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Résumé

La Dominance Temporelle des Sensations (DTS) est une méthode ddanal yse
sensorielle qui mesur e | a perception temporell esaddun P
dégustation. Pour un panéliste, la DTS consiste a choisir parmi une liste de

descripteur s lequel est d ominant & chaque instant. Ce travail a pour but la

modélisation des données DTS ~ | 0 ai precessdsestochastique s et propose
doutiliser | e s -mprkovien® (SM), sune gyénaralisation des chaines de

Markov qui permet de modéliser librement les du rées de dominance. Le mod ele

obtenu peut étre utilisé pour comparer des échantillons DTS en réalisant un rapport

de vraisemblance. Etant donné que les probabilités de transition entre les
descripteur s peuvent dépendre du temps, nNous proposons sdbdelesi | i ser
différents par période et nous proposons un algorithme pour déterminer le nombre

et les frontieres de ¢ es périodes de maniére optimale. Le modele est représenté sous

forme d 6 un g mMargrdne les transitions entre descripteurs les plus observées

Finalement, ce travail introduit les modeéles de mélange de processus semi -
markoviens afin de  segmenter le panel en fonction des différences de perception
interindividuelles

Les méthod es développées sont appliquées a des jeux de données DTS variés

chocolats, fromages frais et Goudas. Les résultats montrent que la modélisation par

un PSM apporte de nouvelles informations sur la perception temporelle, en

particulier sur | a variabilit ®alasquedesméhedes i on au
classigues se focalisent sur une vision moyenne de la perception du panel. De plus,
a notre connaissance, ce travail est le premier a pr oposer | 6i denti fica

modéle de mélange de processus semi -markoviens.

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

Abstract

Temporal Dominance of Sensations (TDS) is a techniqgue 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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Ldanal yse sensorielle propose un ensembl e
ddobjectiver |l es sensations per-ues pnar des
le domaine peuvent provenir de nouvelles méthodes de mesure mais aussi de

nouvelles m®t hodes dbéanalyse statistique des

donn®es co%te cher, aussi |l eur exploitation

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

du Centre des Sciences du Go%t et de | 0AI i me
direction de Pascal Schlich  (INRA) et Hervé Cardot (Institut de Mathématiques

de Bourgogne) et | encadr ement rodose uhNe c hel
nouvelle approche pour la modélisation de données sensorielles temporelles

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

en sciences de | 6al i mentati on a ®t ® r ®al
« Environnements & Santé » (E-S) de | 6Universit®-CBot@&r goghne
(UBFC). Méme si des concepts mathématiques sont présentés, son contenu

est destiné a étre compréhensible par | es professionnel s de

sensorielle .

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

(DTS). Cette méthode, développée par ChemoSens, est certainement
aujourddhui |l a m®t hode de r ®f ®rence pour | G
Bien que largement utilisée, de nombreuses questions subsistent autour de la

compréhension de la perception temporelle du consommateur . Ldobj
cette these est donc de fournir des outils statistiques pertinents, adaptés a la

complexité des données et prenant en compte les différences de perception

pouvant exister parmi les consommateurs. C es outil s gdénadvart ssent
tout aux professionnels de | danalyse sensor
pour mieux comprendre ou formuler leurs produits en fonction des cibles

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

nouvel les opportunités en recherche fondamentale pour mieux comprendre

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

outl statistique ddesti mati on dangui pduedt mod | «

sdappliquer 7 dbautres sensdrieleti ons que | 6danal

20



S6or gani gaamet gramds chapitres, ce manuscrit présente dans une
premi r e partie | danalyse sensorielle
Dominance Temporelle des Sensations (DTS) , puis introduit les différents
outils mathématiques su r lesquels les travaux présentés sont fondés. Dans le
deuxi me chapitre, |l a th®orie et |l es
modélisation des données DTS sont décrits en se basant sur deux articles
publies et fournis en annexe . Dans le troisieme chapitre, p lusieurs
applications per mettent de comprendr e
modélisation proposée par rapport a ux outil s doan alEnfis &
meéthodologie proposée ainsi que les résultats obtenus sont discutés dans le

quatrieme chapitre.
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Chapitre 1 : Introduction
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Chapitre 1 : Introduction

1.1 Analyse sensorielle

Définition

L a nor me fran-ai se NF | SO 5492 d®f i nit I
«| 6examen des propri ® ®s organol eptiques dolL
sens é . Léhumain est ainsi l di,nstriuneainde deée mes
sens, apporter une information sur un produit complémentaire a une mesure

physico -chimique.

La mesure sensorielle est r®alis®e | ors doun
convoquées par un « animateur de panel ». Aprés avoir présenté le protocole
de | 8®t ude, ce dernier fait go¥%ter un ou pl

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

Ldanalyse sensorielle est une discisgélane plu
phase de conception ou ddéam®Ilioration de pro
l es ann®es 50 par | 6ar mPe am®ricaine afin d

des rations militaires  (Peryam, 1954 ).

Cette approche a ensuite ®t® uti-blimenRiee par | ¢
pour faire face aux exigences de qualité apparues lors de la crise économique

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

p®ri ode, | 6anal yse sensorielle connait un es
des congrés (Pangborn et Eurosense) regroupant plusieurs centaines de
personnes et un nombre croissant doarticles

(voir Figure 1).
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Figure 1 Nombre de résultats par année depuis 2000 pour

Analysis » dans Science Direct.

la recherche d es termes « Sensory

Applications
Ldanalyse sensorielle est devenueombreuxout i
industriels afin de répondre a des objectifs variés

développement de

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

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

sucre ou en sel sans altére

r la perception, contrble qualité des matieres

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

appel

| anal yse sensorielle

marché et ainsi adapter la commercialisation et la commu

spécificités du produit.

D®v el
appli
| daut
l 6al i

tabac, etc.

pour obteni

nication aux

r

(

opp®e pour l es secteurs daimehtare, e s m®t i
cations de | 6analyse sensorielle se s
omobil e, | 6i ndustrie textil euplement,s mat ®

mentati on des ani maux de

compagni e,
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Chapitre 1 : Introduction

1.1.1, 63 0O0A EOI AET AT 1T A 1TO0EI AA 1 AOC
Actuellement, aucune machine ne peut encore remplacer le dégustateur du
fait de la forte complexité des mécanismes sous -tend ant la perception

sensorielle humaine.

Ldanalyse sensorielle fait donc appel Tooun
produits. Hi stori quement, l e panel ®t ait cCo
fai saient en g®n®r al partie de mieréseannéase pr i s e
| i nt ®r °t pour | es tests avec des consommat e
per mettent ddavoir une image plus r®aliste

est également justifié pour des raisons de codlt, aussi bien en terme de temps
gueaddgent , pui sque | a formation ddéun panel

un long entrainement pour fournir des résultats répétables.

La perception se décompose en trois étapes . la stimulation des récepteurs
sensoriel s, l a traduct i oreoulchimiué enrufh signamat i on
électrique par les récepteurs, la transmission au cerveau qui interpréte ce

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

Pl usi eurs biais ° chacune des ®tapes expliqg
la méme percepti on d o uMeilgaardy cCivili €, & Carr, 1999 ). Cette
variabilité justifie de faire appel a un panel qui serait inutile si chaque

individu avait exactement la méme perception !

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

salive ont un role 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 réle important. Plusieurs facteurs

psychologiques influencent aussi la perception. Par exemple, la perception

ddoun vion est f or t eslore fes infammationsf dofinées sur

| 6®t i quette de | a bouteille. Le manque de 1

tache peut aussi dégrader la qualité des résultats.

27



Chapitre 1 : Introduction

Il a été également montré que les fumeurs sont moins sensibles a certaines
saveurs et aux odeu rs (Ahlstrom, Berglund, Berglund, Engen, & Lindvall,
1987 ; Krut, Brontestewart, & Perrin, 1961 ); d 6 asi led mimeurs sont
parfois exclus des études sensorielles, ou il leur est demandé de ne pas

fumer dans | dheure pr®c®dent | 6®t ude.

1.1.2 Méthodes statiqu es

Ldanal yse sensorielle comprend principal eme
permettant respectivement de savoir si des produits sont pergus

difféfremment ou non, de décrire et quantifier ces differences et de mesurer

| appr ®ci at i o nMedgdardet ap, 1999 . i t

1.1.2.1 Meéthodes discriminatives

Les m®t hodes discriminatives consistent ) (
différences entre produits. Ces méthodes tres popula ires sont généralement

utilisées pour évaluer des produits avec des différences peu perceptibles.

Dans | 60industrie agroalimentaire ces m®t hod
changement de recette ,t el quodéune di minution de | a tene
a un im pact sur la perception du produit. Plusieurs méthodes existent mais

| 6i d®e r e s t:eaprds alégustatione les panélistes doivent identifier

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

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

comparaison par paire, le test duo  -trio, le test A/Non -A | 6 ®p paemi \Ee

Ces méthodes simples permettent de savoir si deux produits sont percus

differemment mais ne donnent aucune information sur ces différences.

1.1.2.2 Méthodes descriptives

Les méthodes descriptives visent a 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 & Sjostrom, 195 0), Quantitative Descriptive Analysis (Stone, Sidel,

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

1998). Le profil ddun produit est construit

| ensemble des descripteurs pouaublestermed re ass
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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 ).
LOintensit® de | a perception de chaque desc
val eur s obtenues pour | 6 e ns e miprésentéesd u p a

graphiqguement. Cette méthode requiert un entrainement pour que le panel
soit capable de bien identifier |l es descri

optimale de | 6®chell e de mesure de | 0intensi

1.1.2.3 Méthodes hédoniques
Les meéthodes hédoniques perme tt ent | 6®val uati on des pr

consommateurs. Le panel est généralement constitué de consommateurs

napf s ,-adddestndayant eu aucune pratique de 1|08
sont pas entrainés. Deux approches existent, la premiere consiste pou rle
pan®liste ° choisir l e produit quodi l pr ®f

préférence un certain nombre de produits et la deuxieme consiste a donner
une note doappr®ciation h®doni que, g®n ®r al e

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

1.1.3 Méthodes temporelles

La perception dodéun produit e st assertiop,rquic e ssus
peut paraitre évidente, a été mise en évidence il y a une soixantaine ¢
(Neilson, 1957 ). Prenons par exemple un chocolat contenant des grains de

sel. Le dégustateur pourra successivement percevoir le cbété croquant du

chocol at , |l e cacao, l e sel, | amertume avant
De nombreux produ its tels que le vin, les chewing -gums, les glaces ou méme

| 0 e @®art, Kemp, & Hollowood, 2017 ) ont des propriétés sensorielles qui

®voluent au cours de Pkesmaduit®e doéune prise d

La prise de conscience de | d6existence de ce
mesurer sa dynamique a conduit au développement de plusieurs méthodes

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

t emps di sst-a-dire que adnesure a lieu a plusieurs instants de la

dégustation. Ensuite ,| dappariti on dooutperssunemesore mat i qu «

en continu réalisée pendant que les éléments sont percus par le panéliste.

29



Chapitre 1 : Introduction

Le 7°™ congrés European Conference on Senso ry and Consumer Research
(Dijon, France) a | argement d®montr® | 8i mpor
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 dodoailleurs ®t® pr®

congres : « A sense of time  ».

1.1.3.1 TempsIntensité

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

1986) e s t une mesure de | 6i ntensidés@iptedreau | a per
cours du temps. Historiquement, cette méthode a connu ses prémices entre

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

en demandant au pan®liste de tracer une cou

~

des sensations per-ues oOuU en noutwuealed i nt en

secondes. Cependant , ) cause des di fficul:
donn®es, cette m®t hode nda pris son essor (¢
d®vel oppement de | dinformatique. Pour | e pa
déplaceruncurseursu r une ®chelle ddéintensit® contin

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

sensorielle temporelle mais nécessite un long entrainement pour que les

panélistes maitrisent parfaitement le concept et pour limiter la variabilité
interindividuell e. Cette n®cessit® ddentra’
nombreuses s®ances ainsi gue | e fait de nbod

dégustation font que cette méthode est colteuse aussi bien en termes

ddargent que de temps.

1.1.3.2 Les premieres méthodes multi -descripteurs

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

nouvelles méthodes visant a évaluer simultanément plusieurs descripteurs.

La premiere méthode proposée a éteé le Dual  -Attribute Time -Intensity (Duizer,
Bloom, & Findlay, 1997 ). Cette m®t hode consistait ~° ®va
plus un seul descripteur sur une échelle mais deux descripteurs

simultanément en déplagant un curseur dans un plan dont les deux

di mensions correspondaient aux deux (escript
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la |itt®rature, ®t ® wutilis®e qubdbune fois po
jutosit® de vi &mdch & Guilett, 1997 u)f Cette méthode, limitée
a deux descripteurs, est tres difficile a réaliser pour le sujet et requiert ainsi

un temps ddentra  nement tr s | ong.

Le Temps -Intensité est aussi utilisé de facon discréte sous le nom de Temps -
Intensité Discontinu  (Clark & Lawless, 1994 ) e t per met | 6®t ude de
descripteurs en une seule dégustation en notant successivement les

différents descripteurs.

L a mesur e de |l i ntensi t® est une t ©c h e com
| 6®val uation simultan®e de tous | es descript

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

l a possibilit® do®valuer Ssimultan®ment pl u:
durée de la dégustation. Le panéliste est placé devant un écran sur lequel est

affich®e une | i st e desdipteurs etdva awa conrse dedla

dégustation sélectionner quel est selon lui le descripteur dominant a chaque

instant ( Figure 2) . Bien qudinitial ement i ®t ait d
donner wune valeur doi nxtdedesciipte® dominanthaetteue c hoi
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 palberp u tr s
Salvador, Schlich, & Fiszman, 2012 ) ce qui per met | OpRdudt! uati ol

en une seule séance, réduisant considérablement les co(ts.
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512
DEMARRER
b
Figure 2 Ecran 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 pergois plus
rien ».
Le concept de dominance est | ongtemps rest®
précisé, méme si une définition relativement consensuel |l e sodest
décrivant un descripteur dominant comme étant « celui qui attire le plus
| 6attention °~ um 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®
moi ns une r ®p @difetdeurn dégustdtiens du méme produit. lls

suggerent également de ne pas utiliser plus de 10 descripteurs.

Le choix de la liste de descripteurs utilisés est extrémement 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 | 6®t ude.
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1.1.3.4 TCATA
La méthode Temporal Check All That Apply (Castura, Antunez, Gimenez, &
Ares, 2016 ) consiste a seélectionner tous les descripteurs pergus a chaque

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

temps selon | dapparition ou |l a disparition

associees a ces descripteurs. Cette méthode a été congue afin de répondre a
une | imite de | a DTS qui n e depceptenr& thaqle
instant méme si plusieurs sensations sont présentes. La méthode TCATA est
plus compliqu®e ° utiliser que | a DTS
ressenti se révele assez compliqué, mais cette limite semble pouvoir étre
dépassée en faisant en sorte que les descripteurs sélectionnés soient

automatiguement désélectionnés aprés un certain temps obligeant le

citer

pui s

pan®liste © cliquer “ nouveau sur c@redescrif

et al., 2016 ).

1.1.3.5 Méthodologie temporelle hédonique

Lédappr®ciati ohd hM@®dmprna dqwiet c o mmuliki®me petit
facilement étre mesurée par une note sur une échelle. Cette mesure est trés
utilisée, en re vanche mesurer le liking de facon temporelle est une approche
peu r ®pandue. Le |I'iking doéun produit a
évoluer au cours de la dégustation depuis les années 80 (Rozin, Ebert, &
Schull, 1982 ) et peut étre mesuré de fagon continue comme un descripteur
avec la méthode temps intensité (Lee & Pangborn, 1986 ; Taylor & Pangborn,
1990). Plusieurs études ont cherché a lier le liking temporel a la perception
temporelle notamment avec les intensités de perception (Veldhuizen,
Wauister, & Kroeze, 2006 ) et plus réecemment avec les données DTS  (Thomas
et al., 2017 ; Thomas, Visalli, Cordelle, & Schlich, 2015 ).

1.1.4& 1 AOO 120 deb doAnées de Dominance Temporelle

des Sensations

Les données DTS consi st ent en | denregistrement

clics sur les descripteurs dominants.
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A | 6®chell e du panel, |l es donn®es DTS rassen
chaque s®quence <correspondant " une d®gust
panéliste ( Figure 3). Plusieurs méthodes ont été proposées pour analyser ces

données.

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 94
Temps (s)
Figure 3 Bandpl ot ddun chocol at N 70% de <cacao. Chaque bande
dégustation de ce chocolat par un panélis te. Les panélistes sont ici codés de S1 a S18. Par exemple,
le pan®liste S1 a per-u dans | dordre |l es descripteurs Croqu

Le comportement individuel des juges (temps de premier clic, nombre de
descripteurs utilisés, nombre de clics, durée de dégustation) peut étre étudié

| 6ai de de statistiques descriptives ou ° |

gue | 8ANOVA. 1 est ai nsi possible de d®tec
®gal ement ddobtenir des pr e mitemperaité dunf or mat
produit.

La m®t hode ddanalyse |l a plus utilis®e est

données DTS par des courbes , appelées courbes DTS (Pineau et al., 2009 ),
représentant le pou rcentage de panélistes ayant choisi chaque descripteur a
chaque instant ( Figure 4). Pour construire ces courbes, le temps est discrétisé
puis les taux de dominance sont calculés a 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 a
| i nverse du nombre de descripteurs, corres
les panélistes choisissaient les descripteurs de maniére aléatoire ; un niveau
de significativité déterminé par un modele binomial au -dessus duquel le

choix de descripteur est considéré comme significativement supérieur au

niveau de hasard avec un risque  Ugénéralement fixé a 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 a chaque instant. Pour les t rois produits Croquant est significativement choisi

comme dominant durant les 10 premieres secondes. Ensuite les descripteurs Cacao et Sucre sont
dominants pour les deux chocolats a 70% alors que le chocolat a 90% est pergu 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.




Chapitre 1 : Introduction

Des diff®rences existent g®n®r al ement au S
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.
Croquant
&8
= 8
]
c R
@
£
E o
o =
©
(0]
T o
§ o
e
0 0.1 0.2 03 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Temps standardisé
Figure 5 Courbes DTS standardisées pour un chocolat avec 70% de cacao. Ce chocolat est

principalement pergu Croquant puis Sucré, Cacao et finalement Fondant.

Les courbes DTS reéalisées avec les données stand ardisées proposent
généralement une vision plus claire des résultats. Par exemple, pour le
chocolat a 70%, les courbes standardisées (  Figure 5) montrent clairement que
Fondant est important a la fin de la dégustation ce qui était p eu évident dans

les courbes non -standardisées ( Figure 4 A).

La comparai son des produits peut se faire d
| ai de de repr®sentations graphiques en uti
entre deux produit s (Figure 6). Les taux de dominance des deux produits

comparés sont soustraits a chaque instant et seules les différences

significativement non nulles (p=0.10) sont affichées.
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36
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Figure 6 Courbes de diffé rences entre un chocolat 70% et un chocolat 90%. Le chocolat a 90 % de
cacao est percu plus amer et moins sucré que le chocolat & 70% durant la période allant de 5
secondes apres la mise en bouche a environ 40 secondes. Il est aussi pergu plus astringent e ntre 40
et 50 secondes alors que le cacao est plus choisi comme dominant pour le chocolat a 70% entre 10

et 15 secondes.

Une autre représentation graphique des données DTS appelée TDS -Band plot
a été proposée (Monterymard, Visalli, & Schlich, 2010 ) ou seul les

descripteurs ayant un taux de dominance significatif sont affichés afin de

pouvoir comparer visuell ement tous bdese prod

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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a0
n=36

70doux |
n=36

70
n=36

10 20 30 40 50 60

=}

Temps (s)

Figure 7 TDSBand-p| ot s de chocol ats 70 %, 70% doux et 90 %.
comme croquant durant 5 a 10 secondes. Ensuite le chocolat a 90% est percu sec et amer alors que

pour les deux autres  chocolats les panélistes ont percu le sucre et le cacao. Le chocolat a 70% doux

est également percu comme étant gras entre 20 et 25 secondes et fondant entre 15 et 35 secondes.

hY

Ces approches graphiqgues sont simples a mettre en place mais ne

f our ni s sueeniriforn@tio restreinte et pas de validation statistique de

Les

troi

| exi stence de di ff®rences entre produits

informations contenues dans les données DTS. Une autre approche proposée

par Meyners & Pineau (2010) consi st e ° tester stat
tests de randomisations si deux produits sont différents a chaque instant
discrétisé et pour chaque descripteur. Cette méthode est assez complexe a

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

St

co¥%teuse en temps de cal cul . El'l e ne sembl

auteurs.

Une autre approche pour analyser les données DTS consiste a calculer les
durées de dominance, c¢ 6 easdire la durée pendant laquelle le descripteur a
été dominant dans chaque séquence DTS (la durée étant de O si le descripteur

ndest pas cit®).
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A
FProd 70 70doux 90 FSubj HSD FProdSubj RMSE
Amer 24.23*%* 2.90(a) 0.14(a) 15.14(b} 1.75. 3.25 2.89*%* 5.72
Sucre 24.06*** 9.10(b) 10.74(b} 0.41(a) 2.66** 2.34 P G 4.13
Fondant 9.64%** 4.02(a) 6.95(b) 1.81(a) 3.TTH* 2.23 1.61. 3.93
Astringent 7.08*%* 0.59(a) 0.70(a) 6.97(b) 0.95 1.75 7.16%** 3.08
Sec 6.91** 2.21(a) 1.14(a) 4.71(b) 2.07* 2.15 1.22 3.79
Acide 3.54* 2.74(b) 0.05(a) 1.14(ab) 1.03 2.15 1.21 3.78
Gras 2.85. 2.12 5.05 2.26 2.44* 1.87 3.20%** 3.28
Cacao 2.14 8.02 8.09 5.47 9.64%** 3.57 0.95 6.28
Crogquant .13 6.23 3.23 4.29 3.86%** 1.78 1.67* 3.13
Collant 0.91 1.83 1.43 2.9 1.16 1.64 1.66* 2.88

Modéle: Sujet + Produit + Interaction (Sujet aléatoire).
Les moyennes des produits identifiées par les mémes lettres ne sont pas significativement différentes.

(.) Significatif a 10%, (*) Significatif & 5%, (**) Significatif & 1%, (***) Significatif a 0.1%.

B
Acide
%
=t Sucre
2
~
=
o
o
Astringent
Fondant
Can. 1(89.52%)
Figure 8 Analyse des durées de dominance a 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 a
70%, 70% doux et 90% de cacao. Les descripteurs les plus discriminants sont Amer, Sucre, Fondant,
Astringent et Sec. Le chocolat a 7 0% est caractérisé par les descripteurs Croquant, Cacao et Sucre.
Le chocolat a 70% doux est caractérisé par les descripteurs Croquant, Cacao, Sucre, Fondant et Gras.

Le chocolat a 90% est surtout associé aux descripteurs Amer, Collant, Sec et Astringent.

L6ensemble des m®t hodes wutilis®es pour anal

sensoriel peut alors étre appliqué a ces durées de dominances. Les effets
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pan®liste, produit et l eur i nteraction peu

ANOVA (Figure 8 A) et wune cartographie des produits

Composantes Principales (ACP) ou sur la Canonical Variate Analysis (CVA)
(Peltier, Visalli, & Schlich, 2015 ) (Figure 8 B) peut étre réalisée. Cette approche
donne des résultats intéressants et facilement interprétables mais qui ne
prennent plus en compte la temp oralit¢ des dominances. Le moment

ddapparition des descripteurs est notamment

A | 6aide déun d®coupage en p®riodes et du
par période, les méthodes précédentes peuvent aussi prendre en compte une

temporalité, certes s implifiee mais probablement suffisante dans la plupart

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

mémes durées qui pourront alors étre 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 | © A Ctrajectdiress (Lenfant, Loret, Pineau,
Hartmann, & Martin, 2009 ). La dégustation est découpée en sous -parties de

méme durée proportionnellement a la durée totale. Une ACP est alors

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

comme individus les sous -parti es pour | 6ensembl e -des
parties sont ensuite projetées sur un biplot en se basant sur les deux

premiéres composantes et pour chaque produit les différents points projetés

sont reli ®s dans | Geode da eéégustahion d nFalre @). deu
graphique obtenu permet de comparer les produits en tenant compte de la

temporalité mais ndest pas toaipteruétes. f aci l e
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\\ Croquant

Sucre
Fondant
Acjde ras
Astring acao
C
C

Dim. 2: 28.02%

lant

Am

Dim. 1: 35.9%
%0
Figure 9 ACP des trajectoires avec 10 points pour trois chocolats a 70%, 70% doux et 90% de cacao.
Tous sont ddabord croquants. Les chocolats avec 70% de cac
chocolat © 90% est | ui ensuite Amer avant do&6°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 a différentes répétitions dont la significativité est évaluée a

| ai de de tests de rando (@014)adnti popasé Unhee page e
approche pour évaluer la capacité du panel et des panélistes a discriminer

des produits se basant sur plusieurs indicateurs de performance résumés

gr©ce ©° un arbre de d®ci sion. Ces approches
en place, ne prennent pas en compte toute la complexité des données DTS et

leur validité statistique est conditionnelle a un probleme de multiplicité des

risques de premiére espéce dus a la réalisation d dn 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

mai s ne per mettent pas | 0®t ude Ikkedeladi f f ®r ¢

perception temporelle. Ces m®t hodes regroupe
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statistiques qui manquent de cohérence et rendent une utilisation optimale

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

llestdonc néces sai re de d®vel opper un ensemble de
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 elémentaires

Cette partie présente deux concepts statistiques essentiels a la

compréhension des travaux présentés par la suite . les variables aléatoires et
la fonction de vraisemblanc e ddun ®chantill on ai nsi gue
maximum.

1.2.1 Variables aléatoires

Définition
Une exp®rience est gualifi ®e doal ®atoire si
| 6 av anc epédd dars des conditions identiques , elle peut donner lieu a

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

déterminée en f onction du r®sultat ddune exp®rie
variable aléatoire et est généralement désignée par une des derniéeres lettres

de | 8 al (Pbdgeh 2007 ). DOun point de vue mat h®mat
application mesurabl e de 6 ecnosnepnobsl® dfeo nldBaemesr
des événements observables, vers un espace mesurable Oh o0 O est un

ensemble et estune tribusur O

Une variable al®atoire est dite discr te si
prendre est fini (dénombrable) et est dite continue si cet ensemble est un

intervalle ou une union doéintervalles (non d
Exemple de variable aléatoire discréte

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

variable al®atoire discrmt eppd®f NploiM@N@Epur | 6en
etavaleurdans O ¢IpiB I'p Pp ¢8

Exemple de variable aléatoire ¢ ontinue

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

de d®gustation doéun produi't par un pan®l i st

fromage sont des variables aléatoires continues.

Loi de probabilité associée
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Une loi de probabilité  est un modele qui vise a caractériser les fréquences
ddobservation des wvaleurs prises par une v
discret une loi de probabilité est définie par une fonction de probabilité qui

associe " chaque ®v nemenerverl Ganspercasltantinu | i t ® d e
les lois de probabilité sont définies par une fonction, appelée densité de

probabilité et généralement notée "Q positive ou nulle et intégrable, telle que

l a probabil it ®chestdodnéepare:r val | e
Qo008

Les lois de probabilité peuvent également étre caractérisées par leur fonction
de répartition (ou fonction de distribution cumulative) notée "Q telle que pour
une variable aléatoire & de densité "Q, sa fonction de répartition ~ "O est définie

pour tout nombre réel  wpar :
0O w QoQs

Lavaleur Owest | a probabilit® dbéobserver wne val
Espérance et variance mathématique

Loesp®rance math®matique dounotte Qarastaldl e al ¢
moyenne pondérée des valeurs que la variable aléatoire peut prendre ou les
poids sont les probabilités avec lesquelles ces valeurs peuvent étre prises. La
variance doéune variable al ®atoire mesure |8
rapport ®rahgdespmpmat h®mati que. Ai nsi dans | e «

mathématique de @ est définie par

O n & wh

si @ peut prendre € valeurs et ou 1) est la fonction de probabilité de Q. La

variance de @est :

wwiw O 0w
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nw w nw o 8

Si la variable aléatoire & est continue alors son espérance mathématique est

(oA ODQ O QM

ot Oest | 0i nt er v adlprera ses vateurdee q u e |
WKW O Ow

®wQwQw WwQw Qw8

Quelqgues 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 complete des lois de probabilités

usuelles, voir Saporta (2011).

Loi géométrigue

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

pour probabilité de succés n et pour probabipl f.tLa loid d ®c h e
géométrique de parametre n est une loi discrete qui modélise le nombre

dd®pr euves ddepdBametreorurédessaires pour obtenir un premier

succes. La variable discrete @ suit une loi géométrigue si
00O Q nfp n 8
Par exemple | e nombre de | anc®s donombred® n ®c e

pair suit une loi géométrique de parameétre n pA¢ (Figure 10).
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Figure 10 Distributio n de la loi géométrique de parametre p=1/2.

Loi exponentielle

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

modéliserl a dur ®e de vi e Cétte o eqs he@uosonpntilisée en

fiabilit® pour ®t udtiieaoannke®m®nat ddehaflegpset me
exponentielle est dite sans mémoire ce qui signifie que la probabilit¢t qudune

panne survienne 7 i nstant suivant, sachar
panne © | dinstant pr ®sent, ne d®pend e@as du

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

(Figure 11) est donnée par

15 20

1.0

00 05

Figure 11 Densité de la loi exponentielle pour ¥=0.4, y=1et y=2.
Loi Gamma
La | oi Gamma est une | oi continue permettar
nombre de phénoménes et est en particulier trés utilisée pour modéliser des
événements évoluant au cours du temps. La loi Gamma est caractérisée par

deux parame tres influencant respectivement sa forme et son intensité  qui
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permettent une grande flexibilité (Figure 12). Une variable a valeurs réelles

positives suit une loi Gamma de parametres oh_si sa densité est donnée par :

o _ A@‘E)=q1
yize) o YR .

ouwd®signe | a fonction Gamma dOoEul er .

e e e e
TR E=
&M en oo

< I | I T |

00 02 04 06 08

Figure 12 Densité de la loi Gamma selon différents paramétres.

1.2.2 La vraisemblance statistique

La mod®lisation doung®nwarailemeent sepatailtbest i

parametres propres a cette variable en se basant sur un échantillon

ddobservations, pdarr mxkpilser la taille des
ddune | oi nor mal e, néofursa na-laliosn sa fmens uddeerst i mer
et |l a variance de <cette variabl e, qgui sont
normale.

Pl usi eurs m®t hodes ddestimation existent. L ¢

maximum de vraisemblance. Les premieres traces de cette méthode
remontent au XVIII °© siécle dans les écrits de J. -H. Lambert et D. Bernoulli,
mais la méthode est généralement attribuée a R. A. Fisher qui en 1912
l 6introdui sit s oriteee ads@u » dans sal gremigre publication
statistique (Fisher, 1912 ). Il développera par la suite ¢ ette méthode et la

nommera définitivement « maximum de vraisemblance » en 1922.

BN

Le maximum de vraisemblance consiste a estimer les paramétres par les

val eurs qui maxi mi sent | a probabilit® doobt e
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donc de maximiser laf onction qui associe aux parametres inconnus de la loi

ajuster |l a probabilit® dobéobtenir | 6 ®chant
appel ®e fonction de vraisemblance. LOutil i seé
modélisation est largement détaillée dans (Pawitan, 2013 ).

Définition de la fonction de vraisemblance

L & ®c Hlenn tofto B o est supposé étre la réalisation de ¢ variables
aléatoires indépendantes et identiguement distribuées ce qui signifie que les
observations sont distribuées selon une méme loi de probabilité dont nous
appellerons la densité "Q ayant pour paramétre — La fonction de
vraisemblance généralement notée 0 (pour likelihood) est le produit des

probabilit®s ddobserver chaque ®v nement en
0 o hoo B oo - Q-8

Ldesti mateur dde vrarsamxblames est alors obtenu en résolvant
| 6®quation suivante qgui Vi se " trouver I

probabilit® doéobserver | 6®chantill on

TT—EcherBFxbn— 8

Exemple
Nous souhaitons modéliser la taille des hommes en France ° partir
échantillon composé de ¢ individus par une loi normale “'h  dont les
paramétres doivent étre estimés. La densité "Qde la loi normale est donnée
par :

i p -

Qai h, —Q 8

” MC“
Ainsilavrais e mbl ance :sd0®crit
0 6 Foo 8 Foo N R, Qonh 8
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Une premiere étape pour maximiser la vraisemblance consiste a passer au log

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

sommes

I 1o onh, 11T ¢ "Qonnh,

I T'Qonh,

oS

N |0
€

Ldest i rhidda ‘i eosnt al ors obtenue en

TT—,aémﬁbFsﬁbnﬁ, ™
T e b e T o o P
T—‘aslﬂwhokﬁrmr]h, 7 I 1 .,31¢ c
Tope oW
T ‘ c ”
L w
Il est alors facile de résoudre
‘HIw
—_— T
¢ HIB

Ldesti mateur du maxi mum de vr ai

empiriqgue :‘HI-B @8

sembl

LOest i ma esedete rminé de la méme maniére et est égal a la variance

empirique :, -B o ‘HS

r ®s ol vant [

ance
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La Figure 13 nous montr e | 6esti mati on obt enue
vraisemblance de la distribution de la taille des hommes pou r une population

simulée avec un échantillon de taille € CTLTT

0.04 0.06 0.08
1 | ]

Pourcentage de la population

0.02
1

o M
o A
o

I T T 1
160 170 180 190

Taille (cm)

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

1.2.3 Simulation

Aprés avoir traduit un phén omene physigue observé en modeéle

mat h®mati que, i est possi bl e doutiliser
si mul at i o raglite générez 3¢ nouvelles données en cherchant a
reconstituer le plus fidelement possible le phénoméne observé. La simulation

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

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

Les techniques de simulation sont largement utilisées dans des domaines

tres divers tels que la simulation de vol en aéronautique, pour étudier la
potentielle di f fusi on ddune mal adi e ou dan
®t udi er |l es contraintes a®rodynamiqgues au ¢c

nouvelle carrosserie. La simulation, en remplacant des expérimentations,

permet de tester des hyp othéses pour un colt minime.

La simulation est particulierement utile pour étudier des enchainements
d6®v nements al ®atoires comme par exempl e

ddattent e. L a simul ati on consi st e al or s
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trage,la probabilit® ° chaque instant gudune no

gudune commande soit honor ®e.

La simulation peut servir a controler la qualité du modele en vérifiant que les
données simulées sont semblables aux vraies données. Elle peut également

étreutl i s®e pour | a r®alisation doéun test stati

1.2.4 Tests statistiques

En statistique, un test ou test doéhypoth se
d®ci der l' e rejet d 6 u n eO,hagppléethipotisése ndlle et d ®p ar t
considérée vraie a priori, ou son non -r e et en faveur de | C

alternative "O. La statistigue du test est une variable aléatoire qui va

permettre de comparer | 6®chantiOlspwaia8ix donn
l a valeur observ®e de | a statistigqgue de tes
probable selon | a distribution de | aO,statis
alors on rejette | dhypoth se nulle au profi
onnepeutrej et er | & hy p ddrdgue sadistibutibnl theorique de la

statistique de test ndest pas connu, | a si

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

donn®es simul ®es en re®pectant | dhypoth s
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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 Emile Borel « le hasard

ndest gue | e nom donn® ° notre ignontr@ance et
omniscient ». En mathématiques, les probabilités ne visent pas a comprendre

la nature profonde du hasard mais a permettre la modélisation de systemes

aléatoires ou en partie aléatoires afin de mieux les comprendre et

®ventuel |l ement en opmr ®dilr es 6la@®wv o lduotnic de pr er
| 6ef fet de tout ce quli nda pas ®t ® observ®
influencer l e r®sul tat de | 0exp®rience ou d
nous faisons appel a des modéles qui sont des abstractions des phé nomenes,

ou au moins ddune partie des ph®nom nes, co

expérimentations ou les observations. La modélisation consiste a formaliser
en langage mathématique un systeme afin de plus facilement pouvoir
| O®t udi er et | e s procespus estocthastEues (bue aléatoires)

mod®l i sent | d8®volution temporelle de ph®nom

1.3.1 Chaines de Markov

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

mathématicien russe Andrej Andreevic Markov au début du XX me sjecle. Les
cha"nes de Markov sont aujourddhui | ar gemen
domaines : génétique, phylogénie, chimie, musique, contrbéle qualité, réseaux

de communication, finance, sciences sociales
littérature (Berchtold, 1998 ; Norris, 1997 ; Pardoux, 2007 ).

Définition

Une chaine de Markov est une séquence de variables aléatoires, indexées par
le temps, a valeurs dans un ensemble Oappel ® espace do®tats et
l a propri ® ® de Mar kov. Cette propri ®t® sigrt

chaine ne dépendquede | 6 ®t at pr ®sent et est Iind®pendar

Propriété de Markov
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Le processus stochastique @ g a valeurs dans ‘O respecte la propriété de

Markov si pour tout & N m et pour tout "GEOB HQ N O

01 ® O OB QT Q 0id [CIANIN® &

On peut parler de processus sans mémoire.

Quel ques exemples doéapplication

Pour un r ®parateur ddordinateur s, l e nombr e
°tre mod®I i s @ne chaihedda iMdrikov ah dobservant la fréquence
dédarriv®e doun nouvel ordinateur en panne e

un ordinateur. Cet exemple peut étre généralisé a de nombreux problemes

tels que |l a fiabilit® ddédune maclhtemealadans ur

caisse dodéun magasin.

La navigation sur I nternet peut °tre mod®l
Mar kov en esti mant | es probabilit®s doall er
guell e page I dinternaute est actuell ement
La modélisation de la trajectoire réalisée par une grenouille sautant de
nénuphar en nénuphar peut également étre modél isée par une chaine de
Markov.

A B C

L )

Figure 14 Exemple d'une cage séparée en trois compartiments avec a gauche la nourriture, a droite
I'eau et entr e les deux un compartiment vide.
La position ddéune souris chaque minute dans
compartiments ( Figure 14) peut étre modélisée par une chaine de Markov
[\ J Apr s trois s®ances de 5 minutes doot
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souris dans le compartiment B au départ, les trois séquences suivantes sont
obtenues : BAABC, BBCBA, BABBA.

Homogeénéité

Nous nous intéressons ici aux chaines de Markov homogenes ce qui signifie

gue les probabilités de transition sont indépendantes du temps
0 @ W Q 0 (A N 0@ @ ™8

Par exemple, pour lasouris ,1 a probabilit® dodo°tre dans un
nstant suivant ne dépend que de sa position actuelle et est indépendante

du moment auquel | observation est faite.

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

ddoccurrence du premier ®tat ddetrdnsiiocha ne et
Matrice de transition (ou matrice stochastique)

Les probabilit®s ea@itrreanmdsi tpiasmrs,erc @dédutn ®t at
regroupées dans une matrice P, appelée matrice de transition. Pour deux

états '@ O, 0 est | a probabilit®Qdel pRLUasmrice Pde | & ®t
est dite markovienne ou stochastique et est caractérisée par les propriétés

suivantes

A o ™

Les probabilités de transi tion sont estimées par le calcul des fréquences
ddobservation de chaque ‘transition ce qui

maximum de vraisemblance qui sera présenté plus loin.

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

probabi | i t ®s pour l a souris doé°tre dans chagq
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 a
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| i nstant ddapr s el l e peut soit rester da
probabilité égale a pfo soit aller dans le compartiment B avec une probabilité

égale a ¢fo.

A B C

A/1/3 2/3 0
Bl 1/2 1/4 1/4
c\0 1 0

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

Graphe de Markov

Les chaines de Markov peuvent donner lieu a une r eprésentation graphique

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

Selon Caumel (2015), « le graphe de transition de la chaine discréte D e
est le graphe orienté dont les sommets sont les états ‘Q joints deux a deux
par | 6ar €->& sia setileénentsi n T ».

Exemple

Le graphe de Markov pour |Fiywex &6 pdrmeet dé e | a S
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

comparti ment B ° | 6instant suivant. Si l a s
alors antododapr s il y a une chance sur tro
et deux chances sur 3 qudelle soit pass®e en
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2/3 1/4

1/2 _ 1
1/3 1/4

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 aprés 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 a un

autre état. A chaque instant deux événements sont possibles, soit le systeme

restedans | e m° me ®tat soit | e syst me change do¢
distribué selon une loi géométrique qui modélise le temps nécessaire a

| obtenti on du premier succ s en r®al i sant
semblable a un lancer de piéce a pile ou face. Ici le premier succes est le
passage ~ un autre ®tatl) plass®e mhrdsaditio ®$ @an

gue | e syst me change do®tat est donc mod®I i
'@ Q@ 0@Q p 0 HQS8
Processus de Markov a temps  continu

Dans le cas ou le systeme étudié évolue de maniére continue dans le temps, il
peut étre modélisé avec une variante continue des chaines de Markov appelée

processus de Markov a temps continu principalement utilisée pour des

problémes de type fled datt ent e. Les temps de s®)our d:
sont mod®Il i s®s par une | oi exponentielle qu
m®moi r e. Les probabilit®s de changement do ®:

actuel et sont indépendantes du passe.
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1.3.2 Chaines semi-markoviennes et chaines de renouvellement

markovien

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

succes est sans doute largement di a la simplicité de ce modele et de la

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

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

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

modeélisation du temps de séjour par une loi géométrigue ou par une loi

exponentielle implig ue que les probabilités de rester dans le méme état ou

dden changer sont constantes au cours du te
est rarement respectée. Par exemple, dans le cas de la modélisation du
fonctionnement ddune machi ne étgtsopératianelt r ansi t
en panne et en cours de réparation, la probabilité de panne est certainement

fai ble quand | a machine vient dd°tre r®par®
élevée avec le temps. Au contraire il est possible par exemple que le temps de

réparation soit en général tres court, la probabilité de passer de en cours de

réparation a opérationnel est alors élevée au début de la réparation et va étre

faible ensuite.

Les processus semi -markoviens sont une généralisation des processus

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

guelconque tout en conservant la propriété de Markov mais uniqguement pour

l es changements do®t at -markovess oqt Bté mteodustsu s s e mi
dans les années 50 indépendamment par Levy (1954) et Smith (1955). Barbu

& Limnios (2008) ont propos® une revue d®taill ®e sur

chaines semi -markoviennes a temps discret dont ce chapitre est en partie

inspiré.
Le modele
Une chaine semi -markovienne ® d®cr it | d®v ol uti on au co
ddun syst me " valeur dar0s uLdi d@csecatendes 8 d O ®t

chaines semi -markoviennes est de modéliser séparément les changements

do®t at avec une cha’ p.e et lé eempd pas&éadans chaque
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état successif ® c -@-dire te temps de séjour passé par le systeme

hig’

dans |08 Retcauple 0 hD est appelé processus de renouvellement

R
markovien (Pyke, 1961). Soit 0 0 la fonction qui a un instant 0 associe le

nombre do®tats successifs travers®s par | e
temps TO. L6&®volution du syst m¥peyt ainsdé@at une

décrite par une séquence “Yde la maniére suivante

Y ORMB D 6 h h h

~

ol O estle temps de séjour censuré dans le dernier état. En effet la
séquence a été interrompue a la durée “Yet le temps passé dans le dernier

état aurait été potentiellement plus long sans cette interruption.

Leprocessus @ U q Ui repr®sente | 6®t at du syst me

constitue une chaine semi  -markovienne homogene.

La fonction de vraisemblance pour une chaine semi -markovienne sO0®crit

facon suivante

ou|] est | a probabi |l-adr®laprobabilité que ke prended &as t
pris par le systéme soit 0, et 'O 0 est la fonction qui donne la probabilité

d & o lbverele dernier temps de séjour en prenant en compte la censure.

O O est négligeable lorsque “Yest suffisamment grand. La vraisemblance

étant uniqguement composée de produits, la log -vraisemblance est
uniqguement composée de sommes Cc e qui permet de maximiser
indépendamment la vraisemblance des probabilités initiales, de la chaine de

Markov et des temps de séjour.

Lodesti mation des temps de s®jour peut se fe
paramétrique, par exemple en affectant a chaque é venement une probabilité

®gal e ) s a fr®quence déapparition observe
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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 modeles de mélange

Les premieres traces des mo deles de mélange remontent a un mémoire de

Siméon Denis Poisson (Poisson, 1837 ) dans lequel il modélisele r ®s ul t at dd ul
proces comme une somme pondérée des différentes causes pouvant

influencer le jugement. Les difficultés de diffusion des publications a

| 6®poque ont fait que cet ouvrage nda pas im
meélanges de lois ont mis plusi eur s d®cennies ~ °tre do®evel
grands noms de la statistique tels que Francis Galton et Karl Pearson ont

contribué au développement des modeles de mélange. Un historique complet

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

2013).

Dans l e but de sbOapprocher t des modelessde p | us (
meélange offrent la possibilité de modéliser des populations composées de O

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

peuvent sdbav®rer tr s util es dans de non
| astronomi e, | a -inforinadidue, de teaitemehtadu $ignal, la

chimie, | 6®conom®t r ineore labiestatistmgieot i que ou e

Les mod | es de m®| ange, en pl us do°tre e

nombreux domaines, soulévent plusieurs probléemes théoriques, notamment

| 6identifiabilit® des param tres, ce qui a ¢

Dans cette parte, nous d®f i nirons ce qubest un mod |
pui s nous i ntroduirons | 6al gori t hme EM, u
paramétres, avant de voir les difféerentes méthodes pouvant étre utilisées

pour sélectionner le meilleur modéle.

1.4.1 Définition des mod eles de mélange

Exemple introductif

Supposons qgue nous souhaitons mai ntenant
population sans tenir compte du sexe. Nous étudions pour cela un
échantillon de ¢ 1 mmindividus tirés au hasard dans la population.

LO6hi st ogr amies medurées (tFigure 17) sugg re | dexi stenc
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sous -populations et ne présente pas une distribution semblable a une loi

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

appel a un mélange de deux| oi s nor mal es. Ldestimation r «
| dal gori t hme EM, gui ser a pr ®sent® plus I
caractéristiques de la population des femmes pour une composante (densité
en vert) et des hommes pour | 6daut poadérédensit
des deux | ois normales per met ddoobtenir n
(densité en bleu).
L
CJ_ —_
Lo}
[
S =
=
= (o}
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g o o _
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—_— (] [ | _
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o
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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 modeéle de
mél ange.
Définition
Une loi de mélange "Qest une combinaison linéaire de plusieurs lois de
probabilité de densité respective RO RQ pondérée par des poids
“H MBH tlsquem “ petB “ p. La densit® de f sd®cr
"Qw “ Qw8
Les “ sont appelés les proportions du mélange et les "Q sont les
composantes.
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Les modeles de mélange sont généralement utilisés avec des distributions
gaussiennes mais 11ls peuvent aussi bien °1t]
modele paramétrique (voir par exemple (Banfield & Raftery, 1993 ; Frahwirth -

Schnatter, 2006 ; McNicholas, 2016 )).

142, 6 A1 CI OEQOEI A %-

Ldalgorithme EM est apparu dans | es ann®es
publications mais est généralement attribué a Dempster, Laird, & Rubin
(2977) qui ont réuni les principaux concepts. Cet algorithme permet de faire
de | 6esti mati on - | 6ai de du maxi mum de vr

données incomplétes.

La maxi misation de | a fonction de vraisembl a
difficile car il faut estimer a la fois les parametres des différentes
composantes et les proportions du mélange. Une solution consiste a

maximiser la vraisemblance du modéle complété qui consiste a attribuer a

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

|l atente), | associ ant ” u n e duanodalp ocosnpléiét e . LOi
permet | dutilisation de | 6algorithme EM.
Léal gorithme EM est un algorithme it®ratif
cal cul ddesp®rance de |-adrelesrpiolabilitée Ol poaire nt e,

chaque observation "Qd 6 a v oé géné@d par chaque composante "Q et de
maximisation de la vraisemblance complété e en tenant compte de la mise a

jour des o af i n ddesti mer pametas des xomposasntes

Ldalgorithme EM se d®roul e comme sui't

T I'nitialisati othme d €hoixl dea lag waleur initiale des
parameétres — .
1 Etape E - Calcul des probabilités conditionnelles a partir des

e
g

estimations des paramétres — et HhQ prB hihobtenus a

| 6i t ®r ati on: pr ®c®dent e

O Y
BT * 0 G-
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Lavaleur 0 correspond © | a probabilit® wue | 6obser:

provienne de la composante "Q
1 Etape M o Mise a jour de —en maximisant la vraisemblance du m  odele

complet avec les nouvelles valeurs des 0 8Les proportions du mélange

esti m®es G sant@é@inies poenme suit

Léesti mati on des par aemcomposaste destdaitedparf f ®r e n t

maximum de vraisemblance et dépend du modéle de mélange a

estimer.
Il nitialisation de | 6algorithme
Léinitialisation est une ®tape cruciale pour

maximum global et pas vers un maximum local. Plusieurs stratégies peuvent
étre mises en place : chercher directement la meilleure initialisation, ou
r ®p ®t er un grand nombr e de fois | 6al gor it

différentes et choisir le résultat maximisant la vraisemblance.
Arr°t de | 6algorithme

Ldal gorithme peut % ta canverganae atteidte auroesqué la i
différence de vraisemblance entre deux étapes successives est inférieure a un
seui |l fix®. Lébalgorithme peut ®gal ement Cto

doi t ®r ati ons.

1.4.3 Les méthodes de choix du nombre de composantes

Lenombre de composantes ndo®tant pas toujours
faire appel a un outil statistique pour choisir un nombre de composantes

opti mal-adicrdeesun mod | e de m®l ange sb6ajustant
étre trop complexe. Généralement, ce choix se fait en faisant appel a des

crit res déi nformati on dont |l es deux pl us

Information Criterion) et BIC (Bayesian Information Criterion).
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Le critere AIC (Akaike, 1974 ) est un compromis entre la vraisemblance du
modéle et son nombre de parametres. Le critére AIC est calculé de la maniére

suivante pour chague nombre  "Ode composantes envisage
500 Q110 o8R0

ol Q@ O—0 estle nombre de parameétres libres a estimer dans le cas ou il

y a "Ocomposantes.

Le nombre de composantes sélectionné est alors celui qui minimise le critére
AIC.

Le critére BIC (Schwarz, 1978 ) est assez semblable au critere AIC a ceci prés
que le terme Q est remplacé par -1 1& ce qui lui conféere de bonnes

propriétés asymptotiques  (Keribin, 2000 ).

Le critere BIC retrouve en général le bon nombre de composantes du modéle

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

Déautres crit res 0 B ue ®@tcrerepAlCo gmige §AICC)t e |

conseillé lorsque le nombre de paramétres du modéle est grand comparé au

nombr e ddobservations ou encor e | e crit re
Likelihood) qui ajoute un terme dbdéentropie a

des composantes bien séparées.

1.4.4 Les modeles de mélange et la classification

Les modéles de mélange sont trés largement utilisés pour réaliser de la
classification automatique car | 0i d®e de moc
sous-populations est assez int ui t i f et sdbadapte ) de tr
situations. La classification se basant sur les modéles de mélange se fait

principalement selon deux approches.

La premiére approche consiste a réaliser la classification par maximum a
posteriori  (Frihwirth -Schnatter, 2006 ). Apr s convergence de | 6

la classification se fait de maniére assez naturelle en affectant chaque
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individu 7 |l a composante ° |l aquel l e il ma X i

0.

La deuxieme approche consiste a ajouter une étape de classification a

| 6al gorithme EM qui devi e rfCeleua & Gavaert, 192 ). gor i t I
LoO®t ape C ajout ®e avant | 0®t ape OMendlesi | dal g«
| 6i ndiwildau pl us grande probabilit®Qaéndpparte
sinon. Lé6al gorithme CEM converge en g®n®r al tr

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

Dans cette introduction, nous avons Vu que
mesurer la perception sensorielle, généralement pour des produits

alimentaires. Les méthodes de mesure visent principalement a obtenir le

prof il sensori el d 0 uuits, aodéterminenu ss deaxuproduitsp r o d

sont diff®rents, ou “ conna’'tre | dappr®ci at.
consommateurs. Ces dernieres années de nouvelles méthodes ont ajouté une

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

Par mi ces m®t hodes, |l a DTS sbdest d®mar qu®e,
ne n®cessitant pas déentra”  nement et per m
directement au consommateur . N®anmoi ns, | 6 a
limite soit a une analyse descriptive, soit & une analyse quantitative des

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

outil s ddanal yse exi stant fourni ssent des
souffrent de deux limites  : les données DTS sont extrémement riches mais

cette richesse est en partes p@®OtdHodes ddama
données DTS fournissent une vision moyenne du panel qui, étant donné la

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

correspondre a la perception de  treés peu de sujets, voire aucun.

La deuxieme partie de cette introduction a présenté les concepts
mathématiques pouvant étre utilisés pour modéliser les données DTS. Les
processus stochastiques, et notamment les processus markoviens et semi -
mar k o v i entjamais até utilisés dans le domaine de | 0 a seasorieldee
malgré le virage pris depuis quelques années vers le temporel, explicitement
modélisé par ces méthodes. De méme, les modeles de mélange se révélent
utiles dans de trés nombreuses situations o u 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 modeles de mélange fournissent une modélisation plus
réaliste, mais i | s per mettent de pl us de retrouver

vraisemblable des individus aux différentes sous -populations.
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LOobjectif de ce travail de th se consiste
utilisant les processus stochastiques et les modeles de méla nge, puis a partir
de ce modéle, de développer des outils permettant de dépasser les limites

évoqueés 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 chaine de Markov
avant ddoexpliquer en -arkovienrleesont gus adaptéess s e mi

|l a mod®I|lisation des donn®es DTS ete nous
mod | e. Nous montrerons ensuite | 6i nt ®r °t
perception d6éune prise de produit et commenit
le nombre et la durée des périodes. Nous présenterons une approche pour
tester | 8dexi stence dreéchantifois®TS Rmalemestnaus e de
pr®senterons un mod | e plus complexe t-enant
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 a travers
des applications ) 4 j eux de donn®es i s
respectivement des chocolats Lindt Excellence, des chocolats Barry Callebaut,

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

montrant | 6ad®quation du mod |l e propos® aux
des param tres du mod |l e offre beaucoup doéin
parameétres peut étre élevé et leur lecture peut étre complexe . Nous

proposerons donc un moyen simple de visualiser les informations les plus

i mportantes ° | 6ai de ddun graphe. Nous ver
découpage de la durée de dégustation en périodes. Plusieurs exemples de

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

entre sous-®c hantill ons ddun m° me panel pour t
différences de perception temporelle entre les hommes et les femmes et

entre des panélistes de pays difféerents. 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 not amment un guestionnement dwrut t ée xt
m®t hodes de mesure temporelle et des recomn

nouveaux outils ddanalyse propos®s.
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Chapitre 2 : Approche stochastique pour la modélisation de données DTS

Ce chapitre pr®sente | 06ensembl e stesganam®t h o d ¢
cette th se pour mod®I| i ser des donn®es D
stochastiques. Dans un premier temps , nous introduirons les concepts et

l imtes de | a mod®lisation ° | 6ai de ddune

verrons comment améliorer la modélis ation des données DTS avec un

processus s emi-markovien. Nous utiliserons alors ce modéle pour étudier
| 6exi stence de p®riodes temporelles.Ce®rs de
travaux ont fait | 0 o HUecudlle, disall, C&rdotp & Ichlichc at i on

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

tester si deux produits sont statisti guement percus comme différents.

Finalement , nous proposerons une modélisation des données DTS prenant en

compt e | exi stence de segments au sein du
différentes (travaux présentés dans un article (Cardot, Lecuelle, Schlich, &

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

ce modele pour identifier ces segments.

2.1 Modélisation par une chaine de Markov

Un processus stochastique d®crit | d6®volution
du temps. Les données DTS sont constituées des différentes valeurs prises

par la variable « descripteur dominant » au cours de la durée de la
dégustation etle choi x du descripteur domi réa hd est
phénomene étudié est donc par définition un processus stochastique. Suite a

ce constat il est logique de vouloir faire appel a un modéle 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 modele

Une des meéthodes les plus utilisées et simple a mettre en place est la
modélisation par une chaine de Markov homogéne a temps di scret. Cette
approche a été appliquée pour la premiere fois aux données DTS par
Franczak , Browne, McNicholas, Castura & Findlay  (2015) mais a uniquement

fait | 6objet doéun poster et nda pas ®t ® appr
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Chapitre 2 : Approche stochastique pour la modélisation de données DTS

Pour modéliser les données DTS avec une chaine de Markov homogéne a
temps discret il faut dobéabord discr®tiser | e

par exemple un pas de tl ade@ocoechn dad.®t wdiiek®e | es

de <choisir l es diff ®rent so ders gerprepanteanr s I
compte que | e descripteur domi nant ” | i nst
consiste a estimer la matrice de transition 0, cddste | densembl e
probabilités de transition n, oo 1n est la probabilité de passer du
descripteur 'Q | 6 i mautdescripteur Q| & i O s . Gette estimation se
fait i ntuitivement en d®nombr ant | e nombr e

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

descripteur

™

h
8

nHu

m-

ou ¢ estle nombre de transitions (® Qobservées et & gest le nombre de

transitions patbsavees. de | 0 ®t at

Pour un jeu de donnée s, il est possible de montrer que la modélisation par
une <cha’  ne de Mar kov est pl us adapt ®e qubd
compte du précédent descripteur qui consiste simplement a estimer les
fr®quences ddobservation d e(3995) erepose ipprt eur s .
exemple doutiliser un test du Chi 2 pour c¢comj

de données selon ces deux modéles.

L dhalyse des données consiste a étudier le graphe de Markov associé a la

matrice de transition. 1 est alors possibl
descripteurs sont les plus probables et éventuellement de rechercher un ou

plusieurs chemins dans le graphe qui peuvent correspondre aux facons de

percevoir le produit. Le niveau de probabilité de rester dans le méme 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®r al ement un espace do®t at c
descripteurs, ce qui conduit a 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 a la fois plus simple a utiliser et plus riche en

information.

2.1.2 Limites

Les cha"nes de Markov constituent un out il
donn®es DTS mais |l a qualit® ddédajustement du
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

dodo°t saasmgmoire € ce qui signifie qud”™ chaque ins
changer 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 tres faible just e apres une seconde. Plusieurs

raisons peuvent expliquer ce temps minimal observé entre deux clics e

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

nouveau descripteur, | e t emps n®cessaire

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 dbéad®quation -~ cette -Smanov.t el gL
Cette hypoth se a ®t ® voerifi®e sur | 6ensembl
avons eu | doccasion doéo®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
modeélisés par une chaine 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 discrétes, nous préférons
modéliser les durées en temps continu pour mieux correspondre a la réalité

physique de | 8®v nement .

2.2.1 Notations et estimation

Les changements de descripteurs sont modélisés par une chaine de Markov

homogéne 0 " valeur dans [Yd B awc Qlé ®mkre

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

transiton 0 qui prendcommeva | eurs | densemble des probab
déun descripteur dombDnandi “Qou ndftA® tYrCette

chaine de Markov modélise uniquement les changements de descripteur, ce

qui signifie que pour tout ' "W 1L

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

~ ~

probabilités initiales | | MBh houpourtout ™M 0@ Q

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

successi vadie lex empst de séjour dans chaque descripteur

dominant. Ainsi pour tout n ppoest |l e temps de s®j our pas:

et est donc & valeur dans Y plchB si le temps est discrétisé et dans Y 1

sinon. Soit ' 0 0@ oOsVL & la fonction de répartition du temps de
s®) our ®tant donn® | 0®tat .8ientqueelassiguememr oc e s s L
l a mod®|l i sation des temps de s® our d®pende
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nous nous conten t ons i ci ddune d®pendance sur | 0®t
limiter le nombre de paramétres a estimer tout en conservant un modele

r®al i st e. En dbéautres termes nous consi d®r ol
de s® our est | a m° me peuequimguesemnmbie éittn®t at s Ui

ddun point de vue sensoriel)

~

0idd o oD Q 0ikd o a8

Etats
A
(Jp) :ctatsdu syst.éme
(Xp) : temps de s€jour I
Collant — E L
I3
Fondant — E—T
Croquant J1 C
Cacao — E J2 C
T T T T >
X X5 Xa X
0 6 15 19 24 Temps (s)
Figure 18 : Mod®Il i sati on déune s®quence doéun chocol at avec un
markovien LR . Les descripteurs dominants son t L Croquant, L Cacao, L Fondant et
L Collant .
Le processus stochastique 0y satisfait la propriété de Markov, ce qui

signifie que pour tout oM "Yet ehQ "Y:

0i0 o osvL o MR MR 0i0 @o osy a8
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 f oi s encor e, nNousS pensons que
point de vue sensoriel. Le processus 0 hd est appelé processus de
renouvel |l ement mar kovien et |l e processus st

systeme a chaque instant 0N “Yest appelé p rocessus semi -markovien (Barbu &
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Limnios, 2008 ). Un exemple de cette modélisation est donné dans la Figure
188 pour une s®quence issue de | a d®gustation
Comme pour une simple chaine de  Markov, la probabilité de transition 0 est

estimée de la maniére suivante

1
m—| -
®© ¢

~

ol ¢ est l e nombre de transitiQong 6@basa ve®es

nombre de transitions eethts®er v®es partant de |

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 | ois Gamma et la simplicitee

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

parameétres @ Tiet _ Ttcomme suit
sne 0 _A@DB_0o. .
Qo b 1h
L YA
otwwest |l a fonction gamma. LOesp®rance et | a

paramétres (¢h_ valent respec tivement - et — Pour chaque descripteur Qles

durées sont modélisées par une loi Gamma ayant pour parametres woh et

dont la densité estnotée Q6 Qhdoh. A o T8

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

un algorithme dooptimisation ( p-bdlewtord@xe mpl e
pui sque | un des deux param tres ne peut f
explicite par le calcul. L 6 e st i npaut également se faire par la méthode
des moments qui est beaucoup plus simple mais | desti mateur es
moins bon pour les petits échantillons (Ye & Chen, 2017 ). LOdesti mati on
paramétres par la méthode des moment s est néanmoins utilisée pour
initialiser | 6al gorithme dooptimisation wut.i

vraisemblance.
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2.2.2 Calcul de la vraisemblance

Pour un produit, un jeu de données DTS est constitué de € séquences
indépendantes "Yh'Q pH8 Rth corre spondant chacune a une évaluation du

produit par un panéliste et considérées comme ¢ réalisations indépendantes

ddoun processus de renouvell ement "Waé&ovi en.
observée pendant une durée Y au cours de laquelle le processus de
renouvellement markovien a visité 0 "Y descripteurs successifs et nous

supposons que U “Y  ¢. Ainsi une séquence Y est définie comme suit

Y Ohb B o W hy  HQ pB RS
La vraisemblance 0 "Yh— de la séquence "Y en fonction des paramétres

— | AN Y du processus de renouvellement markovien est définie par

0= | Q& 0 Q& 8

Gr©ce “ |1 dind®pendafivycel desr a®Pgembkbcasce de | ¢

jeu de données est simplement donnée par

0 Y RYN— 0 "Yh—8

2.2.3 Smulation

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

La simulation doéune r ®al i-makbvieona esdobtenmee c ha’  n
en tirant aléatoirement le premier descripteur selon les probabilités initiales

du modéle a 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 contrbler la quant i t® doinfor mat |
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 modéle servant aux

simulations. Une autre app r o ¢ h e iechire dadsdle modéle les transitions
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vers | 0®tat SaEOPsor lgamt va mettre fin 7 | a s®q
atteint, et de continuer | a simulation jusqu
ce cas, i y a un r i s geseéquentpsosoitttrasncourtes 8 o bt e n i
soit trés longues qui ne correspondent pas a ce qui peut étre observé dans un

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

est pr ®f ®r abl e dbéavoir | e contrshimulée. sur | a qu
2.2.4 Limites
LAutilisation d e s -mgrkoviense ses u BBpondare ma 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®laom®e®l Jsagqudncest faite sou
|l es probabilit®s de tr ans i-adirecoindépsndantes din o mog n e
temps. Cette hypothése semble forte puisque lors de dégustations la
probabilit® ddaller vers <certainmentdgescr i pt e
plus importante a certains moments. Par exemple, dans le cas de la
d®gustation doéun <chocol at, I est souvent (
texture, tels gue croquant et fondant ont

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

N®anmoi ns, soi l se trouve que | 6hypoth se d
probabilités de transition est vraie, la quantité de données a disposition dans

un jeu de données DTS classique ne permet pas de modéliser la DTS a | dai de
ddun mod | e h®t-®tiorge ndd ®wcdlesedar | es probabili
chaque instant de la dégustation. Pour prendre en compte les variations des
probabilit®s de transition au cours ddune d

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

Le découpage des séquences DTS en périodes temporelles a déja été proposé
dans la littérature mais de maniere 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

ou le nombre de périodes et la position des frontieres entre périodes vont

étre sélectionnés de maniere a avoir d es probabilités de transition les plus

homogenes 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 maniere
optimale les frontieres entre pério des temporelles. Dans un deuxieme temps,
Nnous propos erons un test statistique pour définir si un découpage en
p®ri odes temporelles est n®cessaire et

optimal de périodes.
2.3.1 Sélection optimale de la position des frontieres entre
périodes

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

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

s®quence. Pour simplifier | 06i mpl ®mentation e

les frontiere s peuvent étre déterminées aprés avoir standardisé a droite et a
gauche |l es s®quences. Chaque s®quence
premier clic et a une durée de 1. Le temps est alors discrétisé en 101 point de

0 a 1. La détermination de la position des frontiéres se fait en calculant pour
chaque position possible des frontieres la vraisemblance du modeéle, en
modélisant séparément chaque période par un processus semi -markovien,
puis en sélectionnant la position maximisant cette vraisemblance. Soit "Ole
nombre de fronti res, c e 'Oqp périodes, gtnsoif i ce
séquences observées “YHB RY, alors la position optimale estimée pour les

frontieres "Q B FQ est :
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Chapitre 2 : Approche stochastique pour la modélisation de données DTS

QIB AR O QOO iR 0 "Y RY—h
ou “Y est la période ade la séquence et —e st | ensembl e des pa

estimés du processus semi -markovien modélisant la période a

Pour représenter graphiquement les périod es, la position des frontiéres peut
étre superposée sur les courbes DTS dans le cas ou les données ont été

préalablement standardisées avant la construction de ces courbes.

2.3.2 Sélection du nombre de périodes

Ldalgorithme propos® pour s ®ériedest néaegsaire r l e n
pour modéliser au mieux un produit est un algorithme de type « forward »,

cOeasdti re que | e nombre de p®riodes va °tre i1
montr® statistiquement que | dajout ddédune p®r

pas la modélisation.

La premiére étape consiste a tester la nécessité de découper en deux
périodes. La position de la frontiere " est estimée pour le produit étudié. Il
faut ensuite construire un test qui vise a montrer si deux matrices de
transition son t significativement différentes ou non. Soit 0 la matrice de
transition estimée pour la premiére période et 0 celle estimée pour la

deuxiéme période alors

Ood) 0 h
odh 0 8
Sous | 6 hyP anh rand eombre de j eux de données sont simulés a

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 frontiere "Q déterminée
précédemm ent, les matrices de transitions sont estimées pour ces deux
périodes et la distance entre ces matrices est calculée de la maniére

suivante
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~ ~ ~
g

Q"Qiv dv O U 8
La distribution de | dsoalsuklEenlld la sotdeeoffre ainsist anc e
une estimation de la distribution de la distance sous | d hy p o tOhLegest

consiste alors a observer ou se situe la distance calculée pour le vrai jeu de
données par rapport a cette distribution. Les deux matrices de transition
sont considérées comme significativement différentes si la p -value est
inférieure a 5%, ce qui signifie que seul 5% des jeux de données simulés

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

Dans le cas ou les matrices de transition ne sont pas significativement
différentes, les probabilités de transition sont les mémes tout au long de la
d®gustation, ce qui signifie que |l e produit
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 | 0:darpemiere péridde pgt @mparee adan
deuxieme, la deuxieme a la troisiéme. Il est en effet inutile de comparer la
premiére période a la troisieme puisque si ces deux périodes ont des
matrices de transitions identiqu es mais différentes de celle de la deuxieme

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

Le nombre de p®riodes est incr®ment® pusqude
i 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 a i p.
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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 me nt S i deux produits sont di ff®r
guestion complexe qui a été initiée dans ma theése, puis continuée dans celle

en cours de Cindy Frascoll a. La d®marche a f
congres annuel de la SFdS en 2019 (Frascolla, Lecuelle, Cardot, Schlich, &

Visalli, 2019 ).

Soit deux produits testés resp ectivement par &€ et € juges générant les

séquences “YMB RY et "YW RY . En utlisant la modélisation proposée
précédemment, une solution pour tester si ces deux produits sont percus
significativement di f fe®un eappor det vraisesnblancd d ut i | i s
entre un modeéle unique pour les deux produits et un modéle différent pour

chaque produit . LOi d®e est donc doobser v
vraisemblance en modélisant les deux produits séparément est

statistiquement signifi cative. Soit — | WDhoh « les paramétres du

processus de renouvellement markovien estimés en modélisant les deux

produits ensemble et — | W hoh «, — | MWhohL . les
parametres estimés respectivement pour la modélisation du produit 1 et du

produit 2. ld@tbsy psoalors dédirke comme suit

Og— —h
‘O¢— —38
La statistique de test est définie par le rapport de vraisemblance

I AB 0'YR— B 0°YnR-

0y — h

rllexﬂli 0Y— B 07Yn*—
otOest | densemble des valeurs que peuvent pr
Lalo i d®crivant |l a distribution de cette stat
nous proposons donc de | destime&€€rarpar-a-kaéem®t

dire en faisant appel a des simulations a partir du modele aléatoire estimé,
afin de pouvoir définir la zo  ne de rejet du test. Frascolla et al. (2019)
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proposent doutil i se+. Enrefet, 4 aus ded hypotkekei s

classiques (cf . van der Vaart (1998)) la statistique ¢l D "Yconverge en loi

sous O, orsque | e nombre de s®quences tend ver
Chi-2 dont le nombre de degrés de liberté est égal au nombre de

composantesde Ql I's ont ®gal ement praopgeonst®onde | desti

Ldestimation se fait en simulant un grand no
mod | e estim® sur | 6densemble des 2 produits
considérés comme 2 produits différents et composés respectivement de € et

€ 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

0.
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Chapitre 2 : Approche stochastique pour la modélisation de données DTS

2.5 Segmentation

Précédemment,les donn®es DTS ont ®t ® mod®| | s®es ° I

de renouvellement markovien 0 ayant pour parametres —

| A RN Y. Cette mod®lisation est r®alis®e sou
panélistes ont la méme perception d u produit étudié et que les données
observ®es correspondent ~ cette perception
complexité de la tache. Cette vision est sans doute réductrice et il est

probable que | a wvariation au sein des r ®p c
s éxpliquer par de réelles différences de perception (Prutkin et al.,, 2000 ). Il a

été montré que de nombreux facteurs peuvent en effet influencer la

perception t el s g u(elutchidy® goster, 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

listtles nombreux facteurs dont | dinfluence sur
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 comptien |ddhuent @raomgeRin,®iltad®d saa
la segmentation (Koster, 2009 ; Meiselman, 2013 ). Pour cela, une approc he

largement utilisée consiste a faire appel a la segmentation basée sur un

modele de mélange (G. J. McLachlan & Peel, 2000 ; Melnykov & Maitra, 2010 ).

Les mélanges de chaines de Markov sont utilisés dans différents domaine S

tels que la finance (Frydman, 2005 ), | 6 i nf o ({Song, Karoqutis, & Stolfo,

2009), | 6esti mati on (dawlort&rRa lhbat,c201l7 paut ieemrcor e | & ®t L
du marché du travail (Pamminger & Fruhwirth -Schnatter, 2010 ). A notre
connaissance le mélange de processus semi -mar kovi e res revaricte

jamais été proposé dans la littérature.

2.5.1 Notations

Soit "O processus semi -markoviens indépendants a valeur dans un méme
espace dYd ®BdD éfinis par un vecteur de probabilités initiales |

une matrice de transition 0 et des fonctions de répartition I oM~ "Y En
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notant nmla probabilit® qudun individu Qoit god

le modéle de mélange a pour loi

“ 0 &M A RN Y8

Des informations th®oriqgques sur ce mod | e ¢
meélange de processus de renouvellement markovien est un processus de
renouvell ement mar kovien et momodéalesousdes 6i dent
hypothéses assez naturelles sont données d ans Cardot, Lecuelle Schlich &

Visalli (2019). LOi dentastfties bnpdrtante ®@our les modeles de

meélange (Frihwirth -Schnatter, 2006 ; Tit terington, Smith, & Makov, 1985 )

pui squbdell e assure | dunicit® des | ois d®criyv
Les temps de séjour dans les différents états sont modélisés par des lois

Gamma. La densité de la loi Gamma de parameétres ® h. modélisant les

duré es de dominance du descripteur G de la composante "Qest notée "Q 0

M h Ao m

2.5.2 Estimation par maximum de vraisemblance

Nous nous intéressons a un échantillon composé de ¢ panélistes qui ont

réalisé chacun 6 dégustation s i nd®pendant es ddun m° me p

chaque panéliste "Qavec "Q piB [, nous avons donc obtenu 6 séquences Y,
pour @ pMBM, de durée Y et ayant un nombrel &¥6®tat s

supposé supérieur ou égal a 2. En reprenant|  es notations utiliséesen 2.2.2 :

v ot " i " A A

Nous supposons que les trajectoires  "YFB RY B RYMB RY ont été générées par
un mélange de “O processus semi -markoviens dont les paramétres sont a
estimer. Nous supposons également dans un premier temps que le nombre

de composantes du mélange "Oest connu.

Nous supposon s comme dans 0 que les distributions des temps de séjour ne
d®pendent que de | 6®t at actuel et sont i nd®p
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Chapitre 2 : Approche stochastique pour la modélisation de données DTS

La v raisemblance

La vraisemblance associée a un individu statistique "Qavec O répétitions
indép endantes selon le processus de renouvellement markovien de

paramétres — | M RQRN Y est notée O "YFB AYM— et est définie

comme suit

» ~ h 5 »n ~ h
| 5y UﬁﬁﬁQﬁw 8

En considérant maintenant que la composante du mélange a laquelle
appartient | 61 ndi WQindwe st pas c o nvraisemblande ades | & §

séquences observees selon le modéle de mélange est alors

1 D YMRYN— [ 0 "YN— h

ol — “h—+Bh— estl ensemble des param tres du mod

Une maximisation de la log -vraisemblance par rapport a  —est compliquée et

|l es algorithmes <c¢classiques dodoptimisation n

pour ce genre de problemes (voir par exemple (Geoffrey J. McLachlan &

Krishnan, 2008 )) . Lédal gorit hme EM per met de r ®al
maximisation end ®c omposant l a proc®dure doéopti mi sa
simples.

EM pour un mélange semi  -markovien

Léalgorithme EM est une technique it®rative
ou une partie des données est considérée manguante. Nous allons donc
d 6 ab orcdmpléter » le modéle en ajoutant des variables décrivant
| appartenance des s®quences aux composant
comme données manquantes. Soit ®OHQ pMBE ces variables constit

vecteur de longueur "Odont les éléments notés @ v al ent 1 si | i n
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