènes possible au sein de chaque période.  

Dans un premier temps nous considér erons que le nombre de période est 

connu et nous propos erons une méthode pour positionner de manière 

optimale les frontières entre pério des temporelles. Dans un deuxième temps, 

nous propos erons un test statistique pour définir si un découpage en 

p®riodes temporelles est n®cessaire et, si cõest le cas, quel est le nombre 

optimal de périodes.  

2.3.1 Sélection optimale de la position des frontières  entre 

périodes  

La position des frontières entre périodes est calculée pour chaque produit. 

Cette position est déterminée comme un pourcentage de la durée de chaque 

s®quence. Pour simplifier lõimpl®mentation et la repr®sentation des p®riodes, 

les frontière s peuvent être déterminées après avoir standardisé à droite et à 

gauche les s®quences. Chaque s®quence commence alors ¨ lõinstant du 

premier clic et a une durée de 1. Le temps est alors discrétisé en 101 point de 

0 à 1. La détermination de la position des frontières se fait en calculant pour 

chaque position possible des frontières la vraisemblance du modèle, en 

modélisant séparément chaque période par un processus semi -markovien, 

puis en sélectionnant la position maximisant cette vraisemblance. Soit Ὂ le 

nombre de fronti¯res, ce qui signifie quõil y a Ὂ ρ périodes, et soit ὲ 

séquences observées ὛȟȣȟὛ, alors la position optimale estimée pour les 

frontières  ὪὶȟȣȟὪὶ est : 
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ὪὶȟȣȟὪὶ ὥὶὫάὥὼ ȟȣȟ ὒὛȟȣȟὛȠ—ȟ 

où Ὓ est la période ὰ de la séquence Ὥ et  — est lõensemble des param¯tres 

estimés du processus semi -markovien modélisant la période ὰ. 

Pour représenter graphiquement les périod es, la position des frontières peut 

être superposée sur les courbes DTS dans le cas où les données ont été 

préalablement standardisées avant la construction de ces courbes.  

2.3.2 Sélection du nombre de périodes  

Lõalgorithme propos® pour s®lectionner le nombre de périodes nécessaire 

pour modéliser au mieux un produit est un algorithme de type «  forward  », 

cõest-à-dire que le nombre de p®riodes va °tre incr®ment® jusquõ¨ ce quõil soit 

montr® statistiquement que lõajout dõune p®riode suppl®mentaire nõam®liore 

pas la  modélisation.  

La première étape consiste à tester la nécessité de découper en deux 

périodes. La position de la frontière Ὢὶ est estimée pour le produit étudié. Il 

faut ensuite construire un test qui vise à montrer si deux matrices de 

transition son t significativement différentes ou non. Soit ὖ la matrice de 

transition estimée pour la première période et ὖ  celle estimée pour la 

deuxième période alors  : 

Ὄȡὖ ὖȟ 

Ὄȡ ὖ ὖȢ 

Sous lõhypoth¯se Ὄ  un grand nombre de j eux de données sont simulés à 

partir du processus semi -markovien estimé sur le produit étudié sans 

découpage en périodes. Pour chaque jeu de données simulé, les données sont 

découpées en deux périodes en utilisant la frontière Ὢὶ déterminée 

précédemm ent, les matrices de transitions sont estimées pour ces deux 

périodes et la distance entre ces matrices est calculée de la manière 

suivante  :  
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ὨὭίὸὖȟὖ ὖ ὖ Ȣ 

La distribution de lõensemble des distances calculées de la sorte offre ainsi 

une estimation de la distribution de la distance sous  lõhypoth¯se Ὄ . Le test 

consiste alors à observer où se situe la distance calculée pour le vrai jeu de 

données par rapport à cette distribution. Les deux matrices  de transition 

sont considérées comme significativement différentes si la p -value est 

inférieure à 5%, ce qui signifie que seul 5% des jeux de données simulés 

donnaient une distance entre matrices de transition supérieure à cette valeur.  

Dans le cas où les  matrices de transition ne sont pas significativement 

différentes, les probabilités de transition sont les mêmes tout au long de la 

d®gustation, ce qui signifie que le produit est consid®r® comme nõayant pas 

de périodes. En revanche si les matrices de tran sition sont significativement 

différentes, alors il y a au moins 2 périodes lors de la dégustation de ce 

produit. La prochaine étape est alors de tester si les matrices de transition 

sont différentes en découpant en 3 périodes. Les périodes sont comparées 

deux ¨ deux dans lõordre dõapparition : la première période est comparée à la 

deuxième, la deuxième à la troisième. Il est en effet inutile de comparer la 

première période à la troisième puisque si ces deux périodes ont des 

matrices de transitions identiqu es mais différentes de celle de la deuxième 

période alors il est tout de même nécessaire de découper en trois périodes.  

Le nombre de p®riodes est incr®ment® jusquõau premier nombre de p®riodes 

ί pour lequel deux périodes consécutives  ont des matrices de transition  non 

significativement différentes. Le nombre de périodes sélectionné pour le 

produit étudié est alors égal à  ί ρ. 
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2.4 Test de différence entre produits  

Il est important en analyse sensorielle de définir un outil permettant de 

tester statistique ment si deux produits sont diff®rents. Il sõagit dõune 

question complexe qui a été initiée dans ma thèse, puis continuée dans celle 

en cours de Cindy Frascolla. La d®marche a fait lõobjet dõune pr®sentation au 

congrès annuel de la SFdS en 2019 (Frascolla, Lecuelle, Cardot, Schlich, & 

Visalli, 2019 ). 

Soit deux produits testés resp ectivement par ὲ et ὲ juges générant les 

séquences ὛȟȣȟὛ  et ὛȟȣȟὛ . En utilisant la modélisation proposée 

précédemment, une solution pour tester si ces deux produits sont perçus 

significativement diff®remment est dõutiliser un rapport de vraisemblance 

entre un modèle unique pour les deux produits et un modèle différent pour 

chaque produit. Lõid®e est donc dõobserver si lõam®lioration de la 

vraisemblance en modélisant les deux produits séparément est 

statistiquement signifi cative. Soit — ‌ȟὖȟὥȟ‗ ᶰ  les paramètres du 

processus de renouvellement markovien estimés en modélisant les deux 

produits ensemble et — ‌ȟὖȟὥȟ‗ ᶰ , — ‌ȟὖȟὥȟ‗ ᶰ  les 

paramètres estimés respectivement pour la modélisation du produit 1 et du 

produit 2. Lõhypoth¯se du test  est alors définie comme suit  : 

Ὄȡ— —ȟ 

Ὄȡ — —Ȣ 

La statistique de test est définie par le rapport de vraisemblance  : 

ὒὙ
ÍÁØ
ᶰ
Б ὒὛȠ— Б ὒὛȠ— 

ÍÁØ
ȟ ᶰ

Б ὒὛȠ— Б ὒὛȠ—
ȟ 

où Ὸ est lõensemble des valeurs que peuvent prendre les param¯tres. 

La loi d®crivant la distribution de cette statistique de test nõest pas connue et 

nous proposons donc de lõestimer par la m®thode de Monte-Carlo, cõest-à-

dire en faisant appel à des simulations à partir du modèle aléatoire estimé, 

afin de pouvoir définir la zo ne de rejet du test. Frascolla et al. (2019 ) 
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proposent dõutiliser une loi du Chi-2. En effet, s ous des hypothèse s 

classiques (cf . van der Vaart (1998 )) la statistique ςÌÎὒὙ converge en loi 

sous Ὄ , lorsque le nombre de s®quences tend vers lõinfini, vers une loi du 

Chi -2 dont le nombre de degrés de liberté est égal au nombre de 

composantes de Ὸ. Ils ont ®galement propos® de lõestimer par permutation.  

Lõestimation se fait en simulant un grand nombre de fois, ¨ partir dõun m°me 

mod¯le estim® sur lõensemble des 2 produits, 2 nouveaux jeux de donn®es, 

considérés comme 2 produits différents et composés respectivement de ὲ et 

ὲ séquences.  Puis il suffit de calculer pour chaque paire de produits 

simulée le rapport de vraisemblance. La distrib ution des valeurs ainsi 

obtenues  est une estimation de la distribution de la statistique de test sous 

Ὄ .  
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2.5 Segmentation  

Précédemment, les donn®es DTS ont ®t® mod®lis®es ¨ lõaide dõun processus 

de renouvellement markovien ὐȟὢ  ayant pour paramètres —

‌ȟὖȟl ȟὰɴ Ὓ. Cette mod®lisation est r®alis®e sous lõhypoth¯se que tous les 

panélistes ont la même perception d u produit étudié et que les données 

observ®es correspondent ¨ cette perception entach®e dõune erreur due ¨ la 

complexité de la tâche. Cette vision est sans doute réductrice et il est 

probable que la variation au sein des r®ponses dõun panel puisse aussi 

sõexpliquer par de réelles différences de perception (Prutkin et al., 2000 ). Il a 

été montré que de nombreux facteurs peuvent en effet influencer la 

perception tels que lõ©ge (Hutchings, Foster, Grigor, Bronlund, & Morgenstern, 

2014 ; Schiffman & Graham, 2000 ) ou la sensibilité aux saveurs comme par 

exemple la perception du gras (Nachtsheim & Schlich, 2013 ; Pingel, Ostwald, 

Pau, Hummel, & Just, 2010 ; Schoumacker et al., 2017 ). Jaeger et al. (2017 ) ont 

listé le s nombreux facteurs dont lõinfluence sur la perception a ®t® montr®e 

dans la littérature et ont souligné que bien souvent la réponse moyenne est 

une mauvaise représentation de la perception de la population.  

Afin de prendre en compte lõh®t®rog®n®it® au sein dõun panel, la solution est 

la segmentation (Koster, 2009 ; Meiselman, 2013 ). Pour cela, une approc he 

largement utilisée consiste à faire appel à la segmentation basée sur un 

modèle de mélange (G. J. McLachlan & Peel, 2000 ; Melnykov & Maitra, 2010 ). 

Les mélanges de chaînes de Markov sont utilisés dans différents domaine s 

tels que la finance (Frydman, 2005 ), lõinformatique (Song, Keromytis, & Stolfo, 

2009 ), lõestimation du trafic routier (Lawlor & Ra bbat, 2017 ) ou encore lõ®tude 

du marché du travail (Pamminger & Fruhwirth -Schnatter, 2010 ). A notre 

connaissance le mélange de processus semi -markoviens nõa en revanche 

jamais été proposé dans la littérature.  

2.5.1 Notations  

Soit Ὃ processus semi -markoviens indépendants à valeur dans un même 

espace dõ®tats Ὓ ρȟȣȟὈ , définis par un vecteur de probabilités initiales ‌ , 

une matrice de transition ὖ  et des fonctions de répartition ˡ ὸȟὸɴ Ὕ. En 
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notant “ π la probabilit® quõun individu soit g®n®r® par la composante Ὣ, 

le modèle de mélange a pour loi  : 

“ὒέὭ‌ȟὖȟl ȟὰɴ ὛȢ 

Des informations th®oriques sur ce mod¯le d®montrant quõun mod¯le de 

mélange de processus de renouvellement markovien est un processus de 

renouvellement markovien et montrant lõidentifiabilit® de ce modèle sous des 

hypothèses assez naturelles sont données d ans Cardot, Lecuelle Schlich &  

Visalli (2019 ). Lõidentifiabilit® est très importante pour les modèles de 

mélange (Frühwirth -Schnatter, 2006 ; Tit terington, Smith, & Makov, 1985 ) 

puisquõelle assure lõunicit® des lois d®crivant le m®lange. 

Les temps de séjour dans les différents états sont modélisés par des lois 

Gamma. La densité de la loi Gamma de paramètres ὥȟ‗  modélisant les 

duré es de dominance du descripteur ὰ de la composante Ὣ est notée Ὢ ὸ

Ὢὸȟὥȟ‗ ȟᶅ ὸ πȢ 

2.5.2 Estimation par maximum de vraisemblance  

Nous nous intéressons à un échantillon composé de ὲ panélistes  qui ont 

réalisé chacun ὄ dégustation s ind®pendantes dõun m°me produit. Pour 

chaque panéliste  Ὥ, avec Ὥ ρȟȣȟὲ, nous avons donc obtenu ὄ séquences Ὓ, 

pour ὦ ρȟȣȟὄ, de durée Ὕ  et ayant un nombre dõ®tats visit®s ὔὝ  

supposé supérieur ou égal à 2. En reprenant l es notations utilisées en 2.2.2  : 

Ὓ ὐȟȟὢȟȟȣȟὐȟ ȟὢȟ ȟὐȟ ȟὢȟ Ȣ 

Nous supposons que les trajectoires ὛȟȣȟὛȟȣȟὛȟȣȟὛ  ont été générées par 

un mélange de Ὃ processus semi -markoviens dont les paramètres sont à 

estimer. Nous supposons également dans un premier temps que le nombre 

de composantes du mélange Ὃ est connu.  

Nous supposon s comme dans 0 que les distributions des temps de séjour ne 

d®pendent que de lõ®tat actuel et sont ind®pendantes de lõ®tat suivant. 
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La v raisemblance  

La vraisemblance associée à un individu statistique Ὥ avec ὄ répétitions 

indép endantes selon le processus de renouvellement markovien de 

paramètres — ‌ȟὖȟὪȟὰɴ Ὓ est notée ὒ ὛȟȣȟὛȠ—  et est définie 

comme suit  :  

ὒ ὛȟȣȟὛȠ— ὒ ὛȠ—  

‌ȟὪȟ ὢ
ȟ ὖȟ ȟȟ

Ὢȟ ὢ
ȟ Ȣ 

En considérant maintenant que la composante du mélange à laquelle 

appartient l õindividu Ὥ nõest pas connue, la log-vraisemblance des ὲὄ 

séquences observées selon le modèle de mélange est alors  : 

ÌÎὒὛȟȣȟὛȠ— ÌÎ “ ὒ ὛȠ— ȟ 

où — “ȟ—ȟȣȟ—  est lõensemble des param¯tres du mod¯le de m®lange. 

Une maximisation de la log -vraisemblance par rapport à — est compliquée et 

les algorithmes classiques dõoptimisation ne fonctionnent pas en g®n®ral 

pour ce genre de problèmes (voir par exemple (Geoffrey J. McLachlan & 

Krishnan, 2008 )). Lõalgorithme EM permet de r®aliser facilement cette 

maximisation en d ®composant la proc®dure dõoptimisation en deux ®tapes 

simples.  

EM pour un mélange semi -markovien  

Lõalgorithme EM est une technique it®rative dõoptimisation utilis® dans le cas 

où une partie des données est considérée manquante. Nous allons donc 

dõabord ç compléter  » le modèle en ajoutant des variables décrivant 

lõappartenance des s®quences aux composantes qui seront consid®r®es 

comme données manquantes. Soit ὤȟὭ ρȟȣȟὲ  ces variables constitu®es dõun 

vecteur de longueur Ὃ dont les éléments notés ὤ  valent 1 si lõindividu 
















































































































































































































































