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RESUME

La statistique a proposé beaucoup de méthodes pour évaluer les performances d'un panel d'analyse
sensorielle. En revanche, peu de méthodes ont été proposées pour suivre I'évolution de cette
performance au fil du temps. De plus, les niveaux moyens de performance en fonction des différents
contextes de I'analyse sensorielle (types de produits, de descripteurs, d’échelles ...) n'ont jamais été
documentés. Enfin, les comparaisons des mérites respectifs des méthodes statistiques de traitement
des données sensorielles prennent rarement en compte cette diversité des contextes d'application.
Elles se limitent en général a 'analyse de deux ou trois études sensorielles seulement. En accumulant
plusieurs centaines de jeux de données d'analyse sensorielle descriptive et en les organisant dans
une base de données (SensoBase), ce travail aborde ces trois questions simultanément.

Le suivi longitudinal des performances du sujet et du panel est appréhendé a l'aide d’'une adaptation
du modéle mixte et des cartes de contrdle. Cette méthodologie est appliquée a deux séries de profils
sensoriels extraites de la SensoBase. La premiére série rassemble 8 études réalisées par un méme
panel sur 4 années, alors que la seconde rassemble 43 études réalisées par un autre panel sur une
année. Plus de 300 études de la SensoBase sont ensuite utilisées pour mesurer les niveaux des
performances généralement atteints en analyse sensorielle. L'analyse de ces données permet
également de déterminer quelles variables individuelles (age, sexe, niveau d'éducation, ...) ou liées
aux caractéristiques de I'étude (type d'échelle, pays d’origine, ...) influent sur les performances. Enfin,
la SensoBase est utilisée pour évaluer la fréquence de I'existence d’une hétérogénéité entre les sujets
d'un panel d’analyse sensorielle en termes de répétabilité et d’étendue d’utilisation de I'échelle. Cette
approche est basée sur une comparaison entre le modéle de Brockhoff et I'analyse de la variance
classique.

La base de données, que ce travail a contribué a fonder, a permis, d'une part, de mieux connaitre les
capacités et les limites d'un panel d'analyse sensorielle et, d'autre part, d'offrir un banc d'essai et de
comparaison des méthodes d'analyse des données sensorielles. A la frontiére entre I'acquisition de
connaissances en analyse sensorielle et le choix de méthodes d'analyse statistique, ce travail est
intrinséquement une thése de sensométrie.

Mots clés : analyse sensorielle, sensométrie, performance, base de données, étude longitudinale,
modeéle mixte, cartes de contréle, méta-analyse, Assessor Model, SensoBase

SUMMARY

Statistics proposed numerous techniques for the evaluation of panel performances in sensory
analysis. However, few methods are dedicated to the monitoring of performances’ evolution over time.
Moreover, the performance levels, according to the various situations of evaluation (types of products,
attributes, scales ...) have never been established. Last, the comparisons of statistical techniques for
the analysis of sensory data are most often based on two or three datasets and thus do not take into
account the variability of the different contexts of sensory analysis. Thanks to the gathering of
hundreds of sensory profiling datasets and thanks to their organization into a database (SensoBase),
this work addresses these three issues simultaneously.

A longitudinal analysis of panelist and panel performances is developed using a mixed model of
analysis of variance and a corresponding adaptation of charts used in quality control. The results from
two longitudinal series of sensory studies extracted from the SensoBase are presented. The first one
features 8 studies from a given panel over 4 years whereas the second one features 43 studies from
another panel over one year. More than 300 studies from the SensoBase are then used to establish
the performance levels generally obtained in sensory analysis. The analysis makes also possible to
determine which individual (age, gender, educational level ...) or group (type of scale, country ...)
variables have an effect on the performances. Last, the SensoBase data are used to evaluate how
often panelists are heterogeneous towards repeatability and scaling. This approach is based on a
comparison between the so-called “Brockhoff’'s Assessor Model” and the regular analysis of variance.

This work has contributed to the building of a database from which a better understanding of sensory
panel performances is gained. In addition, this database can be used as a benchmark for comparing
different statistical techniques proposed for the analysis of sensory data. At the border between
gaining knowledge in sensory analysis and choosing and developing statistical methodologies, this
work is precisely a sensometrics thesis.

Keywords : sensory analysis, sensometry, performance, database, longitudinal study, mixed model,
control chart, meta-analysis, Assessor Model, SensoBase
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INTRODUCTION

L’analyse sensorielle est a I'origine une technologie dont I'objectif est de caractériser les propriétés
sensorielles des aliments. Son utilisation s’est dabord répandue dans les entreprises
agroalimentaires, puis elle s’est étendue a d’autres secteurs industriels comme les cosmétiques, le
textile ou 'automobile. Schématiquement, cette discipline se scinde en deux parties : la mesure des
préférences des consommateurs d’'une part et 'analyse descriptive des différences de perception
sensorielle entre produits d’autre part. Lors d’'une épreuve d’analyse descriptive, les sujets ne doivent
pas donner un jugement en fonction de leurs préférences ; ils doivent uniquement différencier les
produits en fonction de leur perception sensorielle, a la maniére d’'un instrument de mesure. L’épreuve
principale de I'analyse descriptive consiste a réunir un jury de sujets et a I'entrainer a la description
des caractéristiques sensorielles d’un type de produit. Lors de la phase de mesure, les sujets doivent
noter l'intensité de la perception de plusieurs descripteurs sensoriels pour différents produits d’une
méme catégorie. Les données recueillies permettent d’obtenir le profil descriptif de chaque produit de
I'étude. Dans ce manuscrit, nous focaliserons notre attention uniquement sur ce type de données.
Dans le secteur industriel, certaines entreprises mettent en place leurs propres jurys de panélistes
entrainés, également appelés panels, alors que d'autres font appel a des sociétés de service
spécialisées dans ce domaine. Le panel est un véritable outil de mesure permettant de caractériser
les propriétés sensorielles des aliments ou d’autres produits pour différents descripteurs. Comme pour
tout autre appareil de mesure, il est important que les données produites soient fiables. La mesure de
la performance d’un panel et de ses panélistes est donc une question centrale en analyse sensorielle.
Cette notion de performance, largement abordée dans la littérature, est le plus souvent divisée en trois
concepts : la répétabilité, la discrimination et I'accord entre les panélistes (ISO, 1993).

- La répétabilité traduit la capacité a donner des résultats trés proches en réponse a un
méme stimulus. Celle-ci est appelée reproductibilité lorsque le méme stimulus est présenté dans des
conditions différentes (changement du lieu ou du moment de I'expérimentation, par exemple). Le
contrdle du niveau de répétabilité du panel et des panélistes est indispensable afin de maitriser la
qualité des résultats obtenus.

- La discrimination est I'aptitude a détecter les différences sensorielles entre les produits.
Cette caractéristique est au centre des préoccupations du contréle de la performance puisqu’elle
indique si les panélistes ont été capables de différencier les produits de I'étude ou non.

- L’accord entre les panélistes mesure 'homogénéité des réponses obtenues pour le méme
stimulus par les différents dégustateurs. Cette caractéristique est héritée du fait que le panel,



contrairement a la majorité des outils de mesure « classiques », est composé de plusieurs sous-unités

de mesures indépendantes : les panélistes.

Ces trois notions relatives a la performance peuvent étre abordées sous différents angles. L’'étude
peut s’effectuer au niveau monodimensionnel (un descripteur sensoriel a la fois) lorsque I'objectif est
d’obtenir une information détaillée sur chaque descripteur sensoriel. Elle peut aussi s’effectuer au
niveau multidimensionnel (plusieurs descripteurs simultanément) si le but est de construire une image
plus globale de la performance du panel qui tienne compte des corrélations entre les descripteurs.
L’analyse peut également se faire selon un autre niveau de lecture qui sépare la performance du
panel tout entier de la performance de chaque panéliste. Pour chacun de ces cas, il existe de
nombreuses méthodes de traitements statistiques qui proposent différents indices de performance
(Nees et Solheim, 1991 ; Schlich, 1994 ; Couronne, 1997 ; Qannari, MacFie et al., 1999). Piggott et
Hunter, 1999) effectuent une synthése des différentes méthodes afin de les regrouper par type
d’analyse, mais le choix est encore trés vaste pour I'expérimentateur. Une sélection parmi les
différentes analyses semble indispensable afin de réunir toutes les informations nécessaires a la
caractérisation de la performance sans pour autant utiliser des indicateurs redondants. Certains
articles s’intéressent a la comparaison entre différentes méthodes afin de mettre en avant les forces et
les faiblesses de chaque approche et ainsi faciliter le choix de la méthode (Dijksterhuis, 1995; Hunter
et Muir, 1995 ; Brockhoff, 1994; Couronne, 2001). Il faut toutefois noter qu’il s’agit le plus souvent de
comparaisons théoriques ou basées sur un ou deux exemples utilisant des données sensorielles
réelles. Du point de vue de I'animateur de panel, cela peut alors sembler insuffisant pour choisir une
méthode au détriment d’'une autre. L’abondance de méthodes d’analyse de la performance offre donc
une grande diversité d’indices disponibles, mais le choix de ces indices de performance reste une

question importante en analyse sensorielle.

Avec le développement de I'analyse sensorielle, de nouvelles situations apparaissent et posent de
nouvelles questions autour de la notion de performance. Les panels recrutés puis entrainés dans les
entreprises privées réalisent des profils sensoriels de plus en plus fréquemment et sur des périodes
de plus en plus longues. La question de I'évolution de la performance au cours du temps est alors
soulevée. Derriere cette problématique générale, 'animateur de panel s’intéresse a la fois a I'’évolution
globale du niveau de performance du groupe et a I'évolution de chaque panéliste afin de détecter
d’éventuelles améliorations ou dégradations au fil des évaluations. Il existe de nombreuses études qui
discutent de lintérét de I'entrainement du panel en analyse sensorielle (Roberts et Vickers, 1994;
Moskowitz, 1996; Chollet et Valentin, 2001; Labbe, Rytz et al., 2004) mais, a notre connaissance, trés
peu abordent le probleme de I'évolution de la performance des panélistes. La modélisation de ces
comportements pourrait permettre de définir des durées optimales d’entrainement des panélistes et
des durées optimales de maintien des sujets au sein du groupe. En outre, la détermination de I'impact
de certains facteurs sur la performance, comme le sexe, I'age ou le niveau d’entrainement, est aussi
une question importante. L'influence de ces facteurs sur la performance est un sujet peu abordé dans
la littérature et les articles qui s’intéressent a ces questions proposent des conclusions qui reposent



sur peu de jeux de données. Enfin, il n'existe pas a I'heure actuelle de niveau de performance de
référence qui permettrait de savoir si le niveau atteint pour un indice donné est satisfaisant. Quelques
travaux ont néanmoins pour objectif de comparer les performances de plusieurs jurys issus de
laboratoires différents sur un méme ensemble de produits (Martin, Molimard et al., 2000; Pages et
Husson, 2001; McEwan, Hunter et al., 2002). Cependant, les résultats ne permettent pas de définir
des niveaux généraux de performance en analyse sensorielle. Ce type d’information ne peut étre
obtenu que si de nombreux tableaux de données provenant d’horizons divers sont rassemblés.

Afin de répondre a toutes ces questions avec un niveau de confiance satisfaisant, il semble
indispensable d'utiliser un grand nombre de données. C’est pourquoi I'origine de ce travail repose sur
la volonté de construire un systéme permettant de recueillir des profils descriptifs chez les différents
acteurs de 'analyse sensorielle dans le monde, qu'il s’agisse de sociétés privées ou de laboratoires
publics. L'agrégation d’un grand nombre de données permettrait de documenter les pratiques de
'analyse sensorielle, afin de déterminer, par exemple, le nombre de panélistes utilisés en général
dans une étude et la durée de I'entrainement. La finalité de cette mise en commun d’information est
également de définir des niveaux moyens de performance en fonction de différents facteurs, comme
le type de produit ou le type de descripteur. L'animateur de panel pourrait alors utiliser ces
informations pour calibrer ses propres expérimentations. Le dernier objectif est de permettre la
comparaison de méthodes statistiques sur un grand nombre de jeux de données afin de tester la
pertinence de chaque méthode sur des données sensorielles.

Suite a ces considérations, une base de données de profils sensoriels, appelée SensoBase, est née
au Laboratoire d’Interface Recherche-Industrie-Sensométrie (LIRIS) de Dijon. Sa construction
effective a débuté en 2004, pendant ce travail de thése. Les centres ACTIA (Association des Centres
Techniques des Industries Agroalimentaires), co-financeurs de la these avec la région Bourgogne,
furent les premiers a abonder cette base avec des données de profils sensoriels. Depuis, de
nombreux laboratoires d’origines diverses ont pris part a ce projet. Pour ces « fournisseurs » de
données, l'intérét de la participation a ce programme est de recevoir une analyse statistique gratuite
de chacune de leurs études. Cette analyse est basée sur l'utilisation de plusieurs méthodologies
statistiques sélectionnées a partir d'une analyse bibliographique et des pratiques du laboratoire du
LIRIS en matiére de contrble des performances. Les résultats retournés aux fournisseurs sont
accompagnés d’une documentation qui explique chaque analyse.

Les fournisseurs les plus réguliers envoient en outre des jeux de données, recueillis avec les mémes
panélistes et les mémes attributs sensoriels, qui se succédent chronologiquement. Ce type
d’'information permet alors d’étudier I'évolution de la performance au fil des évaluations. Aprés moins
de deux années d’existence, la SensoBase a déja recueilli plus de 450 ensembles de données de
profil et continue a recevoir des dizaines d’études sensorielles tous les mois.

L’ensemble du travail présenté dans ce manuscrit se situe a l'interface entre I'analyse sensorielle et

les statistiques. D’un cété, les utilisateurs de I'analyse sensorielle, qui générent de plus en plus de



données, sont demandeurs d’informations et d’indicateurs sur la qualité des données produites afin de
valider leurs conclusions sur les différences entre produits. lls ne possédent cependant pas toujours
les moyens statistiques adéquats, ni le recul que permettrait une vision globale de I'ensemble des
résultats du domaine. De l'autre c6té, de nombreuses méthodologies de traitement sont proposées
par les statisticiens. Néanmoins, leurs applications restent souvent limitées a quelques études, par
manque de diffusion des méthodes mises au point et d’adéquation avec les questions de I'analyse
sensorielle. La SensoBase, dont le but est de réunir un grand nombre de données sensorielles, peut
donc étre pergue comme un outil de communication entre les deux domaines. Cette structure va
permettre de documenter les pratiques de I'analyse sensorielle, de mesurer des niveaux de
performance et de déterminer les facteurs qui peuvent influencer ces niveaux. Les études
rassemblées permettront également d’éprouver des méthodes statistiques sur un grand nombre de
données réelles afin de diriger la discussion sur le choix des méthodes en fonction des résultats
obtenus dans la pratique. Pour que la communication entre les deux domaines soit efficace, un autre
domaine de compétence, plus technique, doit intervenir : l'informatique. Cette discipline occupe une
place importante dans la réalisation de ce travail car elle fournit les outils nécessaires a la construction
et a la gestion de la base de données. Elle intervient également dans I'automatisation des calculs des
méthodes statistiques de mesure de la performance. Elle permet enfin la communication entre les

fournisseurs et le LIRIS via la construction d’un site internet.

Le travail de recherche, relaté dans ce manuscrit, consiste tout d’abord a définir la notion de
performance puis a développer une méthodologie statistique pour I'analyse des données de profil
sensoriel. L’agrégation d’un grand nombre de données permet ensuite de s’intéresser aux facteurs de
variation de la performance a différents niveaux. L’étude de I'évolution de cette performance au cours
du temps renseigne sur la variabilité des résultats pour un panel et un fournisseur donné. La
détermination des variables individuelles (sexe et age des sujets...) et méthodologiques (type
d’échelle, par exemple) qui influencent les niveaux de performance implique en revanche les données
de tous les fournisseurs. La comparaison de méthodes statistiques d’'un point de vue sensoriel utilise
également la totalité des données.

La premiére partie de ce manuscrit, divisée en deux chapitres, aborde les méthodologies statistiques
de l'analyse sensorielle.

Le chapitre 1 présente d’abord les concepts de la notion de performance, puis décrit les méthodes
d’analyses statistiques utilisées en analyse sensorielle. Celles-ci sont comparées afin d’'établir une
sélection de méthodes adaptée aux attentes de I'animateur de panel.

Le second chapitre est consacré a la description approfondie des méthodes retenues dans la
premiere section. Elle contient la justification des choix effectués. Cette sélection de méthodes
correspond aux analyses restituées aux fournisseurs de données lorsqu’ils déposent un jeu de
données dans la base. Cette partie présente, pour chaque analyse, des exemples de résultats et les

conclusions qui en découlent au niveau sensoriel.



Les chapitres basés sur le développement et I'utilisation de la SensoBase sont réunis dans la seconde
partie.

Le chapitre 3 présente I'architecture de la base de données, son mode de fonctionnement ainsi que
les protocoles d’échange de données et de résultats entre les fournisseurs de données et le LIRIS.
L’étude de I'évolution de la performance au cours du temps fait 'objet du chapitre 4. Cette section
propose une démarche basée sur l'utilisation du modéle mixte en analyse de la variance pour
modéliser I'évolution du panel et de ses panélistes au fil du temps pour chaque descripteur. Cette
approche est complétée par I'utilisation de cartes de contr6le pour définir un intervalle de confiance de
I'évolution du panel et/ou des panélistes. Les résultats obtenus pour deux séries de jeux de données
de profil provenant de différents fournisseurs sont ensuite présentés.

Le chapitre 5 dresse I'état des lieux des connaissances apportées par I'étude de la base de données
dans son ensemble. Elle décrit la diversité des caractéristiques des jeux de données actuellement
présents dans la base ainsi que les facteurs qui semblent avoir une influence sur le niveau de la
performance, comme, par exemple, 'age ou le type de descripteur. L’étude d’un grand nombre de
jeux de données reléve du domaine de la méta-analyse. Ce terme, introduit par Gene Glass en 1976,
représente une démarche, plus qu'une simple technique, qui a pour but de combiner les résultats de
plusieurs essais réalisés dans des conditions variables (Glass, 1976). Elle met en avant les problémes
de représentativité et d’échantillonnage des données recueillies. Dans le cadre de ce travalil,
l'utilisation de cette démarche permet, en partie, de prendre en compte 'hétérogénéité des données
pour mesurer les effets des différentes variables qui peuvent influencer la performance.

Le dernier chapitre présente la comparaison des résultats entre deux modéles d’analyse univariés : le
modele classique d’analyse de la variance de données de profil (produit + sujet + produit*sujet) d’'une
part et I' « Assessor model » proposé par Per Brockhoff en 1994 d’autre part. Cette méthode propose
un modéle dans lequel 'hypothése majeure est que les différences de notation entre les panélistes
sont liées a des différences de dispersion des notes sur I'échelle et non au désaccord sur les
différences entre produits. La comparaison porte sur la validité de ce modele, la pertinence des
éléments de réponse supplémentaires apportés par cette analyse et la confrontation des résultats
obtenus avec ceux du modele classique.
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Chapitre 1 : Revue bibliographique des méthodes
d’analyse de la performance

1 Contexte scientifique

Lors de la réalisation d’un profil descriptif, la premiere étape consiste a sélectionner puis entrainer un
panel de juges a l'évaluation d’un type de produit. Les protocoles standards d’entrainement (ASTM,
1981; AFNOR, 1993) préconisent plusieurs épreuves afin que les panélistes apprennent a utiliser
correctement les échelles de notation, & se familiariser avec les termes descriptifs et & en donner une
interprétation sensorielle en accord avec les autres panélistes. En paralléle avec cet apprentissage,
animateur de panel établit la liste des descripteurs qui seront utilisés lors de la phase de mesure. Ce
dernier se base sur les résultats obtenus pendant I'entrainement et sur la discussion menée avec les
panélistes autour des différentes caractéristiques sensorielles des produits étudiés. La notation
s’effectue sur des échelles dont les caractéristiques peuvent varier (continues ou discretes, de
longueur différentes, en présence de libellés plus ou moins détaillés).

L’intérét de la phase d’entrainement a souvent été étudié en comparant les résultats de panels
entrainés et de panels non entrainés, ou de panels avant et aprés entrainement. Certains articles ne
mettent pas (ou peu) en évidence l'effet de I'entrainement sur le niveau de performance du panel. En
particulier, la discrimination n’est pas toujours améliorée avec un panel entrainé par rapport a un
panel de consommateurs naifs (Roberts et Vickers, 1994; Gou, Guerrero et al., 1995; Moskowitz,
1996). Les auteurs émettent 'hypothése que la signification des descripteurs n’est pas la méme pour
les sujets non entrainés et pour les sujets qui ont été entrainés a associer un terme verbal a une
sensation gustative particuliere. Dans certains cas, cela peut méme conduire des sujets non entrainés
a discriminer les produits pour un descripteur avec lequel un panel de sujets entrainés n’a trouvé
aucune différence a cause de la confusion sur la signification du terme descriptif (Roberts et Vickers,
1994). Néanmoins, la majorité des études montrent que I'entrainement permet d’accroitre le niveau de
discrimination du panel (Clapperton et Piggott, 1979; Moskowitz et Jacobs, 1988; Sawyer, Cardello et
al., 1988; Labbe, Rytz et al., 2004) et de détecter des différences entre les produits sur un plus grand
nombre de descripteurs (Moskowitz, Jacobs et al., 1985; Wolters et Alichurch, 1994). L’entrainement



contribue également a augmenter la répétabilité des panélistes et I'accord entre les sujets (Roberts et
Vickers, 1994; Chollet et Valentin, 2001).

Le contréle de la performance est donc une question essentielle en analyse sensorielle. Cela permet
d’orienter le travail a effectuer au cours de I'apprentissage et de valider la qualité du panel a la fin de
'entrainement. Cette question est tout aussi cruciale lors de la phase de mesure. Il s’agit alors de
valider la qualité des données. La suite de ce chapitre définit la notion de performance et présente les
outils statistiques disponibles pour analyser les performances d'un panel ayant réalisé un profil

sensoriel.

2 Définition de la performance

Le panel d’analyse sensorielle peut étre considéré comme un outil de mesure des propriétés
sensorielles des produits testés. Comme tout autre outil, il doit donc fournir une mesure juste (Piggott
et Hunter, 1999), c'est-a-dire que la note attribuée a un descripteur doit refléter lintensité de la
sensation dans le produit de la maniére la plus exacte possible. Cependant, la mesure de l'intensité
d'une caractéristique sensorielle dépend non seulement du produit testé mais également des
capacités sensorielles du panéliste. Ces capacités étant intrinsequement différentes, de par la
variabilité du nombre de récepteurs sensoriels pour chaque molécule selon les individus (Prutkin et
al., 2000), la perception sensorielle d'un stimulus donné est différente pour chaque panéliste. Il
n’existe donc pas d’intensité « exacte » dans I'absolu. La justesse ne peut donc pas étre évaluée a
proprement parler lors de la réalisation d’'un profil descriptif. De plus, des phénoménes d’interaction
interviennent fréquemment entre les descripteurs sensoriels ce qui rend encore plus difficile
I'estimation de l'intensité propre a chaque descripteur dans un produit (Pritchett-Mangan, 1992).

La présentation de références pour chaque descripteur sensoriel peut néanmoins permettre au panel
de calibrer en partie sa notation (AFNOR, 1993). L'objectif de la calibration est de réduire les
différences d’utilisation de I'échelle. Cette notion recouvre deux aspects : le niveau moyen de notation
des produits et la dispersion des notes sur I'échelle. Sur la figure 1-1, le niveau de notation est le
méme pour les sujets 1 et 2 mais la dispersion des notes est différente. Pour les sujets 1 et 3, la
dispersion des notes est identique mais les niveaux de notation sont différents. Malgré les différences
d'utilisation de I'échelle, ces cas de figure refletent la méme perception sensorielle des différences
entre les stimuli. Ces différences ne devraient donc pas intervenir dans la mesure de la performance

du panel et de ses panélistes.
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A, B et C: 3 produits testés; + : moyenne des trois produits

Sujet 1 / 2 : dispersion des notes différente
Sujet 1,2 / 3 : niveau moyen de notation différent

Figure 1-1 : Différences d’utilisation de I'échelle

La performance d’un panel d’analyse sensorielle se mesure en fonction de la précision des résultats :
lors de la présentation répétée d’'un méme stimulus, les mesures doivent donc étre aussi proches que
possible les unes des autres. En analyse sensorielle, la précision de la mesure est également appelée
la répétabilité. Enfin, la qualité d’un outil de mesure est aussi appréhendée par sa sensibilité, c'est-a-
dire sa capacité a séparer des stimuli (produits) différents. En analyse sensorielle, la sensibilité
correspond a la notion de discrimination entre les produits. Le panel, en tant qu’outil de mesure,
possede en outre la particularité d’étre composé de plusieurs juges. Cela implique que la répétabilité
et la discrimination peuvent étre évaluées au niveau du groupe ou au niveau de chaque panéliste.
Cela implique également que la mesure de laccord entre les juges constitue un aspect
supplémentaire de la performance de cet outil. Enfin, ces notions peuvent étre abordées au niveau
unidimensionnel (étude d’'un seul descripteur a la fois) ou multidimensionnel (plusieurs descripteurs
simultanément).

La figure 1-2 propose une illustration des notions de répétabilité, discrimination et accord en fonction
du niveau d’analyse adopté (panel ou panéliste, unidimensionnel ou multidimensionnel). Au niveau
unidimensionnel, les échelles de notations sont représentées par des lignes horizontales bornées a
leurs deux extrémités. Au niveau multidimensionnel, les deux axes représentent deux descripteurs de
l'étude.
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Produits : A, B, C, D. Sujets : bleu, rouge, groupe. Les représentations supposent que chaque sujet a évalué plusieurs produits et que les
données ont ensuite été centrées par sujet. Chaque représentation ne fait pas apparaitre tous les produits testés

@ Répétabilité = notes des répétitions d’'un méme produit proche
@ Répétabilité multidimensionnelle = petitesse de la taille des triangles (dont chaque sommet correspond a une répétition)
Panel répétable n’est pas synonyme de panel en accord

Accord = position identique des produits sur I'échelle (données centrées par sujet). Ellipses = intervalle de confiance de la moyenne du
produit A pour le groupe.

Accord multidimensionnel = recouvrement des triangles et/ou des ellipses (données centrées par sujet). Ellipses = intervalle de confiance
de la moyenne des notes des deux sujets.

@ Discrimination = séparation des produits. La repétabilité du sujet est la méme dans les deux situations
@ Le niveau de discrimination est le m&me dans les deux situations mais les répétabilités (et les dispersions de produits) sont différentes
La non répétabilité est trop importante pour que le sujet puisse étre discriminant

Discrimination multidimensionnelle = séparation des triangles dans I'espace. La discrimination multidimensionnelle n'implique pas la
discrimination pour au moins un des descripteurs de I'étude.

@ Le fait que chaque sujet soit discriminant n'implique pas que le groupe entier est discriminant. Cela dépend de I'accord entre les sujets.

Figure 1-2 : lllustration des concepts de répétabilité, discrimination et accord
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2.1 Larépétabilité

La répétabilité est définie par TAFNOR (1993) comme « I'étroitesse de I'accord entre les résultats
successifs obtenus avec la méme méthode sur une matiére identique soumise a I'essai dans les
mémes conditions (méme opérateur, méme appareil, méme laboratoire et court intervalle de temps) ».
Cette information n’est donc accessible que lorsque des répétitions des mesures sont effectuées. Sur
une échelle de notation, une répétabilité élevée se traduit par le fait que chaque observation est trés
proche de la moyenne des répétitions. Sur la figure 1-2, on suppose dans tous les cas présentés que
le ou les sujets ont effectué trois répétitions de la dégustation d’'un ou plusieurs produits (A, B, C et D)
sur un (cas unidimensionnel) ou deux (cas multidimensionnel) descripteurs. Pour chaque cas, le
critere de performance envisagé est meilleur pour la situation de gauche que pour la situation de
droite. Un niveau élevé de répétabilité individuelle, illustrée dans la situation 1 de la figure 1-2,
correspond a une situation ou tous les scores donnés a un méme stimulus se situent dans une région
restreinte de I'échelle (niveau unidimensionnel). Au niveau multidimensionnel la répétabilité peut étre
assimilée a la taille des triangles délimités par les trois répétitions, les triangles les plus petits
indiquant les sujets les plus répétables (situation 2). La répétabilité au niveau du groupe correspond a
la moyenne des répétabilités individuelles. Elle ne dépend pas des différences de notation des
produits entre les sujets. Par exemple, le niveau de répétabilité du groupe est identique dans les deux
illustrations de la situation 3.

2.2 L’accord

L’accord correspond au degré de ressemblance qui existe entre les notations des sujets pour
différents produits. Deux sujets sont d’autant plus en accord que leurs écarts entre produits sont
similaires. Cependant, le niveau moyen de notation (sur tous les produits) propre a chaque sujet et
I'étalement des notes sur I'échelle ne doivent pas étre considérés comme des sources de désaccord.
Sur la figure 1-2, les représentations concernant I'accord supposent que le niveau moyen de notation
et I'étalement des notes sont les mémes pour tous les sujets du panel. L’accord correspond au
recouvrement des plages de notes sur I'échelle (niveau unidimensionnel, situation 4) ou des triangles
dans I'espace des descripteurs (niveau multidimensionnel, situation 5) pour des produits identiques.
Les ellipses représentent la variabilité de la notation entre les sujets pour un produit, donc le
désaccord au niveau du groupe (leur taille est d’autant plus grande que le désaccord est grand).

Lors de la réalisation d’un profil descriptif, I'indice d’accord pour un sujet peut se concevoir comme la
moyenne des accords de ce sujet avec chaque autre panéliste, comme l'accord du sujet avec le reste
du groupe, ou encore comme l'accord du sujet avec le groupe (y compris lui-méme). Cette derniere
stratégie peut toutefois sembler moins satisfaisante puisque les notes du sujet considéré interviennent
dans le calcul de la notation moyenne du groupe. Il n’y a donc pas indépendance entre les données
du sujet et les données du groupe. La notion d’accord au niveau du groupe tout entier correspond a
’homogénéité de la notation des sujets. Elle peut se concevoir comme la moyenne des indices
d’accord individuels ou étre estimée directement en mesurant la variabilité des notes du groupe.

Si l'utilisation de I'échelle (niveau moyen et dispersion des notes sur I'échelle) est différente d’'un sujet
a lautre, il est nécessaire de procéder a une transformation des données pour évaluer I'accord

13



correctement. En pratique, afin d’harmoniser les niveaux moyens de notation, il suffit de centrer les
données par juge, mais il n'est pas aussi évident de réaliser la transformation adéquate pour
homogénéiser 'étalement des notes sur I'échelle entre les sujets. Plusieurs approches décrites dans
la littérature seront détaillées ultérieurement (paragraphe 3.1.2).

2.3 Ladiscrimination

Le pouvoir discriminant peut se définir comme la capacité a détecter une différence d’'intensité entre
deux ou plus de deux échantillons pour un descripteur donné (Lesschaeve, 1997). Il est relié a la
notion de répétabilité puisqu’il est d’autant plus difficile d’étre discriminant que le niveau de répétabilité
est faible. Mais il est également possible qu’un sujet moins répétable qu’un autre soit pourtant plus
discriminant. Typiquement, une personne pour laquelle toutes les notes données étaient 0 est trés
répétable mais n’est pas du tout discriminante, alors qu’une personne peu répétable mais qui utilise la
totalité de I'échelle pour effectuer sa notation peut étre discriminante. Les illustrations de la figure 1-2
montrent d’'une part qu’a niveau de répétabilité égal, un sujet peut étre discriminant ou non (situation
6), et d’autre part que le niveau de discrimination peut étre le méme pour des niveaux de répétabilité
différents (situation 7). La derniére échelle représentée montre en revanche que lorsque le niveau de
répétabilité est vraiment trés faible (ires forte variabilité des notes), il n’est pas possible d’obtenir un
bon niveau de discrimination (situation 8). Pour résumer, la discrimination peut se concevoir comme le
rapport entre la variabilit¢ des moyennes des notes pour les différents produits (variabilité inter-
produits) et la variabilité des notes des répétitions de chaque produit (variabilité intra-produit). Au
niveau multidimensionnel, la discrimination se traduit par la séparation des triangles (pour des produits
différents) dans I'espace. Notons cependant que dans la situation 9 de la figure 1-2, le sujet discrimine
bien les produits B et C (triangles séparés) au niveau multidimensionnel sans pour autant étre
discriminant sur I'un ou l'autre des descripteurs (niveau unidimensionnel). A linverse, un panéliste
discriminant pour au moins un descripteur est obligatoirement discriminant au niveau
multidimensionnel puisqu’il existe au moins une direction de I'espace pour laquelle les produits sont
différenciés. Dans les analyses multidimensionnelles, il est donc rare que les sujets ou le panel ne
soient pas du tout discriminants, car il suffit, en théorie, d’'une seule variable ou combinaison de
variables pour laquelle les produits sont différenciés pour que I'analyse multidimensionnelle indique
que le panel ou les panélistes sont discriminants. Cependant, les calculs tiennent également compte
de la taille de I'espace multidimensionnel et tendent a réduire en partie cet effet d’inflation du pouvoir
discriminant. Comme pour le cas unidimensionnel, la discrimination est reliée a la répétabilité. Au
niveau du groupe, méme si chaque panéliste est discriminant individuellement, il est possible que le
panel ne soit pas discriminant si les sujets ne sont pas en accord (produits C et D de la situation 10).
Un panel discriminant dans son ensemble indique donc que les sujets sont suffisamment en accord
pour qu’un consensus sur les différences entre produits soit obtenu.

Au niveau multidimensionnel, le nombre de descripteurs pour lesquels un sujet ou un panel est
discriminant est également une information qui permet de caractériser la performance. Du point de
vue de l'animateur de panel, il peut sembler plus judicieux d’avoir des panélistes relativement peu
discriminants sur un grand nombre de descripteurs que trés discriminants sur un ou deux descripteurs
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uniquement ; cela indique que le sujet est capable de percevoir davantage la complexité du produit.
Cette approche conduit a la notion de dimensionnalité de I'espace des descripteurs, qui peut étre
abordée de plusieurs fagons. Une maniere triviale de répondre a cette question serait de compter le
nombre de descripteurs pour lesquels un sujet ou le panel est discriminant.

Répétabilité, discrimination et accord sont trois notions différentes qu'’il est utile de prendre en compte
conjointement pour caractériser la performance d’un sujet ou d’un panel dans son ensemble. Bien que
ces notions soient différentes, elles ne sont pas complétement indépendantes, ce qui peut parfois
poser des probléemes dans le calcul d’indices correspondants et dans leur interprétation. De
nombreuses méthodologies statistiques ont été développées pour obtenir des éléments de réponse
concernant un ou plusieurs aspects de la performance, au niveau unidimensionnel ou
multidimensionnel, individuel ou sur le panel. La suite de ce chapitre propose une synthése
bibliographique et une comparaison de ces différentes approches au niveau unidimensionnel d’'une
part et multidimensionnel d’autre part.

3 Analyses unidimensionnelles

L’analyse des données au niveau unidimensionnel permet de s’intéresser aux résultats relatifs a
chaque descripteur. Nous nous situons dans le cadre du traitement des données issues d’un profil
descriptif pour lequel | produits ont été dégustés par J sujets lors de K répétitions et P descripteurs.

Yr

ijk »

p.

représente donc la note donnée au produit i par le sujet j lors de la répétition k pour le descripteur

3.1 L’analyse de la variance au niveau du groupe
La méthodologie statistique la plus employée pour I'analyse de données de profil est 'analyse de la
variance (ANOVA). Elle est disponible dans la quasi-totalité des logiciels de statistiques.

Le modéle d’ANOVA le plus classique pour I'étude de données de profil au niveau du panel (pour un

descripteur) est le suivant :
Y, =u+a,+B,+C; +¢&;,
B, ~N(0,0,
C; ~N©0,0500)

suj*prod

Ejp ~ N(,0?) indépendents entre eux
Ou p représente I'effet moyen global, a; correspond & I'effet fixe produit, B; & I'effet aléatoire sujet, G;; a

linteraction (aléatoire) sujet*produit et &y a l'erreur résiduelle (aléatoire) du modele. Les variables
aléatoires sont supposées étre indépendantes deux a deux et distribuées selon une loi Normale,
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chacune avec sa variance spécifique. Les calculs des degrés de liberté, des sommes des carrés ainsi
que les statistiques de Fisher sont donnés dans le tableau 1-1.

Tableau 1-1 : DDL et SC des facteurs de TANOVA du groupe

ddl Somme des carrés Statistique de Fisher
. SCP/ddl,, .
Produit roduit
-1 _ o 2 F L= _ produn
(fixe) Sep JK,Z (.~ %) P SCL ddl i
i SCS/ddl,,
Sujet _ _ ) o P e
(aléatoire) o 8= IKZ (x'j‘ X) " Scr/ ddlimeraction
— sci/ddl,,,,
Sujet*Produit _ _ _ 2 _ 27 T " imeraction.
o (-)W-1) | SCI=K Z Z,: (g, =% =25 450" | Fineraoion = g .
2
Err’eurl | J(K-1) SCE = ZZZ(XU" —Xx;)
(aléatoire) ij ok

Un effet sujet significatif indique que le niveau moyen de notation sur I'échelle n’est pas homogéene
entre les sujets. En pratique, cet effet est souvent significatif mais il n‘apporte pas réellement
d’'information sur la performance des panélistes. L’effet produit indique si les moyennes des notes des
produits sont différentes. Si l'effet est significatif, le panel sera déclaré discriminant pour ce
descripteur. La statistique de Fisher de I'effet produit et la probabilité associée sont les indicateurs les
plus utilisés en analyse sensorielle pour caractériser la discrimination au niveau unidimensionnel.
Lorsque l'effet lié a linteraction est significatif, cela implique que les sujets ne pergoivent pas les
mémes différences entre produits. L'interaction est souvent interprétée comme une mesure du
désaccord entre les sujets, mais ce terme englobe en fait deux sources de variation de la notation : le
désaccord au sens strict, c'est-a-dire le fait que tous les sujets ne donnent pas les mémes écarts entre
les produits, et les différences de dispersion des notes sur I'échelle (figure 1-1). Dans un cas extréme,
il est possible que le terme d’interaction ne soit d0 qu’a des différences de dispersion des notes entre
les sujets, aussi appelé effet de "scaling", et non a du désaccord. Lors de l'utilisation du terme
d’interaction comme indicateur de la mesure du désaccord il ne faut donc pas perdre de vue que ce
terme refléte a la fois le désaccord au sens strict et I'effet de scaling. Enfin, dans le modéle présenté,
le terme d'erreur peut s'interpréter comme la moyenne des écarts au carré entre les notes des
répétitions de chaque produit. Une erreur résiduelle élevée indique que les écarts entre les répétitions
sont grands, donc que le panel n’est pas répétable. Le terme d’erreur ne peut pas étre testé comme
les autres facteurs a I'aide d’un test de Fisher mais il donne, malgré tout, une information sur le niveau
de répétabilité des sujets.

Le modele dANOVA présenté permet donc d’obtenir une information sur la répétabilité (erreur
résiduelle), la discrimination (effet produit) et en partie sur le désaccord entre les juges (effet de

l'interaction) au niveau du panel.
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3.1.1  Facteur sujet en effet fixe ou en effet aléatoire

La discussion sur le choix du facteur sujet en effet fixe ou en effet aléatoire a longtemps fait débat en
analyse sensorielle (Lundahl et McDaniel, 1988). Dans le modele présenté dans le paragraphe ci-
dessus, le facteur sujet a été choisi comme facteur aléatoire parce que les sujets du panel ont été
sélectionnés au hasard parmi une population de dégustateurs potentiels. Pour les partisans du facteur
sujet comme effet fixe, 'hypothése est que les sujets ont, certes, été choisis dans une vaste
population de dégustateurs potentiels, mais qu’ils ont été sélectionnés en fonction de leurs aptitudes
sensorielles. De plus, ils ont ensuite été entrainés a la dégustation. Le tirage des dégustateurs n’est
donc pas aléatoire. Néanmoins, d’autres sujets auraient pu étre sélectionnés pour la méme étude
sans pour autant en changer les objectifs, ce qui montre que les sujets ne constituent pas un facteur
fixe de I'étude, au contraire du facteur produit.

Au niveau des concepts statistiques, le fait de choisir un effet fixe ou un effet aléatoire modifie
I'espérance des carrés moyens (ou "carrés moyens attendus") des facteurs de 'TANOVA (tableau 1-2).

Tableau 1-2 : Espérance des carrés moyens selon la nature du facteur sujet

Carrés moyens attendus
Facteur
avec le facteur sujet en effet fixe avec le facteur sujet en effet aléatoire
. IK 2
Sujet HZ(ﬂ_ﬁ) +0; KO, + KO ye)pg + 0,
J
JK JK
PI‘OdUit ﬁ Z (ai—a4 )2 + O-: ﬁz (ai—q )2 + Ko-szuj*pmd + 0-3
Interaction LZZ(% y) +o? KoZ.  +0°
=D =D 5= e el
erreur o’ o’

Sous I'hypothése de nullité de I'effet produit dans le cas fixe, le carré moyen de I'effet produit devient

€gal au carré moyen de I'erreur (O'f). La statistique de test de I'effet produit est donc :

CM roduil
Fproduit = CMp - (1 '2)

Sous I'hypothése nulle, cette statistique suit une loi de Fisher.

Lorsque l'effet sujet est aléatoire, l'interaction produit*sujet devient automatiquement une variable
aléatoire. Puisque celle-ci dépend également du facteur produit, la variabilité due a linteraction
intervient dans I'expression du carré moyen de I'effet produit. Dans ce cas, sous 'hypothése de nullité
de l'effet produit, le carré moyen correspondant devient égal a celui de l'interaction et non de l'erreur.
La statistique de test de I'effet produit est donc celle déja présentée dans le tableau 1-1:

CM rodui
Fproduit = CM e (1 '3)

interaction
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Ces considérations sur la nature de la variable sujet impliquent que les résultats obtenus dans le cas
fixe ne s’appliquent qu’aux sujets et aux produits de I'étude (Nees et Langsrud, 1998). Il n’est donc pas
possible de généraliser les conclusions a toute la population des dégustateurs potentiels avec ce
modele. Le but de la réalisation d’un profil descriptif étant le plus souvent d’obtenir une caractérisation
des produits généralisable a toute la population, il est préférable de choisir le facteur sujet comme
aléatoire dans la majorité des cas (Carlucci et Monteleone, 2001). Cependant, lorsque I'objectif est de
caractériser uniquement les sujets de I'étude, notamment lors du contrdle de la performance pendant
I'entrainement, il peut étre plus judicieux de considérer I'effet sujet comme fixe. Dans ce cas précis, en
poussant le raisonnement a I'extréme, I'effet produit pourrait méme étre considéré comme aléatoire
puisque d’autres produits auraient pu étre utilisés pour caractériser la performance des panélistes en
question. Cependant, les produits ne sont en général pas tirés au sort mais judicieusement choisis en
fonction des objectifs de I'étude, ce qui tend plutdt a conserver le facteur produit en effet fixe.

Le fait de considérer I'effet sujet comme aléatoire procure un autre avantage lorsque I'analyse des
résultats montre que l'interaction et 'effet produit sont significatifs (ce cas de figure est relativement
courant en analyse sensorielle). Si tous les facteurs sont fixes cela implique que les sujets ne sont pas
en accord (interaction significative) mais que le panel fait malgré tout des différences communes entre
les produits (effet produit significatif). Il est alors difficile de donner une interprétation globale qui
tienne compte de ces deux résultats. En revanche, lorsque I'effet sujet est aléatoire, le carré moyen de
I'effet produit est comparé au carré moyen de l'interaction, donc un effet produit significatif indique que
les différences entre produits au niveau du groupe sont malgré tout plus importantes que le désaccord
entre les sujets.

Cependant, il reste la situation réelle dans laquelle le carré moyen de l'interaction est plus petit que le
carré moyen de I'erreur (I'interaction est donc non significative). Dans ce cas, il n’y a plus de raison de
choisir le carré moyen de l'interaction plutét que celui de I'erreur pour tester I'effet produit. En effet,
puisque linteraction n’est pas significative, le carré moyen de ce facteur conduit, comme le terme
d’erreur, a une estimation de la variabilité résiduelle. Afin d’obtenir des résultats plus conservateurs,
nous considérons donc qu’il serait préférable de choisir le facteur dont la variabilité est la plus élevée,
a savoir le terme d’erreur. De plus, dans le type de modéle utilisé, les degrés de libertés associés au
terme d’erreur sont plus élevés que ceux de l'interaction. L'estimation de I'erreur résiduelle utilisant le
terme d’erreur est donc plus robuste que celle utilisant I'interaction.

3.1.2 Le terme d’interaction

Le terme d'interaction du modéle (1-1) peut se décomposer de la maniére suivante (Couronne, 1997):
SCI = Kzz(xij. X, TXF xm)z
i

= KZ Z ((xz, - xAjA) - (xiu —X. ))2 (1-4)

=K Z(zd *(juge j centré, juge moyen Centré)j
! J
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L’expression (xt.j' —x‘j‘) réalise le centrage des scores des produits pour chaque sujet et I'expression

(x, —x ) centre les scores moyens des produits au niveau du groupe. La somme des carrés de

l'interaction correspond donc a la somme (sur les produits) des carrés des distances entre la note
moyenne de chaque juge et la moyenne du groupe, aprés avoir centré les données par sujet. Cette
interprétation est illustrée sur la figure 1-3.

@ Interaction due au désaccord entre les sujets @ Interaction due au scaling entre les sujets
notes notes
1 | Sujet 2
'! moyenne
1
Sujet 1 Sujet 1
O moyenne
Sujet 2
I I I v | I I g
A B C A B C
produits produits

NB: les données sont centrées par sujet (i.e.x;=0 queldque soit j), donc la moyenne generale (x ) est aussi égale a0.

* :distance, d, entre la moyenne du sujet 2 et la moyenne du groupe pour le produit A d = x; —x, avec i=A et j=2.
Puisque les donnees sont centrées par sujet, cette distance peut aussi s'écrire 1d = (x;- X;) - (x- X ).

Figure 1-3 : Représentation graphique du terme d’interaction

Dans la situation 1 de la figure 1-3, l'interaction est élevée parce que les sujets n'ont pas classé les
produits dans le méme ordre. Le terme d’'interaction refléte donc le désaccord entre les juges. En
revanche, la situation 2 conduit a une interaction aussi élevée, mais elle est due a la différence
d'utilisation de I'échelle (scaling) entre les deux sujets (le sujet 1 disperse moins ses notes que le
sujets 2). Le classement des produits reste néanmoins le méme pour les deux sujets.

Afin de tenir compte de l'effet de scaling, plusieurs stratégies ont été proposées dans la littérature. La
plus intuitive consiste a réaliser un prétraitement des données en imposant que la variance des notes
de chaque sujet soit égale a 1, en divisant les notes de chaque sujet par I'écart-type de I'ensemble
des notes du sujet en question (Naes, 1990). Cette étape permet d’homogénéiser la variabilité des
notes pour chaque sujet et de réduire ainsi les différences de scaling. Cette transformation peut
conduire a une réduction importante du terme d’interaction et modifier les conclusions sur la nature
des différences entre produits lors de son utilisation dans un cas concret (Carlucci et Monteleone,
2001). Un autre prétraitement consiste a déterminer les meilleurs coefficients multiplicateurs a
appliquer aux notes de chaque sujet afin de minimiser la somme des carrés de l'interaction (Naes et
Solheim, 1991). Cette technique vise donc a optimiser la dispersion des notes de chaque sujet afin de
minimiser linteraction. Une approche différente, proposée par Per Brockhoff en 1994, consiste a
construire un modele, baptisé « Assessor Model », qui integre explicitement le scaling comme un effet
a part entiere (Brockhoff et Skovgaard, 1994; Brockhoff, 1998) :

Y=a,+p,0 +¢;
g, ~N@©0,07)
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Ou a; correspond a l'effet sujet et v; a I'effet produit qui est multiplié par le coefficient de scaling f; du
sujet j. De plus, ce modéle autorise I'hétérogénéité des variances des notes de chaque sujet,
contrairement au modéle classique qui suppose ’homogénéité des variances des panélistes. Cette
approche permet, entre autres, de tester I'existence des différences de dispersion des notes et de
répétabilité entre les sujets. Elle permet également, par comparaison avec le modele classique, de
tester la présence de désaccord qui ne serait pas di a un effet de scaling. Le chapitre 6 de ce
manuscrit est entierement dédié a la présentation et la comparaison de cette méthode avec le modéle
d’ANOVA classique afin de mesurer les conséquences pratiques du choix de l'un ou l'autre des
modéles sur les conclusions sensorielles avec des données réelles.

Certains auteurs décomposent la somme des carrés de linteraction par sujet afin d’identifier les
panélistes qui contribuent le plus a I'élévation de linteraction et qui sont donc les plus éloignés du
profil de notation de la moyenne du groupe (Schlich, 1994). Des tests de contrastes entre chaque
sujet et le reste du panel peuvent aussi étre utilisés afin d’isoler les sujets dont la notation des produits
est différente de celle du groupe (Lundahl et Daniel, 1990). Les auteurs regardent ensuite si
linteraction du modéle devient non significative en enlevant les sujets responsables de la forte
élévation de ce facteur. Cette stratégie nécessite d’enchainer plusieurs modeles d’ANOVA mais elle
permet d’obtenir un test pour chaque sujet sur son accord avec le groupe. Le but de cette démarche
est de réduire la variabilité au sein du groupe et ainsi augmenter la significativité des différences entre
produits. Cela implique cependant de retirer des panélistes du groupe a posteriori. Cette démarche est
donc discutable car les résultats ainsi obtenus ne refletent pas la perception du groupe mais
seulement celle de la sélection des sujets qui maximisent les différences entre produits.
L’expérimentateur s’autorise en quelques sortes a décréter que la perception de certains panélistes
est fausse. Les conclusions formulées a la suite de ce type d’analyse doivent donc étre prudentes.

Le modéle d’ANOVA présenté dans I'équation 1-1 décompose la variance en fonction des facteurs
sujet, produit et de leur interaction. Ce modele est particulierement adapté lorsque les répétitions de
chaque mesure ont été effectuées au cours d'une méme séance. Cependant, la réalisation d’un profil
sensoriel peut se réaliser dans des conditions différentes (répartition des séances de mesure sur
plusieurs sessions, absence de répétition...), ce qui peut impliquer des modifications du modéle
d’analyse de la variance.

3.2 Autres modeles d’ANOVA au niveau du groupe

3.2.1 L’effet session
Lorsque les dégustations des produits se déroulent sur plusieurs séances, I'effet session peut étre
ajouté dans le modele (ainsi que les interactions qui en découlent) si celui-ci représente une source
de variabilité que 'on souhaite identifier. C’est le cas par exemple lorsque des séances ont été
réalisées avant et aprés une période de vacances. L’objectif est alors de savoir si le moment de la
dégustation, et indirectement le temps de repos, a un impact sur la notation. Dans ce cas, le facteur
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session est un effet fixe. Lorsque le facteur session correspond a une simple répétition de la mesure,
celui-ci peut étre considéré comme un effet aléatoire. Il peut alors sembler préférable de ne pas
l'identifier comme tel et de laisser la variabilité due a cet effet dans I'erreur (en particulier si cet effet
n’est pas significatif). Il est néanmoins possible de conserver cet effet en tant que tel dans le modéle
afin d’obtenir une erreur résiduelle épurée de cet effet session (en particulier lorsque I'effet session est
significatif). Dans tous les cas, lorsque I'expérimentation met en jeu plusieurs sessions, le plus
important est que le plan de dégustation des produits entre chaque séance soit équilibré, au moins au
niveau du groupe, afin que la comparaison des moyennes des notes entre les différents produits ne
soit pas liée aux différences de niveaux de notation entre les sessions, et réciproquement.

3.2.2 Données sans répétitions
Lorsque que les données ne comportent pas de répétition, le modéle d’analyse de la variance au

niveau du groupe est le suivant :
Y,=0,+B, +¢;
B, ~ N(0,62) (1-6)

&~ N(0,0'f) indépents entre eux

Tableau 1-3 : DDL et SC des facteurs de TANOVA du groupe (pas de répétition)

ddi Somme des carrés Statistique de Fisher
ZT;::oire) J-1 SCS = Izj:(xj -x)* e = %
Z;:lc:ire) (F1)(J-1) SCE = ZZ (x; =X, —x,;+x)°

Au coefficient K prés, les expressions des sommes des carrés des effets sujet et produit sont
identiques a celles du modéle avec répétition et I'expression du terme d’erreur devient équivalente a
celle de linteraction (tableau 1-3). Le terme d’erreur donne alors une information sur le désaccord
entre les panélistes et sur la variabilité résiduelle. La statistique de Fisher de I'effet produit est utilisée
comme indice de discrimination. D’autres indices ont été proposés comme le coefficient d’accord rue.
(Finn, 1970; James, Demaree et al., 1984).

oo =1——5 (1-7)

N 2 . L N . . .
Ou o, est la variance résiduelle obtenue dans le cas ou tous les sujets auraient donné des notes

aléatoires aux produits (selon une loi uniforme). Ce terme représente la variabilité théorique pour une
distribution aléatoire des scores (hypothése nulle). Le coefficient r, est interprété par les auteurs
comme la proportion de variance de I'erreur qui n’est pas due au hasard, donc comme un indice du
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degré de consensus entre les notations des différents panélistes. La significativité de ce coefficient
peut ensuite étre testée par un Chi2 (Bi, 2003). Notons toutefois que la variance calculée pour une
distribution uniforme ne correspond pas a la valeur maximale que peut atteindre I'erreur. Méme si cela
reste trés improbable, celle-ci peut, en pratique, étre plus grande et donc conduire a une valeur
négative de ce coefficient.

Le coefficient de corrélation intra-classe (CCl), proposé a lorigine en génétique (Fisher, 1946),
représente la part de variabilité due a I'effet produit par rapport a la variabilité totale :

2
o
CCl=—""— (1§
O-pmd + O-e
Dans le cas présenté, I'effet produit est défini en facteur aléatoire mais le calcul et l'interprétation de
cet indice ne sont pas modifiés si I'effet produit est fixe. En comparaison avec la statistique de Fisher
de l'effet produit, ce coefficient de discrimination présente la particularité d’étre borné entre 0 et 1, ce
qui permet d’obtenir des valeurs plus faciles a interpréter lorsque I'erreur est particulierement faible.
Dans le cas extréme ou la variance résiduelle est nulle, la statistique F de I'effet produit n'est pas
calculable (a cause de la division par 0) alors que CCl=1.

3.3 Indices de performances au niveau individuel
Aprés I'examen des performances au niveau du groupe, l'analyse au niveau individuel permet
d’identifier les différences de performances entre les panélistes. Cette étude peut se réaliser a l'aide
de tests de contrastes estimés a partir du modele d’ANOVA utilisé pour I'étude au niveau du groupe.
Une autre solution consiste a définir un modéle d’ANOVA par sujet.

3.3.1 Tests de contrastes
Les tests de contrastes permettent, pour chaque facteur du modele d’ANOVA, de spécifier les niveaux
du facteur a comparer. Par exemple, cela permet de comparer uniqguement le niveau de notation de
deux juges sélectionnés parmi les sujets du panel. Latreille, Mauger et al. (2006) utilisent les
contrastes pour définir plusieurs indices de performance individuelle :

- le pouvoir discriminant individuel est obtenu en calculant, pour chaque sujet, les tests de
contraste pour chaque paire de produits (ce qui conduit au calcul de (I-1)I/2 tests). Un
résultat significatif indique que les deux produits ont été différenciés par le sujet considéreé.
Cette stratégie permet d'obtenir une information trés fine sur la nature du pouvoir
discriminant de chaque sujet mais elle présente l'inconvénient de devoir regarder les
résultats de beaucoup de tests. L'interprétation globale des résultats peut s’avérer
complexe lorsque le nombre de produits est important (Latreille, Mauger et al., 2006). Un
test de contraste prenant en compte tous les produits simultanément pourrait palier ce
probléme. Ce test serait équivalent au test F de I'effet produit pour un sujet donné.

- La répétabilité individuelle est appréhendée gréce aux tests de contrastes de leffet
session par sujet. Une fois encore, les auteurs analysent les différences pour chaque
paire de sessions afin d’obtenir I'information la plus fine possible. Le nombre de sessions

étant en général relativement faible, le probléme du nombre de tests a examiner est moins
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crucial. Cependant, ce test suppose que tous les produits aient été dégustés dans chaque
session. Dans le cas contraire, le test de I'effet session pourrait refléter des différences
entre produits et non la répétabilité du sujet.

- Le désaccord de chaque panéliste avec le groupe se calcule grace a un test de contraste
basé sur le terme d’interaction sujet*produit : la moyenne de chaque produit pour un sujet
donné est comparée a la moyenne de chaque produit pour le groupe. Ce test indique si le
sujet considéré est responsable d'une proportion significative de I'interaction. Rappelons
que le désaccord ainsi défini englobe également la notion de scaling.

3.3.2 Autres tests basés sur le modele d’ANOVA au niveau du groupe
Rossi (2001), utilise des indices basés sur les variabilités individuelles issues du modéle d’ANOVA au
niveau du groupe. Il applique au cas d’un panel des indices utilisés a I'origine pour le contréle de la
performance inter-laboratoires (Mandel, 1991). L’indice de répétabilité pour un sujet et un produit est
défini comme le rapport entre la variabilité du sujet et la variabilité moyenne du groupe pour ce produit

=— (1-9)

Ce coefficient est donc supérieur a 1 si le sujet j est moins répétable que le groupe pour le produit i.
Le second indice mesure I'écart "standardisé" entre la notation d’un sujet et la notation du groupe pour
chaque produit de la maniére suivante :

K,=-"1—=- (1-10)

Cet indice mesure I'écart entre le niveau de Anotation d’un sujet pour un produit et le niveau du groupe
(numérateur), divisé par I'écart-type des niveaux des sujets (dénominateur). Un indice élevé, en valeur
absolue, indique que le sujet note a un niveau vraiment différent de la moyenne du groupe. Cet indice
se rapproche du calcul de la décomposition de la somme des carrés de l'effet juge pour chaque sujet
(2 un carré et un coefficient multiplicateur pres).

3.3.3 ANOVA par sujet
L’analyse de la variance par sujet est une alternative simple a mettre en ceuvre et qui permet de
retrouver la plupart des résultats obtenus avec les tests de contrastes ; seuls les indices d’accord
entre les sujets ne peuvent évidemment pas étre calculés. Le modéle s’écrit de la maniére suivante :

Y, =a +¢&
ik i ik , (1 A 1)
&, ~N(@©O,0))
Le test de I'effet produit, o, et la probabilité associée indiquent si le sujet est discriminant ou non. La

variance résiduelle af renseigne sur la non répétabilité du sujet. Bien qu’une variance résiduelle trés

faible indique que le sujet est trés répétable, cela peut néanmoins correspondre a une situation ou le
sujet n’est pas du tout discriminant (ex : toutes les notes égales a 0). Les deux indices doivent donc
étre étudiés simultanément en construisant par exemple le graphique de la probabilité associée a
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I'effet produit en fonction de la variance résiduelle (Lea, Radbotten et al., 1995). Les sujets ayant de
faibles valeurs pour les deux indices sont considérés comme meilleurs que les autres ; ils sont a la
fois plus discriminants et plus répétables. Toutefois, comme I'effet produit est égal au rapport de la
variance produit sur la variance résiduelle, la statistique de Fisher de I'effet produit et la probabilité
associée résument déja les deux notions. Si les effets produits sont identiques pour deux sujets, cela
indique que le rapport de la variabilité inter-produits divisée par la variabilité intra-produit est le méme
pour les deux sujets. L'importance des différences entre produits est donc la méme dans les deux cas,
mais les notes peuvent étre plus ou moins étalées selon les sujets (effet de scaling). La significativité
de I'effet produit pourrait donc étre conservée comme seul indice de performance, si I'information sur
les différences de dispersion des notes selon les sujets est considérée comme secondaire.

3.3.4 Coefficients de corrélation
Puisque I'analyse de la variance par sujet ne permet pas de donner d’information sur I'accord du sujet
avec le groupe, cette analyse est souvent accompagnée d’'un test de corrélation entre les notes
moyennes données par un sujet pour différents produits et celles du reste du groupe. Lorsque les
notes sont données sur des échelles continues, le coefficient de Pearson est le plus utilisé (Labbe,
Rytz et al., 2004). Lorsque les données sont discrétes, que la liaison entre les deux variables n’est pas
linéaire, et/ou que I'on souhaite réaliser un test plus conservateur (les petites différences seront moins
détectées), les coefficients de Spearman ou de Kendall sont utilisés (Schlich, 1997). Ces derniers
n'utilisent pas les directement les notes obtenues mais les données transformées en rang. En
comparaison avec les indices qui utilisent I'interaction sujet*produit pour déterminer le désaccord entre
les sujets, les coefficients de corrélation présentent 'avantage de ne pas étre sensible aux différences
de dispersion des notes sur I'échelle entre les sujets. Les seuils de significativité choisis pour ces
corrélations sont en général moins conservateurs que les tests au niveau du groupe, dont le risque de
premiére espece est souvent fixé a 0,05. Ainsi, Schlich (1994) déclare qu’un individu est en accord
avec le groupe lorsque le coefficient de Kendall est significatif au risque 0,20 ; Labbe et al. (2004)

choisissent un seuil similaire pour un coefficient de corrélation de Pearson.

Une autre approche, connue sous le nom de « eggshell plot », qui utilise les corrélations sur les rangs
a été développée (Nees, Hirst et al.,, 1994; Nees, 1998). Elle consiste a calculer le rang de chaque
produit au niveau du groupe, puis a représenter les écarts entre le classement de chaque panéliste et
le classement du groupe. La maniére dont est représenté 'ordonnancement du groupe et de chaque
sujet est présentée sur la figure 1-4. Le nom de ce graphique (eggshell, dont la traduction signifie
coquille d’ceuf) renvoie a la forme des courbes de cette représentation. Lorsque la courbe d’'un
panéliste est trés éloignée de la courbe du groupe, cela signifie que le sujet a classé les produits dans
un ordre trés différent de celui du groupe. Au contraire, si un sujet n’a fait que de petites inversions par
rapport au classement du panel, sa courbe sera quasiment superposée a celle du groupe.
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produits | sujet 1 sujet 2 sujet 3 sujet n| Groupe fang
moyen
P6 2 1 3.4
P3 3 2 3,5
Rangs des produits {niveau P2 1 3 35
individuel et du groupe) P5 5 4 35
P4 [} 5 35
P1 B 28
ME: les produits sont classés selon les rangs au niveau du groupe
produits | sujet 1 sujet 2 sujet 3 sujet n| Groupe rang
moyen
Pé 2 1 35
P3 5 3 7
A P2 B B 108
R [ .
angs curmulés P e 10 )
P4 17 18 17.5
P1 21 21 21
_ N - . . rang
produits [sujet 1 sujet2 sujet3 ... sujetn| Groupe
moyen
P6 -1.5 -5 3.5
P3 -2 4 7
Difiérence avec le rang moyen P2 -45 -48 10,5
cumulé P5 -3 -4 14
P4 -0,8 -248 17,48
P1 i} 0 21
2.
14
Représentation graphigue o4
14
22
-3 4 —m— Sujet 1
—a— Ut 2
] —e— sujet 3
Groupe
-5
o 1 2 &l 4 & B 7

Figure 1-4 : Construction des graphiques « Eggshell plot »

Dans cet exemple, les sujets 1 et 2 ont classé les produits dans un ordre relativement proche de celui
du groupe, contrairement au sujet 3. Les auteurs indiquent que ce genre de représentation est surtout
adapté aux cas ou le nombre de produits dégustés est élevé. De plus, le fait de travailler sur les rangs
déforme les distances réelles entre les moyennes des produits. Afin de tenir compte de cet aspect
dans la représentation, il est possible de préciser, sur I'axe des abscisses, quels sont les produits
significativement différents les uns des autres d’aprés un test de comparaison multiple. Une autre
solution consiste a remplacer les rangs en abscisse par les moyennes des produits, mais cela
déforme alors les courbes par rapport au graphique initial (Lea, Redbotten et al., 1995). En pratique,
ce type de graphique est donc seulement adapté aux cas ou la majorité des panélistes pergoivent des
différences significatives entre les produits. Cette méthode est donc rarement applicable a tous les
descripteurs d’une étude.

3.3.5 Coefficient de variation
Le coefficient de variation correspond a une variabilité (le plus souvent I'erreur résiduelle) divisée par

la moyenne des valeurs correspondantes :

cv =2 (1-12)

yZi

25



Ce rapport a la moyenne permet de tenir compte du fait que la précision d’'une mesure est en général
fonction du niveau a mesurer. Notamment, le coefficient de variation reste constant lorsque la
variance est proportionnelle au carré de la moyenne. Ce coefficient est trés souvent utilisé pour des
variables non bornées a droite (une taille, un poids...) et peut servir d’indice de répétabilité pour des
données physicochimiques (Karpinski, 1989). En analyse sensorielle, le coefficient de variation
pourrait également étre utilisé a la place de la variance résiduelle comme indice de répétabilité, afin de
tenir compte du fait que plus la moyenne obtenue pour un produit est proche de 0, plus il est facile
d’obtenir une faible variabilité entre les répétitions. Cependant, le méme phénoméne se produit a
l'autre extrémité de I'échelle alors que la moyenne est trés élevée. Le CV n’est donc pas adapté pour
la partie supérieure de I'échelle. Un indice qui reproduirait le comportement du CV de maniére
symeétrique aux deux extrémités de I'échelle serait donc préférable. En voici un exemple (Chabanet,
communication personnelle):

O
CV; : (1-13)

- \/,u(rangeMax - U)

Ou le rangeMax correspond a I'étendue de I'échelle de notation.
De cette maniere la variance résiduelle correspondant a une moyenne W de 7 ou de 3 sur une échelle
de 0 a 10 sera divisée par la méme valeur.

3.4 Présentation synthétique des résultats unidimensionnels
Les analyses unidimensionnelles permettent d’obtenir un diagnostic détaillé de la performance du
groupe et de chaque sujet pour chaque descripteur. En contrepartie, ces méthodes ont I'inconvénient
majeur de générer un grand nombre de résultats : une analyse est menée par descripteur puis chaque
sujet est en général étudié individuellement. Dans chaque cas, plusieurs indices de performance
peuvent étre calculés. La présentation synthétique des résultats est donc un aspect non négligeable
de l'analyse afin que l'animateur de panel puisse extraire rapidement les informations essentielles.
Latreille et al. (2006) réalise des tableaux de synthése (de dimensions descritpeur*sujet) pour chaque
indice de performance. Il faut alors combiner les résultats de plusieurs tableaux pour avoir une vue
globale de la performance d’'un panéliste. Labbe et al. (2004), propose un tableau dans lequel sont
présentés les indices d’accord choisis (coefficient de corrélation de Pearson) pour chaque sujet et
chaque descripteur, seulement si le sujet est discriminant pour ce descripteur (Fproduit>2,2). Le
coefficient est mis en gras lorsque I'accord avec le groupe est significatif.

La méthode GRAPES (Schlich, 1994) permet quant a elle de calculer six indices de performance. Elle
propose ensuite une représentation synthétique des résultats en trois graphiques bidimensionnels par
descripteur. Afin de limiter le nombre de figures & observer, le méme auteur a ensuite proposé la
méthode CAP (Schlich, 1997) dont les résultats sont synthétisés en un seul tableau pour tous les
descripteurs. Ces méthodes sont décrites dans les paragraphes suivants.
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3.41 Méthode GRAPES
La méthode GRAPES propose, pour chaque descripteur, six indices de performance pour chaque
sujet et six indices équivalents au niveau du groupe dans son ensemble (Schlich, 1994). Pour chaque
descripteur, I'auteur propose de réaliser le modéle (1-14) pour chaque sujet :

Y, =, +session, +&,

(1-14)
g, ~N(0,07)

Et le modéle (1-15) pour le panel tout entier :

Y

= @, +session, (a;) + ,Bj +7,; + &,

1-15
£, ~N(©0,0?) (1)

Le paramétre o; correspond a l'effet produit, sessiong a I'effet session, sessiong(a;) a l'effet session

hiérarchisé dans I'effet produit, ; & I'effet sujet et y; a l'interaction. Ces modéles se rapprochent des
modeles (1-11) et (1-1) définis précédemment, a ceci prés qu’ils prennent en compte explicitement
I'effet session et que tous les facteurs sont déclarés en effet fixe. Les sommes de carrés (SC) et les
carrés moyens (CM) des effets de ces modéles sont utilisés pour construire les indices de
performance au niveau du sujet (tableau 1-4) et au niveau du groupe (tableau 1-5).

Tableau 1-4 : Définition des 6 indices de performances individuels de GRAPES
(d’aprés Schlich, 1994)

Statistique Formule Interprétation
LOCATION, X Note moyenne sur 'ensemble des produits
1 (x;, —x, )2 Moyenne des écarts entre produits pour
SPAN; —ZW/ZM chaque séance = dispersion des notes
K% i -1 sur I'échelle
UNRELIABILITY; CME; | SPAN ; Erreur pure
DRIFT-MOOD; CMS , | SPAN, Déviation des‘scores d’une séance
a lautre
DISCRIMINATION; CMPj /CMEj Statistique de Fisher de I'effet produit
DISAGREEMENT; J.SCIntj (I =1D)(J =)CME | contribution du juge j au terme d’interaction

SCX : somme des carrés du facteur X et ddIX, les dégrés de liberté associés

CMX : Carré moyen du facteur X = SCX/ddIX

S :séance ; P : produit ; Int : interaction sujet*produit ; E : erreur.

LOCATION; représente le niveau moyen de notation du sujet j, tous produits confondus. SPAN,;
mesure, en moyenne sur les séances, la dispersion des notes des produits sur I'échelle. Ces deux
indices donnent des informations sur la maniére dont chaque sujet utilise I'échelle. UNRELIABILITY;
est le rapport entre la racine carrée du carré moyen de I'erreur associée au sujet j et la dispersion de
ses notes (SPAN;). Une valeur élevée pour ce coefficient indique que les erreurs de mesures
commises par le sujet sont importantes par rapport aux différences que celui-ci est capable de faire
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entre les produits au sein d'une séance. DRIFT-MOQOD; (qui pourrait étre traduit par « dérive selon
’humeur ») mesure la déviation du niveau moyen de notation entre les séances par rapport a la
dispersion des notes. UNRELIABILITY; représente la variabilité intra-séance alors que DRIFT-MOOD,;
mesure la variabilité inter-séances. DISCRIMINATION,; est la statistique de Fisher classique de I'effet
produit (dans le modele par sujet). DISAGREEMENT,; mesure la contribution du sujet j a l'interaction
sujet*produit du modéle (1-15). Une valeur élevée pour ce coefficient indique que la part d’interaction
dont est responsable le sujet j est importante, donc que le désaccord de ce sujet avec le panel est
fort. DISCRIMINATION; et DISAGREEMENT; donnent des informations sur [limportance et
’'homogénéité des différences entre produits.

Chaque couple d’indices donne ensuite lieu a une représentation bidimensionnelle pour chaque
descripteur ou les observations sont les sujets (figures 1-5, 1-6 et 1-7).

30
F
=1 A
sl C
G D E
B
07\ |l
0 LOCATION 100

Figure 1-5 : Graphique des indices de GRAPES concernant I'utilisation de I'échelle

La figure 1-5 permet de mettre en évidence des sujets (représentés par des lettres) dont la dispersion
des notes et/ou le niveau moyen de notation est particulierement différent des autres panélistes. Sur
cet exemple, les sujets A, C et G utilisent plutét la partie gauche de I'échelle, au contraire des autres
panélistes. De plus, le sujet F disperse davantage ses notes que les autres (SPAN; élevé).
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Figure 1-6 : Graphique des indices de GRAPES concernant les différences entre produit
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Le graphique de la figure 1-6 représente les panélistes en fonction de leur niveau de discrimination et
de leur désaccord avec le groupe. Le sujet D pourrait étre qualifi¢ de meilleur dégustateur puisqu'il
combine un niveau de discrimination élevé et un faible désaccord. Le sujet G au contraire, présente
un désaccord avec le groupe relativement prononcé, méme si son pouvoir discriminant est élevé.

DRIFT-MOOD
m

Da
A C

0

0‘.4 1_‘2
UNRELIABILITY

Figure 1-7 : Graphique des indices de GRAPES concernant la dispersion des répétitions

La figure 1-7 présente des résultats relatifs a la dispersion des notes a l'intérieur de chaque session
(UNRELIABILITY) et entre les sessions (DRIFT-MOQOD). Cet exemple met en évidence que le sujet E
est moins répétable que les autres et que le niveau de notation du sujet B d'une séance a l'autre varie
beaucoup plus que pour les autres sujets (par rapport a la dispersion de ses notes).

L’analyse au niveau du groupe conduit également au calcul de 6 indices de performance par

descripteur (tableau 1-5).

Tableau 1-5 : Définition des 6 indices de performances au niveau du groupe de GRAPES
(d’aprés Schlich, 1994)

Statistique Formule Interprétation
LOCATION x. Moyenne générale
SPAN Zj:SPANf 1 Moyenne des SPAN individuels
UNRELIABILITY ~CME | SPAN Erreur pure
DRIFT-MOOD N CMS /| SPAN Déviation des scores d’une séance a l'autre
DISCRIMINATION CMP/CME Statistique de Fisher de I'effet produit
DISAGREEMENT CMInt] CME Statistique de Fisher QG l'interaction
produit*sujet

SCX : somme des carrés du facteur X et ddIX, les dégrés de liberté associés
CMX : Carré moyen du facteur X = SCX/ddIX
S :séance ; P : produit ; Int : interaction sujet*produit ; E : erreur.
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Comme au niveau individuel, trois graphiques regroupant a chaque fois deux indices sont produits.
Les observations sont cette fois les descripteurs de I'étude. Sans correspondre explicitement a une
approche multidimensionnelle, cette méthode permet néanmoins de comparer les performances
obtenues pour chaque descripteur grace a ces graphiques (non représentés).

La méthode GRAPES est complétée par un tableau qui récapitule pour chaque sujet et chaque
indice, le nombre de descripteur pour lesquels la performance est significativement différente de celle
du groupe. La performance d’'un sujet est considéré comme différente de celle du groupe si elle se
situe a I'extérieure de la région définie par la boite a moustache de la figure 1-8.

A
Niveau de performance de ce sujet déclare
comme supérieur au niveau du groupe

) Q75 +15 (Q75 - st)

“ Median = Q;,
h Qys

Indice de performance

L.
J

— Qup-1.5(Q;— Q)

Niveau de performance de ce sujet déclare
comme inférieur au niveau du groupe

0 4

Figure 1-8 : Définition de la boite a moustache construite pour chaque indice de performance de
GRAPES

La méthode GRAPES donne une représentation précise et compléte de la notion de performance
pour chaque sujet puisqu’elle repose sur le calcul de six indices. Les représentations graphiques
permettent ensuite de comparer les sujets entre eux et de synthétiser les résultats pour chaque
descripteur en seulement trois figures (1-5, 1-6, 1-7). Néanmoins, ce nombre de figures est multiplié
par le nombre de descripteur de I'’étude, ce qui peut conduire dans certains cas a regarder un nombre
de graphiques assez important. A ces graphiques illustrant la performance individuelle, s’ajoutent les
trois graphiques concernant la performance du groupe qui permettent de comparer les niveaux de

chaque descripteur.

3.4.2 Méthode CAP
La méthode CAP (Control of Assessor Performances) a été développée par Schlich (1997) quelques
années apres la méthode GRAPES afin de proposer des résultats sur la performance au niveau
unidimensionnel sous une forme encore plus synthétique. Certains indices de cette méthode ont été
repris de GRAPES et parfois modifiés, d’autres indices proviennent d’approches différentes.
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Les résultats sont présentés sous la forme d’une seule table (tableau 1-6) dans laquelle chaque ligne
correspond a un descripteur. Ceux-ci sont triés du plus discriminant au moins discriminant selon la
valeur de la statistique de Fisher de I'effet produit. Les premiéres colonnes contiennent les indices de
performance au niveau du groupe ; les colonnes suivantes correspondent chacune a un sujet. Les
panélistes sont également classés du plus discriminant au moins discriminant en fonction de leur
statistique de Fisher du test de MANOVA de I'effet produit.

Tableau 1-6 : Exemple de table CAP (d’aprés Schlich, 2000)

attribut  [Fprod |[Finter| Mean RMSE| 1 12 8 6 5 3 11 14 7 4 10 2 9 13
SWEET 9,49 1,1 1424 | 21,9 + + + + + + + + = + + = = =
CHESNUT [ 602 | 1,1 |411 ] 243 + =l + + + + = + = + =| + =
PASTRY 442 | 1,51 | 19,2 | 201 + + - - + + - + + = + = + =
HERBACE | 3,23 | 1,65 | 30,5 | 21,2 - =l = + - =l + + =| = + = =l =
BITTER 2,87 | 1,28 | 26,9 | 20,2 + + + - = = = + =l + = + =| =
RAWPOTAT| 2,81 | 1,09 | 22,7 | 21,9 + = =l = + = + H =| H + + =| =
CEREAL 2,32 11,06 | 263 | 225 + + -1 = =l - = =l =l . = = = =
CELERY 1,86 | 1,38 | 16,9 | 159 = + + = =I + - = -l = = 5 =| =
BUTTER 1,73 | 1,62 [ 168 | 17,3 | =!I + + = - = + = + = =l = = =
NUTS 1,63 | 1,656 | 16,3 | 165 + + -l =l + + = +l = = = = =
CARDBOAR| 145 | 1,3 | 807 | 138 - - =l + = = H = 5 = =I = R
MUSHROOM| 1,38 | 1,29 | 12 | 14,9 = - -l - =l - = = =l = =| = = =
Fmanova 18,2 112,8[10,6 19,91 /19,81 |7,186,84 | 678 14,28 4,22(3,96[234]1212)|1,01

Fprod : valeur de la statistique de Fisher de I'effet produit dans le modéle produit + sujet + produit™sujet

Finter : valeur de la statistique de Fisher de linteraction

Mean : moyenne générale tous produits confondus

RMSE : écart-type moyen entre les répétitions

Fmanova : valeur de la statistique de Fisher du test de l'effet produit dans les MANOWA individuslles

+,-=: diagnostic individuel qui dépend du pouvair discriminant (discriminant : + ou -, non discriminant : =), de l'accord (en accord : +, désaccord : -) et de la
répétabilité (non répétable - 1)

Dans cette table, chaque sujet recgoit un diagnostic pour chaque descripteur qui permet d’indiquer s'il
est discriminant, répétable et/ou en accord avec le reste du groupe. L’affectation du diagnostic est
réalisée a I'aide de I'arbre de décision présenté sur la figure 1-9.

DISCRIMINANT ? oui ACCORD avec le GROUPE ?
Test F de I'effet produit | — | Coefficient de corrélation de Kendall
(ANOVA par sujet) p<0.10 entre le sujet et les autres
Non lp > 0.10 Non lp <0.20 Ouilp > 0.20
= - +

l l l

REPETABLE ?

Test de la Moyenne Pondérée de I'Erreur Standard des Répétitions (MPESR) par
sujet contre le MPESR moyen du panel (unilatéral a droite, p=0.01)

Non /" \(oui Non )/ \oui  Non // "\ oui

= = -! - +! +

Figure 1-9 : Détermination du diagnostic CAP

Si le sujet n’est pas discriminant d’aprés la statistique de Fisher du test de I'effet produit dans le
modele individuel d’analyse de la variance : score = produit + erreur (probabilité associée supérieure a
10%), le sujet recoit le diagnostic ‘=". Sinon, selon son accord avec le groupe, il regoit le diagnostic ‘+’
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(accord) ou ‘- (désaccord). L'indice d’accord est le coefficient de corrélation de Kendall calculé entre
les moyennes des notes des produits du sujet considéré et les notes moyennes du groupe constitué
des autres panélistes discriminants. Le diagnostic des sujets dont le niveau de répétabilité, calculé a
l'aide d’un test de contraste, est significativement plus faible que la moyenne du groupe (restreint aux
sujets discriminants) est accompagné d’un point d’exclamation (+!, -! ou =!). Cette méthode sera
décrite et discutée plus en détails dans le chapitre suivant.

3.5 Bilan des méthodes unidimensionnelles
Il existe de nombreuses maniéres d’aborder la performance lors de I'analyse de données de profil
sensoriel. Le choix de la méthode dépend de la spécificité des données (présence ou non de
répétitions des mesures, prise en compte de leffet séance...) et de la question a laquelle
I'expérimentateur souhaite répondre (détection des panélistes les moins performants, estimation du
niveau moyen du panel...). Mais dans la majorité des cas, la méthode utilisée repose sur un modéle
d’analyse de la variance (pour chaque descripteur) qui permet de décomposer la variabilité des
mesures obtenues selon les différents facteurs de I'étude (sujet, produit...). Les indices de
performances correspondent finalement a des estimations et/ou a des comparaisons de ces sources
de variabilité afin de quantifier I'importance de chaque facteur, au niveau du panel dans son ensemble
ou de chaque sujet. Comme la notion de performance recouvre différents aspects du style de notation
des panélistes, la plupart des auteurs utilisent et recommandent l'utilisation de plusieurs indicateurs de
la performance simultanément. Cela permet d’obtenir une image plus compléte du niveau de chaque
sujet et du panel (Lea, Reodbotten et al., 1995). Les analyses unidimensionnelles présentent
'avantage de donner des résultats détaillés pour chaque descripteur de I'étude. Cette information est
indispensable pour I'animateur de panel qui souhaite vérifier que tous les termes employés ont été
correctement utilisés. En contrepartie, ce type d’analyse présente I'inconvénient de produire beaucoup
d’'indices de performance et ne facilite pas la synthése des résultats. De plus, l'analyse
unidimensionnelle ne tient pas compte des éventuelles corrélations entre variables, ce que permet

I'analyse multidimensionnelle.

4 Analyses multidimensionnelles

Les méthodes multidimensionnelles permettent d’analyser plusieurs variables simultanément et de
tenir compte de leurs corrélations. Les données peuvent se présenter sous la forme d'un cube de
données X;--p) contenant les P descripteurs en colonne, les | produits en lignes et les J sujets dans la
profondeur. Lorsque K répétitions sont présentes, elles peuvent former une quatriéme dimension ou
étre associées a I'une des dimensions déja existantes (par exemple, 'ensemble de données X «yyp)
contient autant de lignes que de couples produit*répétitions). La matrice notée X, de dimension
produit*descripteur ou (produit*répétition)*descripteur, contient I'ensemble des notes du juge j.
Plusieurs familles de méthodes, trés utilisées en analyse sensorielle, sont décrites dans les
paragraphes suivants. Pour la plupart, I'objectif est de caractériser les différences entre produits en
apportant également une information sur I'accord entre les juges et les corrélations entre descripteurs.
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Dans la suite de ce manuscrit, le terme "individu" correspond aux lignes d’'une matrice (et non aux

sujets de I'étude) et les "variables" sont les colonnes de la matrice.

4.1 L’analyse en composante principale

L’ACP, acronyme d’analyse en composante principale (Joliffe, 1986), est la méthode la plus utilisée en
analyse sensorielle. Sa vocation n’est pas de décrire la performance d'un panel mais sa présentation
permet dintroduire les concepts généraux de l'analyse multidimensionnelle. De plus, elle fait
généralement office de technique de référence dans les comparaisons de méthodes
multidimensionnelles. L’ACP permet d’examiner les relations entre des variables corrélées. L’objectif
est de résumer la variabilit¢ entre les individus en un minimum de dimensions non corrélées
(composantes principales) avec une perte d’'information minimale. Cette méthode consiste a calculer,
a partir du tableau X contenant les données de la moyenne du groupe pour chaque produit et
chaque descripteur, la matrice des covariances entre variables : V=X'X. La recherche des valeurs
propres et des vecteurs propres de V permet de déterminer les composantes principales,
combinaisons linéaires des variables de X qui maximisent la variance entre les individus. Les résultats
de I'ACP peuvent se présenter sous la forme de deux graphiques bidimensionnels : le plan factoriel de
la projection des variables (figure 1-10) et le plan factoriel représentant les coordonnées des individus
dans l'espace (figure 1-11). Les composantes principales suivantes (axes 3, 4...) peuvent étre
utilisées de la méme maniere pour former des graphiques similaires.

15

10
CEREAL

CARDBOARD
MUSHROOM

NUTS
(a2 e RAWPOTAT]

-5 SWEET CELERY

Fact. 2 :14,88%

HERBACE

-20
-20 -15 -10 -5 [} 5 10 15

Fact. 1 :68,56%

Figure 1-10 : Projection des variables sur le plan factoriel 1-2 (ACP)

Données : 12 descripteurs, 10 produits (moyenne des observations sur un panel de 16 sujets)
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Figure 1-11 : Projection des individus sur le plan factoriel 1-2 (ACP)

Données : 12 descripteurs, 10 produits (moyenne des observations sur un panel de 16 sujets)

La figure 1-10 permet par exemple de voir que le premier axe oppose en particulier les descripteurs
chesnut, sweet et pastry (a gauche) aux descripteurs rawpotat et herbace (a droite). Sur la carte des
produits (figure 1-11), la configuration obtenue montre, entre autres choses, une opposition entre les
produits 3 et 8.

Ces deux représentations peuvent également étre réunies sur le méme graphique pour former un
« biplot » (Gabriel, 1971). Celui-ci permet d’expliquer directement la position des individus dans
I'espace en fonction des variables : la projection orthogonale d’un individu sur une variable donne une
indication sur l'intensité de la valeur obtenue par l'individu sur cette variable par rapport aux autres
individus. La figure 1-12 montre par exemple, que le produit 3 obtient la coordonnée la plus élevée
pour le descripteur SWEET. Cela laisse penser qu’il a obtenu une note trés forte pour ce descripteur
par rapport aux autres produits. A 'inverse, la note du produit 8 pour le descripteur SWEET devait étre
trés faible.

Représentation “Biplot” sur le plan factoriel (1-2)
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Figure 1-12 : Représentation « biplot » sur le plan factoriel 1-2 (ACP)
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Il est parfois utile de standardiser les variables de I'analyse (donner une variance équivalente a toutes
les variables) afin de ne pas tenir compte des différences entre les échelles de mesure. Par exemple,
une ACP effectuée sur des variables physico-chimiques, qui ne sont pas toutes exprimées dans la
méme unité (longueur en métre, concentration en g.mol”...), doit étre réalisée sur les variables
normalisées. Il s’agit alors d'une ACP dite « normée ». En revanche, en analyse sensorielle, les ACP
«non normées » sont plus souvent utilisées car toutes les observations proviennent d’échelles de
notation de méme amplitude. Les variables pour lesquelles la dispersion des notes est plus faible
auront alors un impact moins important dans la détermination des composantes principales.

Dans la majorité des cas, 'ACP est utilisée sur le tableau qui présente les produits en ligne (individus)
et les descripteurs sensoriels en colonne (variables) ; chaque observation correspond a la moyenne
des notes du groupe pour un produit et un descripteur. Cette analyse permet de mettre en évidence
les différences entre produits et les corrélations entre descripteurs au niveau du groupe. Cependant,
puisque cette représentation utilise seulement les notes moyennes des produits données par le
groupe, elle ne fournit aucune indication sur la variabilité des notes entre les juges. Pour ajouter cette
information, une possibilité consiste a projeter les évaluations de chaque sujet pour chaque produit
(en tant qu'individus supplémentaires) sur la carte décrite précédemment (Monrozier et Danzart,
2001). Si tous les sujets ont évalué les produits d’'une maniére semblable pour tous les descripteurs,
les observations individuelles seront proches du point moyen de chaque produit. Pour faciliter la
lecture de la variabilité due aux sujets sur la carte d’ACP, il existe plusieurs possibilités de
représentations graphiques (un marqueur différent par produit, connexion de chaque observation
individuelle avec le point moyen...). D’aprés Monrozier et Danzart, la représentation la plus lisible
consiste a tracer une ellipse de confiance de la moyenne de chaque produit. Ces ellipses sont définies
par le critere de significativité suivant (Saporta, 1990), sous I'hypothése de multi-normalité de la
distribution :

n—-p

(x_:u)'v_l (x—p) = F(p;n—p) (1-16)

: nombre d’observations par produit (i.e. nombre de sujets, dans ce cas)
: nombre de dimensions de la carte factorielle (en général, 2 ou 3)

: moyenne des n scores individuels

- matrice de covariance des scores individuels

mM < T ©T >

:valeur de la loi de Fisher a p et n-p degrés de libertés

En terme de caractérisation de la performance des panélistes, les ellipses procurent 'avantage de
visualiser ’homogénéité des réponses du panel : I'ellipse autour d’'un produit est d’autant plus petite
que les réponses des sujets sont similaires. De plus, deux ellipses qui se chevauchent indiquent que
les produits concernés ne sont pas pergus de maniére significativement différente par le groupe. Les
ellipses donnent donc a la fois une information sur I'accord du groupe (taille des ellipses) et sur la
discrimination entre les produits (séparation des ellipses). Une alternative consiste a représenter la
variabilit¢ du point moyen en projetant des points moyens supplémentaires obtenus par ré-
échantillonnage (Husson, Le et al., 2005). Cette technique consiste a créer un grand nombre de
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nouveaux panels fictifs constitués de J juges tirés au sort (avec remise) parmi les J juges du panel
initial. Le méme juge peut donc intervenir plusieurs fois dans un panel «ré-échantilloné ». Les
moyennes des produits sont ensuite calculées pour chaque panel ré-échantilloné et projetées en
individus supplémentaires sur la carte. Des ellipses de confiance peuvent alors étre dessinées pour
chaque produit en utilisant la formule décrite précédemment (équation 1-16). Notons toutefois que les
ellipses de ces deux représentations permettent d’ajouter une information sur la variabilité des notes
des sujets, mais cette variabilité n’intervient pas dans la détermination des composantes principales
de l'analyse.

Afin d’étudier la performance du panel, 'ACP peut étre utilisée sur des tableaux de données
présentés difféeremment. L’ACP par descripteur du tableau des sujets (en lignes) et des produits (en
colonne) permet de détecter les juges qui ne pergoivent pas les différences entre produits de la méme
maniére que les autres panélistes. L’ACP par juge de la matrice produit*descripteur donne une image
des corrélations entre descripteurs et des différences de perception entre les produits.

4.1.1  ACP par descripteur

Afin d’obtenir une représentation des différences de notations des produits entre les sujets, il est
possible d’effectuer 'ACP, pour chaque descripteur, du tableau dans lequel les produits sont les
variables et les sujets sont les individus (Sinesio, Moneta et al., 1991/2; Dijksterhuis, 1995; Couronne,
1997). Les observations correspondent, pour chaque sujet et chaque produit, aux moyennes des
notes sur les répétitions. Les données sont ensuite centrées en ligne (et en colonne, mais ce
deuxiéme centrage est systématique avec ’ACP) de maniére a supprimer les différences de niveaux
de notations entre les sujets et entre les produits. Le tableau de données contient alors seulement les
écarts de notation de chaque sujet pour chaque produit par rapport au groupe. En comparaison avec
ANOVA, cette matrice contient les différences dues a l'interaction entre les facteurs sujet et produit.
La représentation graphique (figure 1-13) permet alors de mettre en évidence les sujets qui
contribuent le plus a l'élévation de linteraction, c'est-a-dire les sujets dont le style de notation
(ordonnancement des produits et dispersion des notes sur I'échelle) est le plus éloigné des autres
panélistes. Bien que I'ACP soit une méthode multidimensionnelle, elle donne ici des résultats pour un
seul descripteur sensoriel a la fois.
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Figure 1-13 : ACP (pour un descripteur) des données centrées par juge

Certains auteurs proposent également de réaliser 'ACP par descripteur du tableau contenant les
sujets en variables et les produits en individus (Dijksterhuis, 1995; Couronne, 1997; Couronne, 2001).
Dans ce cas, les données sont seulement centrées par colonne (i.e. par sujet). Sur le graphique
correspondant (figure 1-14), la longueur du vecteur d’'une variable représente le pouvoir discriminant ;
plus le vecteur est long, plus le sujet est discriminant. Le cosinus de I'angle entre deux vecteurs traduit
la corrélation entre les notes des produits des deux panélistes ; plus les vecteurs pointent dans la
méme direction, plus les sujets ont noté les produits de la méme fagon. Les juges 3, 8 et 10 sont donc
en accord. lls sont en revanche en désaccord avec les sujets 2, 4, 5 et 9 qui pointent dans la direction

opposée sur le premier axe.

277

18]

Juges discriminants et en accord

™~ Juges peu discriminants

-181 T T T T T T
-27 -18 -9 0 9 18 27

Longueur des vecteurs = pouvoir discriminant
Angle entre les vecteurs = corrélations entre les notes des sujets

Figure 1-14 : ACP pour un descripteur avec les sujets en variables
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4.1.2 ACP par sujet

L’ACP par sujet est effectuée sur le tableau contenant les produits en lignes et les descripteurs en
colonnes. Les observations sont les moyennes des notes des répétitions de chaque produit. Ce type
d’analyse conduit a une représentation du positionnement relatif des produits et des corrélations entre
variables pour ce sujet (King, Hall et al., 2001). Pour obtenir une indication visuelle du niveau de
répétabilité du sujet, TACP ou les individus sont les répétitions de chaque produit peut étre réalisée.
La proximité des individus représentant les répétitions d’'un méme produit traduit le niveau de
répétabilité du sujet.

413 Autres ACP
Certains auteurs réalisent 'ACP de la matrice qui considére les produits*séances comme individus et
les descripteurs comme variables (Sinesio, Risvik et al., 1990; Risvik, Colwill et al., 1992; Vannier,
Brun et al., 1999). Pour chaque séance, les valeurs correspondent a la moyenne sur le panel. Chaque
produit intervient donc autant de fois que de répétitions. La répétabilité se traduit par la proximité des
répétitions d’'un méme produit sur la carte d’ACP. Comme toutes les autres ACP, cette méthode reste
descriptive et ne produit pas de test.
Il est également possible de considérer la matrice constituée de la juxtaposition horizontale des
tableaux de dimension produit*descripteur de chaque sujet (Kunert et Qannari, 1999). Les auteurs
réalisent au préalable une standardisation de la variance de chaque tableau individuel afin d’accorder
le méme poids aux données de chaque panéliste. Le nombre total de variables est donc égal a
descripteur*sujet et le nombre d'individus correspond au nombre de produits. Contrairement a 'ACP
du tableau des moyennes, cette approche permet d’obtenir une configuration des produits qui tienne
compte des observations de chaque sujet. Les corrélations entre variables homologues permettent en
outre de vérifier si la compréhension des descripteurs est la méme pour tous les sujets.
La matrice composée des mémes tableaux individuels, juxtaposés verticalement cette fois, permet au
contraire de représenter autant d’individus que de produits multipliés par le nombre de sujets dans
I'espace des descripteurs (Dijksterhuis, 1998). La proximité des points concernant un produit (pour les
différents sujets) donne une indication sur la similarité de la notation du produit par les panélistes.

4.2 Analyse de la variance multivariée
L’analyse de la variance multivariee (MANOVA) est la généralisation multidimensionnelle de 'analyse
de la variance (ANOVA). Cette méthode permet de tenir compte des données de plusieurs
descripteurs simultanément. L'estimation des différents effets n’utilise plus les carrés moyens de
chaque facteur mais les matrices de covariance entre les descripteurs (figure 1-15).
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ANOVA MANOVA

Intensité des différences Carré moven produit : CM Matrice de covariance des
entre produits yenp - ered | descripteurs entre produlit 1 Va (o

Carré moyen de l'interaction : Matrice de covariance des

Différences entre sujets CMprogrsuj descripteurs produit*sujet : Vi oxp)

Discrimination du groupe Valeurs propres de VgVy ' (cf. CVA)

entre les produits Fprod = CMored/ CMprosrsui | Tegts de Wilks, Pillai, Hotteling, Roy

Dimensions qui maximisent Vecteurs propres de VgV
la discrimination (=variables canoniques de la CVA)

Figure 1-15 : parallele ente ANOVA et MANOVA (d’aprés Schlich, 2004)

Plusieurs statistiques multidimensionnelles, qui suivent la méme philosophie que le test de Fisher de
l'analyse univariée, peuvent ensuite étre calculées pour conclure sur la significativité de chaque effet.
Le test le plus répandu est le lambda de Wilks (Everitt et Dunn, 1991; Polit, 1996). Il consiste a
réaliser une approximation de la statistique de Fisher en utilisant les déterminants des matrices de
corrélation et en tenant compte du nombre de descripteurs de I'étude. Les trois autres indices les plus
connus sont le critere de Roy, la trace de Pillai et la trace de Hotelling-Lawley. Lorsque le nombre
d’observations augmente, ces tests convergent asymptotiquement.

A partir d'un modéle de MANOVA déterminé, il est aussi possible d’obtenir une représentation
graphique de chaque effet en utilisant I'analyse en variables canoniques (ou CVA, pour Canonical
Variate Analysis). La CVA détermine les axes qui maximisent la dispersion des individus (i.e. les
produits) dans lI'espace des variables (comme I'ACP) tout en minimisant la variabilité autour de
chaque individu. Cela revient a définir une matrice de covariance entre variables, W, qui contient les
variabilités résiduelles associées aux valeurs de la matrice B. Le calcul des valeurs propres et des
vecteurs propres de la matrice BW' donne alors les variables canoniques de la CVA (figure 1-15).

Porcherot et Schlich (2000), utilisent le modéle de MANOVA : descripteur = produit + sujet +
produit*sujet + erreur. B est la matrice de covariance de l'effet produit et W est la matrice de
covariance de l'interaction produit*sujet. La CVA ainsi obtenue maximise donc la séparation entre les
produits en tenant compte de I'hétérogénéité du panel. Cette analyse est a mettre en paralléle avec le
test de I'effet produit lorsque le facteur sujet est aléatoire (Fyroqui= CMproquit' CMproquirsuier) - LES auteurs
ajoutent des ellipses de confiances autour de la moyenne de chaque produit en se basant sur les
observations individuelles qui peuvent étre projetées comme individus supplémentaires sur la carte
(figure 1-16). Le calcul des ellipses utilise I'équation (1-16).
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Figure 1-16 : Plan factoriel (axes 1 et 2) de la CVA

Comparée a I'ACP avec ellipses de confiance, la CVA présente I'avantage de tenir compte de la
variabilité entre les sujets pour définir les axes principaux.
Monrozier et Danzart (2001) comparent les résultats de 'ACP (cartographie des trois premiéeres
dimensions) avec plusieurs cartes de CVA (tridimensionnelles) issues des modéles de
MANOVA suivants :

M1 : produit + erreur

M2 : produit + sujet + erreur

M3 : produit + sujet + répétition + erreur

M4 : produit + sujet + produit*sujet + erreur

M5 : produit + sujet + répétition + produit*sujet + erreur
Les auteurs construisent les CVA respectives ou B est la matrice de covariance de I'effet produit et W
est la matrice de covariance de I'erreur. Au niveau unidimensionnel, cela correspondrait au test de
I'effet produit lorsque tous les facteurs sont fixes. Leurs résultats montrent que le plan d’ACP explique
un pourcentage de variance un peu plus faible que les CVA. De plus, les ellipses de confiance
montrent que les produits sont moins bien discriminés avec 'ACP. La position des produits sur les
trois premiéres dimensions est également Iégérement différente entre 'ACP et les CVA. Les cartes
factorielles des CVA montrent en revanche des positionnements de produits et des corrélations entre
variables similaires. Le modéle M1 conduit cependant a I'obtention dellipses de confiance plus
réduites, indiquant une meilleure discrimination des produits dans ce modeéle. Cette conclusion tend a
suggérer que les variabilités contenues dans les facteurs sujet, répétition et produit*sujet étaient

relativement faibles.
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La CVA permet, grace a la représentation des ellipses de confiance, de visualiser le niveau de
discrimination entre les produits et le niveau d’accord entre les sujets. De plus, elle tient compte du
désaccord entre les sujets pour déterminer les axes principaux. Cependant, cette analyse ne génére
pas explicitement d’indice d’accord multidimensionnel des juges.

4.3 Analyse Procustéenne Généralisée
Historiquement, I'analyse procustéenne généralisée, plus connue sous I'acronyme GPA (Generalized
Procust Analysis) a été introduite en analyse sensorielle pour permettre de traiter les données de profil
libre choix (Gower, 1975; Arnold et Williams, 1986). Dans ce type d’épreuve, tous les sujets dégustent
les mémes produits mais chacun utilise sa propre liste de descripteurs sensoriels. Les données
relatives au juge j sont rangées dans la matrice X; a | lignes (nombre de produits) et p; colonnes
(nombre de descripteurs du sujet j). Le principe de la GPA est de déterminer un compromis C des
configurations X; en se basant uniquement sur les distances entre produits. Les descripteurs peuvent
donc étre différents d’un juge a l'autre. Cette méthode fonctionne également dans le cas particulier ou
les descripteurs sont les mémes pour tous les sujets. Afin de faire coincider au mieux les
configurations des produits de chaque sujet entre elles, des transformations géométriques (rotations
et dilatations/contractions) sont appliqguées a chaque matrice X;. La détermination de C revient a
résoudre le probléme d’optimisation suivant (Qannari, Courcoux et al., 1995; Qannari, Courcoux et al.,
1997) :
{%{Z,}ZH“J‘XJHJ e (1-17)

Ou H; est la rotation qui ajuste la configuration X; au compromis, C, et & est le facteur d'échelle

associé a X;. Gower met en place une procédure itérative qui ajuste de proche en proche les
configurations individuelles a la configuration C, a I'aide de rotations et de dilatations/contractions. La
figure 1-17 présente la démarche de la méthode GPA de maniére géométrique.
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Figure 1-17 : Représentation géométrique de la démarche de la méthode GPA

(exemple avec deux juges)

L’ACP de la matrice C permet alors de représenter la configuration des produits du compromis dans
un espace de dimension réduite. Les axes peuvent étre interprétés en fonction de leurs corrélations
avec les descripteurs individuels. Par rapport a 'ACP sur les notes moyennes du groupe, la méthode
GPA donne moins d’'importance aux sujets qui ont un comportement atypique. Plusieurs auteurs ont
comparé ces deux méthodes sur des données sensorielles. Il en ressort que la méthode GPA permet
d’identifier les sujets qui ont un style de notation extréme et d'obtenir des informations plus détaillées
sur les données (Sinesio, Risvik et al., 1990; Hunter et Muir, 1995) mais la carte des produits varie en

général trés peu selon la méthode (Risvik, Colwill et al., 1992).
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L'inconvénient majeur de la méthode GPA réside dans le mode de calcul de la configuration
consensus. Il s’agit d’un processus itératif qui ne conduit pas toujours a la solution optimale. De plus,
cette méthode ne produit pas explicitement d’indice d’accord de chaque sujet avec la configuration
moyenne. Qannari et Courcoux (1997) proposent une variante de la méthode GPA qui calcule
explicitement un facteur de pondération de chaque sujet. Ce poids est d’autant plus élevé que le sujet
est en accord avec le compromis. Les auteurs montrent ensuite que les résultats de la méthode
classique et de sa variante, plus simple a metire en ceuvre, conduisent a des résultats trés proches.
Ces approches sont ensuite comparées avec la méthode STATIS, décrite dans le paragraphe suivant.

4.4 Méthode STATIS

La méthode de Structuration des Tableaux A Trois Indices de la Statistique (STATIS) (L' Hermier des
Plantes, 1976; Lavit, 1988) recherche également un compromis entre les configurations individuelles,
mais en ayant recours aux matrices des produits scalaires W; de chaque juge (Tucker, 1966) :

Wj:Xij (1-18)
Par rapport a GPA, cette méthode présente I'avantage de se dispenser de déterminer explicitement

les rotations qui ajustent les configurations (Qannari, Courcoux et al., 1997), ce qui simplifie nettement
le probléme de détermination d’'un compromis. La fonction a minimiser est alors :

yin 3w, -w[ 19

Ou W représente le compromis entre les matrices de produits scalaires W;. Une maniére de

déterminer les poids ¥, consiste ensuite a calculer, pour chaque paire de sujet j et |, le coefficient RV
(Escoufier, 1973) entre les matrices W; et W; :

trace(W,W ) .
A /trace(Wjo )4 /trace(Wj,Wj. )

Ce coefficient, compris entre 0 et 1, correspond exactement au coefficient de corrélation de Pearson

RV, = (1-20)

qui serait calculé sur les tableaux vectorisés (tableaux dans lesquels les colonnes sont positionnées
les unes sous les autres). Un coefficient RV de 1 signifie que les configurations des individus dans les
tableaux X; et X; sont identiques a une rotation et un facteur d’échelle prés. Le regroupement de tous
les coefficients RVj; forme une matrice de taille JxJ d’indices de proximité entre tableaux (i.e. entre les

sujets). Le premier vecteur propre de cette matrice des RV fournit alors les coefficients 5].

permettant de calculer les poids des sujets. En effet, un coefficient 5j élevé pour un sujet indique que

la configuration de ses produits était similaire a celle de beaucoup d’autres sujets. Son accord avec le
groupe est donc élevé. Sa configuration aura donc un poids w; plus important dans le calcul du

compromis.

La « trace » correspond a la somme des éléments diagonaux de la matrice considérée.
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Cette pondération correspond a I'équation (1-21):

w; =— (1-21)

L’opérateur compromis W se calcule alors de la maniére suivante :
J

w=>wW, (1-22)
j=1

La diagonalisation de la matrice W donne accés a la représentation graphique de la configuration des
produits pour le compromis, sur laquelle les descripteurs de chaque sujet peuvent étre projetés en
variables supplémentaires. Il est également possible d’obtenir une carte qui représente I'accord des
sujets en réalisant la diagonalisation de la matrice des RV centrée en ligne et en colonne. Cette étape
correspond a I'Analyse en Coordonnées Principales (PCO) de la matrice des RV, dont le principe est
de diagonaliser une matrice de distances pour cartographier les écarts entre individus. Le double
centrage de la matrice des RV permet de ne conserver que I'information sur la proximité relative entre
les éléments ; une valeur positive indique, par exemple, que les RV entre les deux sujets considérés
étaient plus élevés que la moyenne des RV de chacun des deux sujets considérés. Les vecteurs
propres issus de la diagonalisation de cette matrice permettent d’obtenir les coordonnées des sujets
sur chaque axe principal. La représentation graphique associée permet de visualiser les sujets sur
une carte. Lorsque deux juges sont proches, cela signifie que les différences relatives entre les
produits sont les mémes pour ces deux sujets. La configuration des produits des juges a proximité du

centre de la carte est trés similaire a la configuration du compromis.

Afin d’obtenir un indice d’accord pour chaque sujet, il est possible de calculer la moyenne des
coefficients RV individuels obtenus avec chaque autre juge :

. J
R .=LZRV<.. (1-23)

lls proposent également de calculer un indice d’accord pour le groupe, égal a la moyenne des
coefficients individuels. Le coefficient RV est utilisé dans de nombreuses publications comme indice
d’accord entre deux matrices. Afin de conclure sur la significativité de cet indice multidimensionnel, un
test basé sur des permutations aléatoires a été développé (Schlich, 1993). Il consiste a permuter entre
elles les lignes d'une des deux matrices utilisées dans la comparaison et a calculer un RV dans cette
situation. Un grand nombre de simulations de ce genre sont réalisées afin d’obtenir une distribution
des RV sous I'hypothése de nullité de I'accord entre les deux matrices. La position de la valeur réelle
du RV dans cette distribution permet de donner la probabilité d’obtenir une valeur supérieure ou égale
a la valeur obtenue, sous I'hypothése nulle d’absence d’accord. Cela permet également de calculer
une valeur normalisée du RV qui pourra aisément étre comparée aux valeurs de la loi Normale
centrée réduite. Une alternative analytique permet de s’affranchir du calcul des permutations (Kazi-
Aoual, 1993). En supposant la normalité de la distribution des RV, l'auteur propose des formules
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permettant d’estimer I'espérance et la variance du coefficient RV sous I'hypothése nulle. Un RV
normalisé peut alors étre calculé de la maniére suivante :

vry - RVi—E RV,)
VRV

La valeur obtenue permet de retrouver le quantile correspondant dans la loi Normale centrée réduite

(1-24)

et ainsi définir une probabilité de nullité du coefficient. Par exemple, étant donné que le quantile
d’ordre 95% (unilatéral a droite) de la loi Normale centrée réduite est 1.645, un coefficient NRV
supérieur a cette valeur sera déclaré significatif au seuil de 5% ; l'accord entres les deux
configurations testées sera déclaré significatif.

Une méthode dérivée de STATIS, appelée STATIS DUAL, n’utilise pas les matrices des produits
scalaires, W;, mais les matrices des corrélations ou des covariances entre les variables, V;(Schlich,
1996) :

V.=X.'X. (1-25)
Le coefficient RVD s’écrit alors :
trace(V.V.
RVDjj. = ( J )
\/trace(VjVj )\/trace(Vj,Vj. )

(1-26)

La démarche est ensuite similaire a celle de STATIS mais la méthode renseigne sur les similarités des
corrélations entre les variables d’un sujet a l'autre. La carte des descripteurs, issue du compromis V
entre les situations individuelles, permettra ainsi de visualiser les variables les plus corrélées entre
elles. De la méme maniére, le coefficient RV, alors appelé RVD, est calculé pour chaque paire de
sujets. Une valeur élevée indique que les corrélations entre les descripteurs homologues sont
similaires d’'un juge a l'autre. Cette méthode peut donc s’appliquer seulement si chaque sujet a noté
les mémes descripteurs. La version normalisée, NRVD, de ce coefficient indique si I'accord entre les
deux configurations de corrélation des descripteurs est significatif. Cependant, il n’existe pas de
formule permettant d’estimer la variance du NRVD. Le calcul fait alors appel a un test basé sur un
grand nombre de simulations dans lesquels les lignes d'un des deux tableaux a comparer sont

permutées de maniére aléatoire.

En résumé, STATIS s’intéresse a l'accord entre les configurations des produits de chaque sujet,
indépendamment des variables de I'étude. Concrétement, lors de la réalisation d'un profil sensoriel
portant sur deux descripteurs uniquement (acide et amer), si deux juges ont donné exactement les
mémes notes aux produits homologues mais que les descripteurs sont inversés (les notes d’acidité
d’un juge sont les notes d’'amertume de l'autre juge et inversement), le coefficient RV sera malgré tout
égal a 1. Ainsi, le coefficient d’accord conserve la méme valeur lorsque les sujets n'ont pas interprété
les descripteurs de la méme maniére mais qu’ils font globalement les mémes différences entre
produits.
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De maniere réciproque, la méthode STATIS DUAL confronte les corrélations entre descripteurs pour
chaque sujet sans tenir compte de la spécificité des produits. Dans ce cas, le coefficient RVD garde la
méme valeur tant que les corrélations entre variables sont identiques, méme si les configurations des
produits changent.
Dans le cas de I'analyse de données de profil sensoriel, la question est en général de savoir si les
sujets ont trouvé les mémes différences entre produits sur les mémes descripteurs (cela suppose
alors qu’ils interprétent les descripteurs de la méme maniére). Il est donc souhaitable de tenir compte
a la fois des configurations des produits ET des corrélations entre variables. Dans cette optique, une
nouvelle stratégie, développée par Ledauphin, Hannafi et al. (2006), appelée méthode GAMMA, a été
mise en place. L’indice d’accord entre deux sujets est alors calculé de la maniére suivante :
N trace(X'ij,)

\/trace(X;.Xj )\/trace(X;.,Xj.)

Sy = 2 (1-27)

1

Ce coefficient utilise directement les matrices contenant les notes des produits. L'expression
trace(Xj'X;) correspond au calcul de la somme des covariances entre descripteurs homologues. La
division par le produit des deux racines revient a standardiser la valeur obtenue entre -1 et 1. Le terme
devient alors strictement équivalent a un coefficient de corrélation. Les derniers éléments de la
formule raménent ce coefficient entre 0 et 1 (comme les coefficients RV et RVD). Si la corrélation est
égale a 1 pour chaque descripteur, le coefficient atteint sa valeur maximale : 1. La matrice des RV ou
des RVD, obtenue respectivement avec STATIS et STATIS DUAL est alors remplacée par la matrice
contenant ces coefficients de similarité s. La méme démarche est ensuite utilisée. Aprés avoir
déterminé une matrice compromis, C, de dimension produit*descripteur, les auteurs définissent un

indice de performance, o, dont la valeur est d’autant plus grande que le sujet est en accord avec le
compromis :

trace(X;.C)
o = (1-28)

Jtrace(C C)

lls définissent également y, la moyenne des a;, comme un indice global de performance du groupe.
Plus cet indice est élevé, plus les réponses des panélistes étaient homogénes. Un test de permutation
a également été développé afin de conclure sur la significativité de ces coefficients (Ledauphin, Hanafi
et al., 2006). La figure 1-18 propose une comparaison théorique de ces trois méthodes afin de mettre
en exergue les points communs et les différences. Une synthése plus détaillée est disponible en

annexe 1.
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Figure 1-18 : Comparaison des méthodes STATIS, STATIS DUAL et GAMMA

Sur cette figure, la méthode développée par Ledauphin apparait clairement a mi-chemin entre les
deux méthodes STATIS et STATIS DUAL. Des exemples de résultats concernant ces trois méthodes
seront discutés dans le chapitre 2.

4.5 Analyse Factorielle Multiple

L’analyse factorielle multiple (AFM) est une méthode multidimensionnelle appartenant au méme
ensemble de méthodes que GPA et STATIS. Elle a été introduite en analyse sensorielle par Escofier
et Pages dans les années 1980 (Escofier et Pages, 1984; Escofier et Pages, 1985; Escofier et Pages,
1988). A linstar de STATIS, elle repose sur une ACP pondérée du tableau constitué de la
juxtaposition des matrices individuelles X; (produit*descripteur). La différence essentielle se situe dans
I'expression de la pondération affectée a chaque vision individuelle. Alors que STATIS utilise une
pondération reflétant I'accord multidimensionnel du panéliste avec le groupe, 'AFM propose la
pondération suivante :

1
w;, = Yl
A4
Chaque tableau X; est donc pondéré par l'inverse de la premiére valeur propre de ’ACP de la matrice

(1-29)

Xi. Géométriquement, cela revient a rendre égale a 1 I'inertie maximum de chaque juge sur le premier
axe principal (Pageés, 1996). Les sujets dont la structure des données est fortement unidimensionnelle
auront donc une importance moindre dans le calcul de la configuration moyenne du panel.

Cette méthode a souvent été appliquée a I'étude des différences entre produits (Pagés, Asselin et al.,
1987; Le Quéré, Husson et al., 2006; Morand et Pageés, 2006) mais plus rarement a I'analyse de la
performance des panélistes. Ce constat est vraisemblablement lié au fait que l'objectif de la
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pondération utilisée n’est pas de tenir compte de I'accord entre les panélistes mais uniquement de leur
dimensionnalité. L’ajout d’ellipses de confiance autour de la moyenne de chaque produit sur la
représentation graphique de 'AFM permet cependant de représenter I'accord entre les panélistes
(taille des ellipses) et leur niveau de discrimination (séparation des ellipses).

Ces derniéres années, une version hiérarchique de 'AFM a été proposée (Le Dien et Pages, 2003).
Elle permet de réaliser le méme type d’analyse en ajoutant une structure en sous-groupes de
variables. Les sujets peuvent ainsi étre regroupés en catégories et I'analyse tiendra compte de ce
niveau de hiérarchisation supplémentaire. Des ellipses de confiance ont également été développées
dans ce cas (Le Dien, Husson et al., 2004; Le Dien, Pages et al., 2004).

4.6 Méthodes avec pondération par dimension

La PCAMDS (Qannari et Meyners, 2001), acronyme de Principal Component Analysis on Merged
Data Sets, consiste a réaliser une ACP sur les tableaux individuels (produit*descripteur) concaténés
horizontalement (comme Kunert et Qannari, 1999). Chaque tableau individuel est au préalable
standardisé afin d’homogénéiser les variances individuelles. Chaque tableau individuel est ensuite
régressé sur chaque composante principale de 'ACP afin de déterminer la corrélation entre chaque
juge et chaque composante principale. Cette corrélation caractérise I'accord entre la configuration des
produits du sujet et la configuration des produits, projetés sur la composante principale en question,
pour le groupe. En comparant ces corrélations selon les dimensions de 'ACP pour un sujet donné,
cela permet de savoir avec quelles dimensions du compromis le sujet est le plus en accord. Par
rapport aux méthodes GPA ou STATIS, cela permet d’affiner la pondération des sujets pour chaque
dimension. De plus, la moyenne des coefficients de tous les sujets pour chaque dimension permet de
mesurer le niveau de représentativité de chaque composante principale de 'ACP par rapport aux
configurations individuelles. Cette moyenne correspond également au pourcentage de variance
expliquée par la composante principale. Cette méthode a l'avantage de mettre en ceuvre des
techniques simples (ACP et régression). Notons toutefois que celle-ci peut conduire a sélectionner
plus de composantes principales que de descripteurs sensoriels puisque le nombre de variables de
cette ACP est égal a sujet*descripteur. Une telle analyse a malgré tout du sens au niveau sensoriel :
cela signifie que I'on ne considére pas que les descripteurs homologues ont exactement la méme
signification pour chaque sujet. Cependant, on peut se demander si cette méthode se comporte
toujours bien étant donné le nombre important de variables par rapport au nombre d’individus lors de
la réalisation de 'ACP. En pratique, le probleme se pose rarement car ces variables sont, en principe,
trés fortement corrélées entre les sujets.

Dans l'optique d’obtenir, comme avec la PCAMDS, un indice d’accord de chaque sujet avec chaque
dimension issue du calcul d'un compromis, ’ACCPS (Analyse des Composantes Communes et Poids
Spécifiques) travaille sur les matrices des produits scalaires (dimension produit*produit) de chaque
sujet et stipule I'existence d'une structure commune pour I'ensemble de ces matrices (Qannari,
Wakeling et al., 2000; Hanafi, 2003). Cette structure peut s’exprimer d’'une maniére variable d’'une
dimension a une autre et d’un tableau a un autre. La détermination des poids est effectuée, dimension
aprés dimension, a laide d'une procédure itérative. Cette méthode permet d’obtenir les
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représentations graphiques de la typologie des produits, des corrélations entre variables et de I'accord
des sujets avec le compromis sur chaque dimension. Cette méthode, trés peu utilisée en analyse
sensorielle, permet de caractériser les différences entre produits tout en tenant compte de la
spécificité de chaque juge sur chaque dimension. Contrairement a la PCAMDS, le nombre de
dimensions retenu ne peut pas dépasser le nombre de variables. Elle met cependant en jeu des
notions et des techniques statistiques assez complexes.

4.7 Bilan des méthodes multidimensionnelles

Les analyses multidimensionnelles donnent la possibilité de tenir compte de plusieurs variables
simultanément. En analyse sensorielle I'objectif est en général de résumer l'information contenue
dans les descripteurs en un petit nombre de dimensions pour créer une carte des produits dans un
plan. Afin de tenir compte de I'hétérogénéité des réponses de chaque sujet, différentes stratégies ont
été mises au point. La plupart visent a calculer un compromis entre les configurations individuelles.
Ces méthodes permettent de calculer un indice d’accord de chaque sujet avec le groupe (GPA,
STATIS, STATIS DUAL, GAMMA). Dans le méme ordre d’'idée, certaines méthodes permettent aussi
d’obtenir ce type d’indice pour chaque dimension du compromis (PCAMDS, ACCPS). D’autres
méthodes sont issues de la généralisation de ’TANOVA au cas multidimensionnel (MANOVA, CVA).
L’objectif est alors de trouver les dimensions qui maximisent les différences entre produits au niveau
du groupe en tenant compte du désaccord entre les sujets. Afin de visualiser I'hétérogénéité de la
notation des panélistes, plusieurs méthodes proposent d’ajouter des ellipses de confiance autour de la
moyenne de chaque produit.
Toutes ces méthodes permettent en général d’obtenir des informations sur le pouvoir discriminant du
groupe et l'accord entre les sujets. En revanche, elles sont rarement utilisées pour caractériser la
répétabilité multidimensionnelle. |l est néanmoins possible dans la majorité des cas d’obtenir une
information sur la répétabilité en considérant les répétitions, plutét que les sujets, comme les individus
ou comme les variables dans les analyses. Les résultats ainsi obtenus caractérisent alors la

répétabilité d’un seul panéliste au niveau multidimensionnel (McEwan, Hunter et al., 2002).

5 Conclusion

Tant au niveau unidimensionnel que multidimensionnel, il existe un grand nombre de méthodes qui
permettent de caractériser la performance. Les méthodes univariées conduisent a des analyses plus
fines de chaque descripteur, tandis que les analyses multidimensionnelles permettent d’avoir une
vision globale de I'espace sensoriel. De nombreuses méthodes présentées ici produisent des indices
dont la signification est proche. Il n'est donc pas nécessaire d'utiliser toutes ces méthodes afin de
caractériser la performance d’'un panel. Chacune correspond a des situations et des points de vue
légérement différents. Pour l'animateur de panel dont l'objectif est de déterminer facilement et
rapidement la qualité de son panel, il est nécessaire d’effectuer une sélection parmi ces méthodes. Le
chapitre suivant présente la sélection que nous avons retenue, en fonction des objectifs qui
semblaient les plus importants pour I'animateur de panel et en fonction des méthodes déja existantes
au sein du laboratoire.
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Chapitre 2 : Sélection des méthodes d’analyse de
la performance et automatisation d’un outil de
traitement des données

1 Introduction

La sélection de méthodes présentée dans ce chapitre a pour objectif de rassembler des analyses
statistiques qui permettent d’avoir une vision compléte et synthétique des différents aspects de la
performance. Des méthodes unidimensionnelles et multidimensionnelles sont donc utilisées afin de
caractériser la performance du panel et de ses panélistes en terme de répétabilité, de discrimination et
d’accord. La création d’un outil automatisé contenant ces méthodes est destinée aux animateurs de
panels désireux de pouvoir établir un diagnostic rapide et efficace de la qualité de leur jury. Un effort
particulier a donc été porté a la présentation synthétique des résultats et a la lisibilité des tableaux et
des figures proposés. Afin de proposer un outil de traitement complet, certaines analyses, dont
I'objectif est de caractériser les produits et non la performance des juges, ont également été incluses
dans l'outil d’analyse de la performance. La sélection de méthodes s’appuie en majeure partie sur les
outils d’analyse des données sensorielles déja existants au laboratoire. Certaines analyses ont
cependant été ajoutées afin de compléter I'outil de traitement proposé.

La sélection contient deux analyses de la performance au niveau unidimensionnel : la table "CAP" et
la carte "CAPMAP". La premiere, décrite succinctement dans le chapitre précédent, rassemble dans
un tableau des diagnostics individuels tenant compte du niveau de discrimination, d’accord et de
répétabilité du panéliste. La carte "CAPMAP" utilise les indicateurs de performance calculés dans la
table CAP et présente les résultats dans un espace bidimensionnel. Cela permet de positionner les
sujets les uns par rapport aux autres et de visualiser les corrélations entre les descripteurs en terme
de performance des panélistes. La sélection propose ensuite deux tableaux de résultats
multidimensionnels. Le premier, basé sur la méthodologie des indices RV, caractérise I'accord entre
les panélistes selon différentes approches ; le second renseigne sur le niveau de discrimination
multidimensionnelle de chaque juge a l'aide de trois indices. Deux analyses, orientées vers la
caractérisation des différences entre produits, viennent compléter I'outil d’analyse de la performance :
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la table FLASH et I'analyse en variable canonique (AVC). La table FLASH propose une classification
des descripteurs ainsi qu’'une comparaison des moyennes des produits pour chaque descripteur.
L’AVC présente une carte des différences entre produits (comme I'ACP) qui tient compte de la

variabilité des réponses des panélistes.

Afin d'illustrer ces analyses, un ensemble de données (issues de Porcherot, Issanchou et al., 1998)
contenant 16 produits (variétés de pommes de terre), 14 panélistes, 30 descripteurs (échelles de 0 a

100) et 2 répétitions de chaque mesure sera utilisé au cours de ce chapitre.

2 Performances unidimensionnelles

2.1 Latable CAP

21.1 Performances du panel
La table CAP (Control of Assessor Performances) a été proposée par Schlich en 1997. Depuis sa
premiere version, elle a subi plusieurs modifications mineures afin d’améliorer la pertinence et la
présentation des résultats. Cette méthode repose essentiellement sur le modele d’ANOVA au niveau
du groupe, présenté dans le chapitre précédent (équation 1-1), et sur le modéle d’ANOVA par
panéliste (équation 1-11), pour chaque descripteur. Ces deux équations sont rappelées ci-dessous :
Modeéle au niveau du groupe : Y, =pu+a,+B;+C; + ¢, (1-1)
B i~ N(O,G2 ), Cl.j ~ N(O,Gszuj*pmd), Ejp ~ N(O, Gez ), indépents entre eux.

suj

Modéle par panéliste: Y, =a, + ¢, g, ~N(©,07) (1-11)

Le paramétre &, désigne le facteur produit, Bj correspond au facteur sujet et Cij a l'interaction entre

les facteurs produit et sujet. Les résultats issus de ces modéles sont présentés dans une table

contenant les descripteurs en lignes et les sujets en colonnes (tableau 2-1).
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Tableau 2-1 : exemple de table CAP

attribuit  fprod finter mean rmse 7 5 11 3 1 g8 12 4 10 14 6 9 2 13
FIRM 375 ]

MASHABL 40.2
MOIST 46.9

GRAINY 26.9
MEALY 42.3
SWEET 424
COMPACT 486
59.0
411
298
153
19.2
347
305
276
26.9
LT
397
293
26.3
16.9

CELERY

METALLIC 14.9

BUTTER 168

NUTS 16.3

STRAVY 29.0

CARDBOA 8.07

TOASTEDR 8.71

MUSHROO 12.0

ACID 14.7 = =

UMAMI 14.8 oy = =
rankf 4 557 613 65 667 673 703 710 7% 760 700 828 & 920 1010

FPROD et FINTER : statistique de Fisher de l'effet produit et de linteraction sujet*produit dans le modéle
d’analyse de la variance descripteur = produit + sujet + produit*sujet (effet sujet aléatoire)

MEAN : moyenne des notes, tous produits et sujets confondus

RMSE : racine carré de I'erreur résiduelle dans le modeéle défini ci-dessus

RANKF : moyenne des rangs des effets produits individuels sur 'ensemble des descripteurs

Les sujets et les descripteurs sont triés selon leur pouvoir discriminant (resp. RANKF et FPROD)

+ : panéliste discriminant et en accord avec le groupe ; - : panéliste discriminant et en désaccord

= : panéliste non discriminant ; ! : panéliste moins répétable que le groupe

Les descripteurs sont triés selon le pouvoir discriminant du groupe. Celui-ci est mesuré par la valeur
de la statistique de Fisher de l'effet produit, inscrit dans la colonne FPROD. La colonne suivante
(FINTER) correspond au F de I'interaction ; elle renseigne donc sur la présence de désaccord (et/ou
de différence de dispersion des notes sur I'échelle) entre les sujets. Pour ces deux colonnes, le code
couleur est défini en fonction du risque associé a la statistique de Fisher :

Tableau 2-2 : couleurs associées aux risques des indices FPROD et FINTER

FPROD FINTER

0,05<(<0,15 0,01<0<0,10
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Les cases vertes de la colonne FPROD indiquent que l'effet produit est significatif au risque o = 0,05.

Le panel est donc discriminant. A linverse, les cases vertes de la colonne FINTER indiquent que
linteraction n’est pas significative (p > 0,10), donc que le désaccord entre les panélistes est
négligeable. Le risque choisi pour l'interaction est plus faible afin de ne détecter que les situations ou
le désaccord est vraiment important. Les cases orange et rouges indiquent que le niveau de
performance de chaque indice se dégrade. Dans la table CAP en exemple, le panel est discriminant
pour tous les descripteurs excepté les sept derniers (de NUTS a UMAMI). Cependant, un désaccord
persiste pour certains descripteurs discriminants comme GREASY et PASTRY (sur fond rouge), ou
dans une moindre mesure STICKY et BITTER (sur fond orange). Rappelons toutefois que I'effet sujet
est aléatoire dans le modele d’ANOVA au niveau du groupe. Le dénominateur de la statistique de
Fisher de l'effet produit est donc le carré moyen de linteraction et non celui de I'erreur. Un effet
produit significatif indique alors que le groupe percoit des différences communes entre les produits
malgré un éventuel désaccord entre les sujets. Par conséquent, quel que soit la valeur de FINTER, le
panel est discriminant lorsque FPROD est significatif (valeur sur fond vert).

Les colonnes MEAN et RMSE contiennent respectivement la moyenne des observations de
'ensemble du panel et I'écart-type des résidus. Linformation sur la moyenne permet de rendre
compte du niveau de notation global afin de détecter les sensations trés peu percues parmi les
produits. Par exemple, la moyenne de TOASTEDB est de 8,07 sur une échelle de 0 a 100, ce qui peut
expliquer en partie le faible niveau de discrimination de ce descripteur (FPROD=1,45). L’écart-type
des résidus (RMSE) correspond a I'écart-type entre les répétitions pour le modéle d’ANOVA utilisé. Sa
valeur donne une indication sur le niveau de répétabilité du groupe : une valeur forte indique que le
panel est moins répétable pour le descripteur considéré. Dans les données présentées, le RMSE varie
entre 13,8 pour le descripteur MASHABL et 25,5 pour le descripteur MEALY, soit prés du double. Cet
écart peut en partie s’expliquer par la valeur des moyennes correspondantes, respectivement égales a
8,07 et 40,2. En effet, plus la moyenne des observations est proche d'une des bornes de I'échelle,
plus la variabilité des notes autour de cette moyenne est réduite.

2.1.2 Performances des panélistes

Les colonnes suivantes de la table CAP (tableau 2-1) contiennent les diagnostics de la performance
de chaque sujet pour chaque descripteur. Les sujets (i.e. les colonnes) sont triés selon leur RANKF.
Cet indice représente une moyenne de rangs. Pour chaque descripteur, les sujets sont classés en
fonction de la valeur de la statistique de Fisher obtenue pour I'effet produit dans le modéle d’ANOVA
individuel note = produit + erreur. Le rang 1 est attribué au panéliste le plus discriminant. Le dernier
panéliste recgoit le rang égal au nombre de sujets. Pour chaque panéliste, le RANKF correspond a la
moyenne des rangs obtenus pour tous les descripteurs. Le calcul est détaillé dans la figure 2-1.
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F produit 6@"'
v-

Sujet 1 151

Sujet 2 2,48

1. Tableau des F produits Sujet 3 7,19
(ANOVAs individuelles) Sujet 4 351
Sujet 5 1,89

Sujet 6 2,36

rangs & RANKF
W
Sujet 1 6 4,5
2. Transformation des Sujet 2 3 35
données en rangs pour Sujet 3 1 2,75 3. RANKF = moyenne des
chaque descripteur Sujet 4 2 1,88 rangs de chaque sujet
Sujet 5 5 4,62
Sujet 6 4 3,75

Figure 2-1 : Calcul de I'indice RANKF

L’indice RANKF, borné entre 1 et le nombre de panélistes, est d’autant plus faible que le panéliste
était souvent parmi les sujets les plus discriminants pour chaque descripteur. Dans la table CAP
(tableau 2-1), le sujet 7 obtient le plus faible RANKF (5,57). Il est donc classé en premiére position
parmi les sujets. Cet indice a été préféré au F de MANOVA de l'effet produit, obtenu, pour chaque
panéliste, a partir du modéle multidimensionnel note = produit + erreur. Ce choix est li¢ a la nature de
la statistique de Fisher étendue au cas multidimensionnel dont la valeur peut étre trés élevée alors
que le panéliste n’est discriminant que pour un petit nombre de descripteurs. Dans le cas ou un
panéliste est extrémement discriminant pour un seul descripteur et non discriminant pour les autres
descripteurs, le F de MANOVA aura une valeur élevée. Au contraire, le RANKF de ce sujet sera
médiocre puisqu’il sera classé parmi les meilleurs panélistes pour un seul descripteur. Le RANKF
favorise donc les sujets plus discriminants que les autres sur un grand nombre de descripteurs.

Pour chaque descripteur, le diagnostic individuel (+, -, =, !) est établi en fonction de I'arbre de décision
présenté dans le chapitre précédent (figure 1-9). L’indice de discrimination individuel est la statistique
de Fisher de l'effet produit dans le modéle individuel note = produit + erreur. Lorsque le sujet est
discriminant (risque a = 0,10), son accord avec les autres panélistes discriminants est testé a 'aide du

coefficient de Kendall. Ce coefficient de corrélation se calcule de la maniére suivante :

Nc— Nd

= 2-1
4 nn—-1)/2 @1

Nc désigne le nombre de paires de produits classés dans le méme ordre entre le sujet considéré et la
moyenne des autres sujets discriminants ; Nd est le nombre de paires discordantes. Le dénominateur
correspond au nombre total de paires de produits (avec n, le nombre de produits testés). Lorsque
toutes les paires de produits concordent entre le sujet considéré et les autres panélistes, les produits
sont dans le méme ordre et le coefficient de Kendall est égal a 1. Ce coefficient diminue avec le
nombre de paires discordantes pour atteindre -1 lorsque l'ordre des produits est totalement inversé.

Le test unilatéral de ce coefficient (HO:7 =0/ H1:7 >0), réalisé avec un risque a fixé a 0,20,

indique si le sujet est en accord avec les autres sujets discriminants.
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Le diagnostic final est alors :

"+" si le sujet est discriminant et en accord

"-" si le sujet est discriminant et en désaccord

"=" si le sujet n’est pas discriminant.
Dans chaque cas, un dernier calcul évalue le niveau de répétabilité du sujet par rapport au groupe a
laide d'un test de contraste dans lequel les observations sont les écart-types des répétitions. Le
modele d’ANOVA a deux facteurs (sujet et produit) avec interaction est utilisé. Lorsque le panéliste est
significativement moins répétable que le groupe (risque a = 0.01), le signe "!" est ajouté au précédent

diagnostic. La signification de chaque diagnostic est rappelée dans le tableau 2-3.

Tableau 2-3 : Signification des diagnostics de la table CAP

Panéliste Panéliste en Panéliste diaanostic
DISCRIMINANT" ? ACCORD?? REPETABLE®? 9
Ooul
oul o *
oul
Ooul
NON
NON
Ooul =
NON non testé
NON =!

—_

: F produit de TANOVA individuelle score = produit + erreur (0a=0,10).

2 : coefficient de Kendall entre le sujet et le reste du groupe (observations = produits)

3 : test de contraste entre le sujet et la moyenne du groupe ou les observations sont les écart-types
des répétitions de chaque produit

Sur le table CAP (tableau 2-1), ces diagnostics mettent par exemple en évidence que la plupart des
sujets sont discriminants et en accord pour le descripteur FIRM (12 diagnostics "+" sur 14 panélistes).
Ces diagnostics montrent également que le sujet 13, positionné en derniere place dans le tableau, est
discriminant pour quatre descripteurs seulement (COMPACT, HOMOGEN, ASTRING et STRAW).

Afin que cet outil puisse étre utilisé dans les cas les plus divers, un autre type de diagnostic a été
ajouté pour les études dans lesquelles certains sujets n’ont pas effectué de répétition. Dans ce cas, il
n’est pas possible d'évaluer le pouvoir discriminant et la répétabilité de ce sujet. Le diagnostic sera
alors "+7?" si le sujet est en accord avec le groupe d’'aprés le calcul du coefficient de Kendall et "-?" si
le sujet est en désaccord avec le groupe. Dans de trés rares cas, le diagnostic sera "=?" lorsque les
notes de tous les produits seront identiques. Les sujets n'ayant pas effectué de répétitions seront
systématiquement classés a la fin du tableau.

La table CAP permet de visualiser dans un seul tableau les performances unidimensionnelles issues
des analyses de la variance au niveau du groupe et de chaque sujet. Cette synthése permet de
détecter rapidement les descripteurs pour lesquels le groupe est discriminant (FPROD sur fond vert),
en accord (FINTER sur fond vert) et répétable (valeurs faibles du RMSE comparées a celles des
autres descripteurs). Le classement des sujets et les diagnostics individuels donnent ensuite une
information détaillée sur le niveau de performance de chaque sujet pour chaque descripteur.
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2.2 La CAPMAP

Cette méthodologie a été développée au cours de ce travail de thése afin de proposer une
représentation graphique des informations contenues dans la table CAP. Elle permet de positionner
les sujets dans I'espace des descripteurs en fonction de leur niveau de discrimination. De plus, cette
carte permet, en cliquant sur chaque sujet ou descripteur, d’accéder a un diagnostic détaillé qui
reprend les indices de la table CAP.

221  Construction et lecture de la carte
L’analyse sous-jascente est une ACP de la matrice X de dimension sujet*descripteur dont les
observations sont les racines carrées des F individuels de I'effet produit. L’observation x;, est donc
d’autant plus élevée que le niveau de discrimination du sujet j est élevé pour le descripteur p. La
transformation par la racine carrée est appliquée a la statistique de Fisher (F) étant donné la nature de
cette derniére. En effet, le F correspond a un rapport de carrés moyens, i.e. un rapport de deux
valeurs qui représentent des distances au carré. Afin d’utiliser un indice qui reflete d’avantage un
rapport de distances qu’un rapport de distances au carré, il nous a donc semblé préférable d'utiliser la
racine du F.
Des informations supplémentaires sur la performance du panel et des panélistes sont ensuite ajoutées
sur la carte obtenue (figure 2-2). Bien que l'analyse réalisée soit multidimensionnelle, elle utilise
majoritairement les résultats de traitements unidimensionnels de la performance. De plus, en cliquant
sur les éléments de la carte, l'utilisateur a accés a des tableaux individuels de résultats
unidimensionnels. Elle est de ce fait considérée comme une analyse juxtaposant des résultats
unidimensionnels plutdt que comme une réelle analyse multidimensionnelle. Cette classification reste
discutable. La lecture de la CAPMAP s’effectue de la maniere suivante :
La longueur des vecteurs représente I'amplitude de la variabilité inter-individuelle des niveaux de
discrimination. Elle traduit donc I'hétérogénéité du pouvoir discriminant dans le groupe. La figure 2-2
montre par exemple que les performances en terme de discrimination sont tres différentes d’un sujet a
l'autre pour les descripteurs BUTTER et PASTY (vecteurs longs), alors que les niveaux de
discrimination sont trés similaires pour le descripteur SWEET (vecteur court). Il est important de noter
que la longueur du vecteur ne traduit en rien le niveau global de discrimination du groupe.
Cette information est donnée par la taille de la pointe du vecteur, qui dépend directement de la
valeur de FPROD (i.e. la statistique de I'effet produit dans le modele d’ANOVA au niveau du groupe,
cf. table CAP). La taille maximale est atteinte lorsque le risque de premiére espéce associé au
FPROD est inférieur a 0,001. La figure montre par exemple que le panel est moins discriminant pour
le descripteur BUTTER que pour le descripteur PASTY.
La couleur du vecteur représente I'accord entre les sujets du panel. Elle dépend a la fois des valeurs
de FPROD et de FINTER. Lorsque FPROD est significatif (valeur sur fond vert), le panel pergoit des
différences communes entre les produits malgré un éventuel désaccord (FINTER significatif). Du point
de vue de I'animateur de panel, on peut alors considérer que le panel est suffisamment en accord
pour différencier les produits, quel que soit la valeur de FINTER. La fleche représentant un descripteur
est donc verte si le panel est discriminant (FPROD sur fond vert). Lorsque le panel n’est pas
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discriminant (FPROD sur fond orange ou rouge), le niveau de significativité de I'interaction donne une

information sur la raison éventuelle de ce résultat. Si l'interaction n’est pas significative, le désaccord
entre les panélistes est négligeable. Le désaccord n’est donc pas la cause du faible niveau de
discrimination du panel. On peut alors supposer que le panel n'est pas discriminant parce que les
produits ne sont pas différents pour ce descripteur. Celui-ci sera donc orange sur la CAPMAP pour
signifier que le panel n’est pas discriminant mais que le niveau d’accord n’est pas en cause. En
revanche, si l'interaction est significative (FINTER sur fond orange ou rouge), le désaccord entre les
panélistes est une raison potentielle du faible niveau de discrimination du groupe. Le vecteur

correspondant a ce descripteur sera rouge. Ainsi, le descripteur MUSHROOM est rouge sur la

CAPMAP car le panel n'est pas discriminant et en désaccord pour ce descripteur, alors que
TOASTED est orange puisque le panel n’est pas discriminant mais que les panélistes ne sont pas en
désaccord. La majorité des vecteurs sont verts, indiquant que le panel est discriminant.
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Figure 2-2 : Exemple de CAPMAP

La position des panélistes sur la carte dépend des niveaux de discrimination obtenus pour chaque
descripteur. La projection d’'un individu sur le vecteur d'un descripteur reflete son niveau de
discrimination. Le sujet 10 est par exemple trés discriminant sur le descripteur COMPACT par rapport
aux autres panélistes, a l'inverse des sujets 6 et 12. Deux sujets sont proches lorsque leurs niveaux
de discrimination sont semblables pour la plupart des descripteurs.

La taille du point est inversement proportionnelle a la valeur du RANKF du sujet. Elle traduit le
niveau global de discrimination du panéliste pour tous les descripteurs. Dans I'exemple de la figure

2-2, le sujet 7 apparait trés discriminant par rapport au sujet 13, conformément aux résultats de la

table CAP (tableau 2-1).
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La couleur du point représente I'accord du panéliste avec le reste du groupe. Elle dépend de la
valeur du coefficient ALPHA (différent du risque "a"couramment utilisé en statistiques) présenté dans
le tableau "accord multidimensionnel" (paragraphe 3.1 de ce chapitre). Ce coefficient est d’autant plus
élevé que l'accord entre le panéliste et le reste du groupe est important pour chaque descripteur de
I'étude. Dans 'exemple présenté, 'accord avec le reste du groupe est satisfaisant pour tous les sujets
a I'exception du juge 6 pour lequel 'accord multidimensionnel est plus faible.

2.2.2 Diagnostics des sujets et des descripteurs

La carte de la CAPMAP est interactive. Elle permet en effet d’accéder a des diagnostics détaillés de
chaque descripteur et de chaque panéliste, en cliquant sur les items de la carte (symbole représentant
chaque panéliste ou pointe de la fleche de chaque descripteur). Les diagnostics étant basés sur les
mémes types de calculs pour les descripteurs et les panélistes, seuls les résultats obtenus pour un
panéliste (n°7) seront expliqués et commentés. Quelques précisions seront toutefois apportées dans
le cas des descripteurs.

Le diagnostic de la figure 2-3 apparait lorsque I'utilisateur clique sur le sujet 7 dans la carte CAPMAP.

Subject =7

Do —a =
— NN ] O — O
X

Discr. Rep. Accord

ATTR.

Agree™

FIRM
GREASY
EARTHY

HOMOGEN
STRAW
MEALY

PASTY

MASHABLE

COMPACT

CHESNUT

ASTRING
MOIST
GRAINY
STICKY
CELERY
PASTRY
BUTTER
ARTICHOK
NUTS
TOASTEDB
BITTER
ACID
METALLIC
SWEET
CEREAL
HERBACE
CARDEBOAR|
UMAMI
MUSHROO
RAWPOTAT

Figure 2-3 : diagnostic individuel du juge 7 issu de la CAPMAP
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Les trois boites a moustaches permettent de situer les niveaux de performance du sujet par rapport au
groupe en terme de discrimination, de répétabilité et d’accord. Elles seront détaillées apres le tableau
de la figure 2-3. Ce dernier présente, pour chaque descripteur, la valeur des trois indices de
performance qui permettent d’établir le diagnostic consigné dans la table CAP. Ce diagnostic est
rappelé dans la seconde colonne du tableau.

La colonne Discrimination contient les valeurs de la statistique de Fisher de I'effet produit dans le
modele d’ANOVA individuel. La valeur est sur fond vert lorsque I'effet produit est significatif (risque
associé inférieur a 0,10) ; le diagnostic correspondant sera alors "+" ou "-" selon le niveau d’accord. Si
I'effet produit n'est pas significatif, la valeur de la statistique de Fisher est sur fond rouge et le
diagnostic est "=" (tableau 2-3). Les descripteurs sont ordonnés selon cet indice afin de faciliter la
lecture des résultats.

La colonne Répétabilité contient les valeurs "sudentisées" des écart-types entre les répétitions. Elles
sont obtenues en réalisant, pour chaque descripteur, un test de contraste entre I'écart-type des
répétitions d’un sujet et la moyenne du reste du panel. La valeur calculée est positive lorsque I'écart-
type entre les répétitions d’'un juge est supérieur a I'écart-type du groupe. Le sujet est donc moins
répétable que le groupe. En fonction du risque fixé et du nombre de degrés de libertés, les valeurs
positives élevées sont déclarées significativement supérieures a la moyenne du groupe. Le sujet est
donc significativement moins répétable et la valeur correspondante est imprimée sur fond rouge dans
le tableau de la figure 2-3. Le risque est fixé a 0.01 dans la table CAP afin de ne détecter que les
panélistes dont le niveau de répétabilité est particulierement moins satisfaisant que le reste du
groupe. Le diagnostic inscrit dans la table CAP est alors accompagné du signe "!". Dans le cas
contraire, le sujet n’est pas significativement moins répétable que le panel et la valeur de I'écart-type
"sudentisé" est représentée sur fond vert ; le diagnostic n’est pas modifié.

La colonne Accord présente les valeurs du coefficient de corrélation de Kendall calculé entre les
moyennes des notes de chaque produit pour le sujet considéré et les moyennes des notes du panel.
Lorsque ce coefficient n’est pas significativement positif au risque de 0,20, le sujet est déclaré en
désaccord avec le groupe et la valeur correspondante est écrite sur fond rouge dans le tableau de la
figure 2-3. Le risque est fixé a 0,20 afin de ne détecter que les panélistes présentant un fort désaccord
avec le groupe. Le choix du coefficient de corrélation de Kendall, plus conservateur que les autres
coefficients de corrélation classiques (Pearson et Spearman) appuie cette volonté de ne détecter que
les désaccords prononcés. Ce coefficient n’est calculé que lorsque le sujet est discriminant pour ce
descripteur, considérant que le classement des produits d’'un sujet non discriminant ne porte aucune

information.

Les boites a moustaches de la figure 2-3 représentent chacune un des indices décrits ci-dessus
(discrimination, répétabilité et accord). Elles représentent la dispersion des panélistes pour chaque
indice de performance en tenant compte de tous les descripteurs de I'étude. En utilisant la méme
stratégie que pour le calcul du RANKEF (figure 2-1), le rang moyen de chaque sujet est calculé pour
chaque indice de performance. Cependant, dans ce calcul, le meilleur panéliste regoit le rang le plus
élevé, a linverse de la stratégie développée dans le calcul du RANKF, afin d’obtenir des scores
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élevés pour les meilleurs juges. Notons que cette démarche conduit exactement au calcul de 'opposé
du RANKF (par rapport au rang moyen) pour l'indice de discrimination. Chaque boite a moustaches
représente la dispersion des sujets pour un indice. La boite centrale est bornée par les centiles 25%
et 75% ; les moustaches peuvent atteindre 1,5 fois la taille de la boite centrale ou s’arréter a la
derniére observation comprise dans cette zone. Le trait horizontal a l'intérieur de la boite centrale
représente la médiane. La petite croix rouge correspond a la moyenne. Par construction, la moyenne
est identique pour les trois indices et correspond a la moyenne des rangs. En revanche, I'étendue des
boites a moustaches est propre a chaque indice et reflete 'hétérogénéité du groupe.

La transformation de chaque indice de performance en rang permet de comparer I'étendue des boites
a moustaches puisqu’elles utilisent la méme échelle : le nombre de panélistes. L'exemple présenté
dans la figure 2-3 montre ainsi une relative homogénéité des niveaux de discrimination, tous
descripteurs confondus, (boite centrale de faible amplitude) malgré quelques panélistes dont le niveau
de discrimination s’éloigne de la moyenne du groupe (moustaches longues). A linverse, la boite a
moustaches de la répétabilité présente une hétérogénéité plus importante entre les panélistes (boite
centrale plus grande) mais moins de comportements extrémes (moustaches courtes). Enfin, le niveau
d’accord entre les panélistes est trés homogéne (boite centrale petite et moustaches courtes)*.

La croix bleue représente la position du panéliste considéré par rapport au groupe. La figure 2-3
montre par exemple que le niveau de discrimination du sujet 7 est trés élevé par rapport au groupe,
contrairement au niveau de répétabilité de ce sujet qui se situe dans la partie basse de la boite
centrale correspondante. Le niveau d’accord se situe dans la moyenne du groupe.

Le diagnostic individuel présenté ci-dessus est également disponible pour chaque descripteur. Le
méme type de résultat est proposé en inversant le réle des descripteurs avec celui des panélistes. Les
lignes du tableau correspondent alors aux sujets, triés selon leur pouvoir discriminant. Les boites a
moustaches représentent la dispersion des rangs moyens des descripteurs et la croix bleue positionne
le descripteur sélectionné parmi 'ensemble des variables. Une boite & moustaches présente une forte
dispersion lorsque I'hétérogénéité des niveaux de performance des descripteurs est importante au
niveau du groupe.

La CAPMAP est un outil de visualisation de I'’hétérogénéité du panel en terme de discrimination des
produits. De plus, la taille des éléments graphiques traduit le niveau de discrimination : la taille des
symboles représentant les sujets traduit leur niveau de discrimination multidimensionnel, alors que la
taille de la pointe des vecteurs représentant les descripteurs correspond au niveau de discrimination
du groupe. Les couleurs ajoutées sur cette carte apportent une information sur I'accord de chaque
panéliste avec le reste du groupe (couleur des juges) ainsi que sur le niveau d’accord du groupe pour
chaque descripteur (couleur des descripteurs).

" Rappelons que I'accord d’un panéliste avec le groupe n’est calculé que lorsque ce dernier est discriminant. Par
conséquent, le nombre de sujets pris en compte dans le calcul des rangs des sujets selon le niveau d’accord peut
varier d’'un descripteur a l'autre. Cette baisse d’effectif par rapport aux deux autres indices de performance est en
partie responsable de la faible dispersion des valeurs. De plus, cette variation influence le calcul des rangs de
chaque panéliste et modifie la valeur du rang moyen. Afin de conserver un rang moyen identique aux autres
boites a moustaches, nous avons choisi de centrer les rangs calculés pour chaque descripteur sur la moyenne
des rangs obtenue pour les autres indices. Ce centrage permet de garder la méme moyenne pour chaque indice.
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Au cours du développement de cette méthode, la possibilité d’ajouter une information sur les niveaux
de répétabilité a été envisagée en modifiant, par exemple, la forme des symboles représentant
chaque panéliste en fonction du niveau de répétabilité (Schlich, Pineau et al., 2004). Cette proposition
n’a finalement pas été retenue pour ne pas surcharger la représentation graphique.

Les tableaux de diagnostic individuel apportent une information trés détaillée sur la performance de
chaque sujet et de chaque descripteur. lls peuvent s’avérer trés utiles pour I'animateur de panel. En
particulier, ces tableaux peuvent étre distribués a chaque panéliste aprés les séances d’évaluation
afin de leur permettre de se positionner par rapport au groupe et d’identifier les descripteurs pour
lequel leur performance est moindre.

3 Performances multidimensionnelles

Les indices multidimensionnels procurent une vision plus globale de la performance des panélistes.
Les notations utilisées dans les paragraphes suivants sont identiques a celles du premier chapitre : P
désigne le nombre de descripteurs, | le nombre de produits et J le nombre de panélistes. Les lettres
minuscules p, i et j désignent un élément de chaque ensemble.

3.1 Accord multidimensionnel

L’analyse de I'accord entre les panélistes au niveau multidimensionnel se base sur l'utilisation des
méthodes STATIS, STATIS DUAL et GAMMA, présentées dans le paragraphe 4.4 du chapitre 1.
Chaque méthode permet de calculer un indice d’accord de chaque sujet avec le groupe en se basant
sur des approches différentes (annexe 1).

La méthode STATIS se base sur l'utilisation du coefficient RV. Celui-ci permet de mesurer la similarité
des distances entre les produits de deux configurations individuelles (ou d'une configuration
individuelle et de la configuration moyenne). La stratégie classique consiste ensuite a définir un
compromis des configurations individuelles qui tienne compte de I'accord de chaque panéliste avec le
groupe. La matrice contenant les coefficients RV de toutes les paires de sujets est alors utilisée pour
déterminer les poids affectés a chaque panéliste. Ces poids reflétent le niveau d’accord de chaque
sujet avec le groupe. Le compromis est obtenu en réalisant la moyenne des configurations
individuelles pondérées par l'accord de chaque individu avec le groupe. Les sujets dont la
configuration des produits s’éloigne de celle du groupe ont alors moins de poids dans la définition du
compromis. Cette pondération est légitime lorsque I'objectif est d’obtenir une carte des produits qui
s’affranchisse des comportements extrémes. En revanche, dans l'optique de lanalyse des
performances du panel, il semble préférable d’opter pour une stratégie qui accorde le méme poids a
chaque panéliste. De plus, notre objectif est uniquement de calculer un indice d’accord de chaque
sujet avec le reste du groupe et non de produire une carte des différences entre produits. Pour
chaque sujet, l'indice retenu dans notre cas sera donc simplement la moyenne des J-1 coefficients
RV, calculés entre le sujet considéré et chaque autre panéliste :

RVj = ﬁ Rij.
— =

=#J)

(2-2)
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Le coefficient RV, calculé pour chaque panéliste, donne alors une indication sur le niveau d’accord de
chaque sujet avec le groupe concernant la configuration des produits dans I'espace des descripteurs.
De maniere similaire, les indices d’accord RVD et ALPHA, issus respectivement des méthodes
STATIS DUAL et GAMMA, sont utilisés pour obtenir des coefficients d’accord de chacun des sujets :

1
RVD, =—— ZRVD].J., (2-3)

J
(J'#))

ALPHA; = ﬁ ;ALPHAJ].. (2-4)
(03

Rappelons que le coefficient RVD (RV DUAL) permet de mesurer la similarité des corrélations inter-
descripteurs entre deux panélistes (ou un panéliste et le groupe). Le coefficient ALPHA mesure
directement la corrélation entre les scores donnés par deux sujets pour les descripteurs homologues.
Ces trois indices d’accord (RV, RVD et ALPHA) peuvent ensuite étre « normalisés » (cf. paragraphe
4.4, chapitre 1) pour donner les coefficients NRV, NRVD et NALPHA. Ces indices peuvent alors étre
comparés aux valeurs obtenues d’aprés la distribution de la loi Normale centrée réduite. Un coefficient
supérieur a 1,65 indique que l'accord mesuré pour un panéliste est significativement supérieur au
hasard (test unilatéral), au risque o = 0.05 de se tromper.

Le tableau de résultats proposé dans le cadre de la sélection de méthodes d’'analyses de la
performance est présenté ci-dessous :
Tableau 2-4 : Accord multidimensionnel

Subject | NRV | Nalpha | NRVD

Pour chaque sujet, les coefficients normalisés NRV, NALPHA et NRVD sont présentés. Lorsque leur
valeur est supérieure a 2 (approximation de 1,96 ; le risque a est donc voisin de 0.025 pour un test

unilatéral), l'accord entre le panéliste considéré et le groupe est déclaré significatif ; la valeur
correspondante est écrite sur fond vert. Lorsque le coefficient est compris entre 1,5 et 2, 'accord du
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panéliste est moins significatif et la valeur correspondante est écrite sur fond orange. En dessous de
1,5, la valeur est écrite sur fond rouge, considérant que le sujet n’est pas significativement en accord
avec le groupe. L'exemple proposé dans le tableau 2-4 indique que la majorité des sujets sont en
accord concernant les distances entre les produits de I'étude (colonne NRYV). Seule la configuration du
sujet 6 semble différente du reste du groupe (NRV=0,97). Le niveau d’accord des sujets 11 et 13 par
rapport au groupe est également plus faible que celui des autres panélistes (valeurs sur fond orange).
La colonne NRVD ne contient que des valeurs supérieures a 2 donc tous les sujets sont en accord
concernant les corrélations entre descripteurs. Le résultat est quasiment identique concernant I'indice
NALPHA. Seul le panéliste 6 ne s’accorde pas avec les autres juges concernant le classement des
produits en tenant compte de tous les descripteurs.

Pour des raisons purement calculatoires, les indices normalisés ne peuvent pas étre calculés a l'aide
des formules analytiques lorsque les données contiennent moins de quatre produits. En effet, les
valeurs n-1, n-2 et n-3 (n étant le nombre de produits) interviennent dans le dénominateur de certaines
équations utilisées, provoquant une division par zéro qui rend le calcul impossible. La seconde
méthode de calcul des indices normalisés nous semble également peu fiable lorsque le nombre de
produits est réduit. Celle-ci repose sur la génération d'un grand nombre de données simulées
obtenues par permutation des produits dans les tableaux individuels. Cependant, si les données ne
comptent que 4 produits, il n’existe que 4! = 24 permutations possibles. La distribution des coefficients
sous I'hypothése nulle repose alors sur peu de valeurs (seulement 24). Il nous semble donc que les
indices normalisés NRV et NALPHA ne devraient pas étre utilisés lorsque les données contiennent
moins de cing produits. De méme, l'indice NRVD ne devrait pas étre utilisé avec moins de cinq
descripteurs, bien que le calcul de ce coefficient repose sur des permutations physiques et non sur
des formules analytiques (puisque le nombre de possibilités de permutations physiques est tout aussi
restreint). Lorsque ces situations se produisent, les indices proposés dans le tableau de I'accord
multidimensionnel seront remplacés par les coefficient RV, ALPHA et/ou RVD.

3.2 Discrimination multidimensionnelle

Trois indices de performance sont calculés pour chaque sujet afin de caractériser la discrimination
multidimensionnelle.

NATTSEL (Nombre d’ATTributs SELectionnés) est le résultat d’'une étape de sélection de variables
« pas a pas ». Cette méthode itérative, basée sur l'utilisation de la procédure STEPDISC de SAS®,
recherche successivement les variables qui contribuent le plus a l'augmentation de la variance
expliquée par I'effet produit. A chaque étape, I'algorithme ajoute le descripteur qui augmente le plus la
variance expliquée tout en apportant l'information la moins redondante par rapport a celle des
descripteurs déja sélectionnés. De cette maniére, un ensemble de descripteurs trés corrélés ne sera
représenté que par un seul descripteur dans la sélection de variables. Au cours de cette procédure,
un descripteur sélectionné a une étape peut étre retiré a la suivante si le gain d’information porté par
ce descripteur n’est plus significatif (seuil fixé a 0,15). Lorsque plus aucun descripteur n’apporte
suffisamment d’information sur les différences entre produits (au seuil de 0,15), I'algorithme est arrété.
Le seuil choisi est relativement élevé afin de conserver un maximum de descripteur dans la sélection.
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NATTSEL correspond au nombre de descripteurs sélectionnés par cet algorithme. Sa valeur est
d’autant plus grande que le panéliste exprime des différences entre produits non corrélées pour un
grand nombre de descripteurs. Dans le tableau 2-5, le nombre de descripteurs sélectionnés (parmi 30)
varie entre 3 pour le sujet 9 et 11 pour les sujets 3, 7 et 14.

Tableau 2-5 : Discrimination multidimensionnelle

subject | NATTSEL F NCAN
12 9 27,15 2
14 11 20,32 4
2 10 11,51 4
3 11 10,84 3
10 7 8,25 4
7 11 8,14 4
1 9 7,57 4
6 7 6,28 3
13 5 4,92 3
5 5 4,71 4
9 3 4,69 2
8 7 4,24 4
4 6 3,50 3
11 6 3,34 4

L’indice appelé F correspond a I'approximation de la statistique de Fisher de I'effet produit dans le
modele de MANOVA individuel descripteur = produit + erreur. Ce calcul est réalisé en ne conservant
que les descripteurs sélectionnés d’'aprés l'indice précédent (NATTSEL). Le F de MANOVA traduit le
pouvoir discriminant du sujet dans I'espace des descripteurs sélectionnés. Les sujets du tableau 2-5
sont classés par ordre décroissant de F. La valeur de cet indice varie de 27,15 a 3,34 dans I'exemple
proposé.

L'indice NCAN, enfin, correspond au nombre de dimensions canoniques significatives dans I'espace
des descripteurs retenus aprés sélection. Ces dimensions sont déterminées a partir du modele de
MANOVA en exécutant une analyse en variables canoniques (AVC : paragraphe 4.2, chapitre 1). Un
indice NCAN égal a 1 signifierait que le sujet percgoit les mémes différences entre produits, quel que
soit le descripteur. Un seul descripteur suffirait donc a exprimer 'ensemble des différences pergues
par ce sujet. Lorsque la valeur de NCAN augmente, cela signifie que la complexité de la notation du
sujet croit. Celui-ci a besoin d’'un nombre plus important de dimensions pour exprimer toutes les
différences entre produits. Dans le tableau 2-5, NCAN varie entre 2 et 4, indiquant que certains
panélistes utilisent plus de dimensions de I'espace sensoriel que d’autres.

Les deux tableaux d’analyse multidimensionnelle de la performance, présentés dans le paragraphe 3,
se focalisent respectivement sur I'accord entre les sujets et sur la discrimination des produits. La
sélection de méthodes ne met pas en avant de méthode d’analyse multidimensionnelle de la
répétabilité parce que la majorité des analyses multivariées nécessite que les matrices de données
soient complétes. Or il est assez fréquent en analyse sensorielle que tous les sujets n’aient pas
effectué le méme nombre de répétitions de chaque produit, générant ainsi des données incomplétes
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pour certains sujets. Cependant, lorsque les données sont parfaitement équilibrées quant au nombre
de répétitions par sujet et par produit, un tableau supplémentaire est généré par l'outil statistique.
Pour chaque sujet, I'analyse réalisée correspond au calcul de la moyenne des coefficients RV entre
les répétitions. Cet indice est d’autant plus élevé que les distances entre produits (dans I'espace des
descripteurs) sont similaires d’'une répétition a l'autre. Le tableau de résultats propose alors, pour
chaque sujet, la valeur du coefficient RV moyen et la valeur du coefficient RV normalisé.

4 Analyses des différences entre produits

L’objectif principal des deux méthodes présentées ici n'est pas de caractériser la performance du
panel et de ses panélistes mais d'étudier les différences entre produits. Elles ont malgré tout été
ajoutées afin de construire un outil statistique qui couvre 'ensemble des besoins de I'animateur de
panel.

4.1 L’Analyse en Variables Canoniques (AVC)

4.1.1  Construction et interprétation
L’Analyse en Variables Canoniques (AVC) consiste a rechercher les dimensions qui maximisent les
différences entre produits (comme I'ACP) en tenant compte de la variabilité des notes des panélistes
(Schlich, 2004). Cette méthode se base sur l'utilisation d’'un modéle d’analyse de la variance
multidimensionnel (MANOVA). Le modéle retenu dans le cadre de cette sélection de méthodes est le

suivant :

Descripteur = produit + sujet + erreur (2-5)

Lorsque des répétitions des mesures ont été effectuées, elles sont moyennées au préalable. Ce
modele a été retenu afin de s’adapter au plus grand nombre d’études sensorielles, y compris les
profils déséquilibrés ou réalisés sans répétitions. Dans les analyses de la variance
multidimensionnelles, la variabilité liée a chaque facteur ne s’exprime plus en terme de carré moyen
(cas de TANOVA) mais en terme de matrice de variance covariance de chaque effet. La variabilité de
leffet produit s’exprime par la matrice de variance covariance B=X'X, ou X-p) est le tableau des
moyennes des produits pour chaque descripteur. Le tableau X est celui utilisé dans 'ACP. La
variabilité de l'effet sujet s’exprime dans la matrice S=A’A, ou A est la matrice des moyennes des
sujets pour chaque descripteur. La variabilité résiduelle, enfin, s’exprime dans la matrice W=Y"Y, ou
Yrp) €St une matrice contenant I*J lignes (i.e. le nombre de sujets multiplié par le nombre de
produits) et P colonnes (nombre de descripteurs). Les observations, yip, sont les moyennes des
notes par couple produit*sujet pour chaque descripteur, centrées par sujet et par produit. Ce centrage
des données de la matrice Y permet de ne conserver que la variabilité non expliquée par les effets
produit et sujet. Dans le cadre du modéle de MANOVA utilisé, la matrice de variance covariance W
(associée a Y) peut s’interpréter comme la matrice représentant le désaccord entre les panélistes.

L’analyse au niveau unidimensionnel se poursuit par le calcul de la statistique de Fisher de chaque
effet. Le pouvoir discriminant du groupe est mesuré par le rapport du carré moyen de I'effet produit
divisé par le carré moyen de lerreur : F = CMproaui/ CMereur- De maniére analogue, I'effet produit au
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niveau multidimensionnel est mesuré par la matrice BW'. La multiplication de B par l'inverse de W
peut étre comparée a une pondération des différences entre produits (B) par 'inverse du désaccord
entre les panélistes (W’1), afin de donner plus d’'importance aux descripteurs pour lesquels les sujets
sont en accord. L’AVC correspond a la diagonalisation de la matrice BW' et la représentation
graphique associée (figure 2-4) permet de positionner les produits dans I'espace des premiers axes
factoriels. En comparaison avec I'ACP, qui utilise seulement les données de la moyenne du groupe,
cette méthodologie permet de tenir compte de I'hétérogénéité de la notation des sujets.
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Figure 2-4 : plan factoriel de I'analyse en variable canonique (AVC)

La représentation graphique fournit également les ellipses de confiance (& 90%) autour de la
moyenne de chaque produit. Elle sont calculées en utilisant I'équation (1-16) décrite dans le chapitre
1. Deux ellipses qui ne se chevauchent pas indiquent que les moyennes des produits concernés sont
significativement différentes au niveau du groupe sur le premier plan factoriel. Sur la figure 2-4, le
panel percoit des différences entre les produits 12 et 14, a droite du graphique, mais le produit 15
n’est pas significativement différent de ces deux produits.

Ce graphique est accompagné de plusieurs informations multidimensionnelles. La trace de Hotteling-
Lawley (HL), déja évoquée dans le paragraphe 4.2 du chapitre précédent, correspond a la somme des
valeurs propres des deux premiéres dimensions. L’approximation de la statistique de Fisher
correspondante, F, et la probabilité associée, p, donne une indication sur la significativité
multidimensionnelle des différences entre produits dans le plan. La valeur obtenue sur la figure 2-4
(F=8,57) indique que les différences entre produits sont significatives (p=0,0001). Le dernier indice
proposé, noté NDIMSIG, est un indicateur de discrimination multidimensionnel. Ce test consiste tout
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d’abord a projeter les valeurs des observations individuelles sur chaque axe. Une ANOVA a un facteur
produit est ensuite réalisée pour chaque axe (les données sont centrées par sujet). NDIMSIG
correspond alors au nombre d’axe pour lesquels I'effet produit est significatif. L'exemple présenté ci-
dessus indique cing axes pour lesquels des différences sont pergues (NDIMSIG=5). Cependant,
d’aprés notre expérience, ce calcul a tendance a surestimer le nombre de dimensions significatives.
Cet indice ne doit donc étre utilisé que de maniere comparative entre plusieurs AVC.

4.1.2 Sélection du nombre de descripteurs
D’un point de vue purement calculatoire, cette méthode est limitée par linversion de la matrice
W=Y’Y. En effet, ce calcul est réalisable seulement si W est de rang plein. En pratique, le nombre
descripteurs est alors limité a (I-1)*(J-1), ou | et J sont respectivement les nombres de produits et de
juges. Lorsque le nombre de descripteurs est supérieur a cette limite, une sélection de variables en
deux étapes est réalisée.
- étape 1: les descripteurs dont I'effet produit (unidimensionnel) est non significatif au
niveau du groupe sont exclus de I'analyse
- étape 2: si la premiere étape ne permet pas de réduire suffisamment le nombre de
variables, une sélection de variables « pas a pas » est réalisée. Cette méthode itérative,
basée sur I'utilisation de la procédure STEPDISC de SAS, recherche successivement les
variables qui contribuent le plus a l'augmentation de la variance expliquée, tout en
apportant une information non redondante. Cette sélection aboutit a une combinaison de
variables qui explique le maximum de variabilité avec un minimum de descripteur (cf.
paragraphe 3.2, chapitre 2).
Ces deux étapes permettent d’accroitre le nombre de cas pour lesquels 'AVC peut étre utilisée. Les
études comportant un nombre de descripteurs trés important, ou trés peu de produits, ne peuvent
cependant pas étre analysées avec 'AVC.

L’AVC a l'avantage de tenir compte de la variabilité des sujets pour définir les axes principaux, ce que
ne permet pas 'ACP. Les représentations graphiques de ces deux méthodes peuvent en revanche
proposer des ellipses de confiance autour des produits (Aubry, Schlich et al., 1999; Monrozier et
Danzart, 2001; Husson, Bocquet et al., 2004). Dans le cadre de la construction d’'un outil d’analyse de
la performance, les informations données par le F de MANOVA et par le nombre de dimensions
significatives permettent a I'animateur de panel de comparer rapidement le niveau de discrimination

obtenu entre plusieurs études.

4.2 Latable FLASH

La table Flash a été développée par Schlich en 1995 afin de synthétiser dans un unique tableau les
différences entre produits observées pour chaque descripteur. En outre, les descripteurs sont
classifiés en groupes de variables pour lesquels les différences entre produits sont similaires (Schlich
et Degoud, 1995; Schlich, 1998; Porcherot et Schlich, 2000). Par rapport a la version initiale, des
couleurs ont simplement été ajoutées afin d’'améliorer la lisibilité des résultats. Dans I'exemple illustré
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par le tableau 2-6, 'analyse est réalisée en utilisant les descripteurs discriminants uniquement. Il est
cependant possible de faire intervenir 'intégralité des descripteurs si l'utilisateur le souhaite.
Tableau 2-6 : table FLASH
ATTRIBUTE F _PROBGMEAN 16 3 10 1 6 2 8 5 11 4 13 9 7 12 15 14

FIRM 17,17 0,000 37 19- 21- 21- 22- 22- 24- 49+ 63+ 69+ 77+
COMPACT | 8,57 0,000 49 29- 40- 27- 39- 36- 59+ 60+ 73+ 73+
GRAINY [11,57 0,000 27 6- 14- 12- 15- 18- 52+ 39+ 51+ 46+
PASTRY | 4,42 0,000 19 10- 10- 4- 28+ 44+
SWEET |9,49 0,000 42 |54+ [30- 56+ 27- 32- 29- 33- 54+ 56+ 22- 51+ 69+
BUTTER (1,73 0,047 17 25+ 25+ O-
CHESNUT [ 6,02 0,000 41 29- 21- 30- 53+ 58+ 63+ 58+
CEREAL (2,32 0,004 26 17- 44+
ARTICHOK| 2,62 0,001 40 52+ 23- 28-
CELERY | 1,86 0,029 17 29+ 24+
HERBACE | 3,23 0,000 31 20- 49+ 42+ 20- 13-
EARTHY (5,78 0,000 30 40+ 42+ 41+ 43+ 21- 47+ 19- 14-
ASTRING (2,58 0,001 29 44+ 18-
BITTER (2,87 0,000 27 18- 36+ 17- 46+
RAWPOTAT| 2,81 0,001 23 32+ 38+ 10-
METALLIC [ 1,77 0,040 15 23+ 26+
PASTY |3,67 0,000 35 22- A7+ 56+ 23- 24-
MEALY (11,44 0,000 42 | 29-| 60+ 54+ 78+ 55+ 31- 54+ 32- 26- 27- 31-
STICKY |295 0,000 28 |37+ 16- 17- 47+
MASHABLE|13,91 0,000 40 |69+ 58+ 66+ 29- 25- 51+ 26- 27- 16- 11-
HOMOGEN| 7,40 0,000 59 |78+ 72+ 70+ 42- 31- 69+ 70+ 69+ 45-
GREASY | 5,26 0,000 15 |26+ 7= 8- 2- T7- 26+ 7- 25+ 25+ 8-
MOIST |11,65 0,000 47 |68+ 63+ 69+ 38- 17- 29- 58+ 35- 33- 56+ 34-

ATTRIBUTE : descripteurs classés par groupe de variables corrélées, le premier descripteur de chaque
groupe est le plus représentatif du groupe ; F : statistique de Fisher de I'effet produit pour le groupe ; PROB :
probabilité associée au F ; GMEAN : moyenne générale pour le descripteur considéré sur tous les produits ;
autres colonnes = produits classés par ordre croissant selon le premier descripteur ; case verte : moyenne
du produit significativement inférieure & GMEAN ; case jaune : moyenne du produit significativement
supérieure a GMEAN.

Les lignes de ce tableau correspondent aux descripteurs, classés en groupes de variables fortement
corrélées. Cette classification est réalisée en utilisant I'algorithme VARCLUS de SAS® (option
CENTROID). La premiére étape de cette procédure consiste a réaliser une ACP du tableau des
moyennes des produits (B(-p) de dimension produit*descripteur) afin de constituer deux groupes de
variables. Les descripteurs corrélés positivement a la premiére composante principale de I'ACP
forment le premier groupe et les descripteurs corrélés négativement le second. Une ACP des
variables de chaque groupe est alors réalisée. Le pourcentage de variance expliquée par la premiére
composante de chaque ACP est d’autant plus grand que les corrélations entre les variables de ce
groupe sont fortes. Cette variance expliquée est ensuite rapportée au nombre total de variables de
I'étude (et non au nombre de variables du groupe uniqguement). Le pourcentage de « variance totale »
expliquée par chaque groupe permet de mesurer la qualité de la représentativité de chaque groupe
par rapport a 'ensemble des variables de I'étude. A ce stade, l'algorithme autorise les variables a
changer de groupe afin de maximiser le pourcentage de « variance totale » expliquée par les deux
groupes. Lorsque la composition des deux groupes est stable, I'algorithme recherche alors la
meilleure partition des variables en trois groupes. Cette nouvelle étape s’initialise en prenant le groupe
dont le pourcentage de variance totale expliquée est la plus faible afin de le diviser en deux nouveaux
groupes de variables. Le méme processus de séparation des variables et d’optimisation des groupes
est réitéré pour un nombre de groupes supérieur.

Le choix du nombre de groupes est déterminé en fonction du pourcentage de variance expliquée par
les groupes par rapport a la variance totale. La valeur seuil est fixée a 50% dans le cadre de ce travail
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(valeur également préconisée dans les publications qui utilisent cette méthode). Dans le tableau 2-6,
cette procédure conduit a la constitution de huit groupes de variables.

Ces groupes sont ensuite ordonnés. Le premier est celui dont la variance expliquée est la plus forte.
Les groupes suivants sont classés par ordre décroissant de corrélation avec le premier. La similarité
de I'ordonnancement des produits avec le premier groupe se dégrade donc au fil de ce classement.

A lintérieur de chaque groupe, le descripteur placé en premiére position présente la corrélation a la
moyenne du groupe la plus élevée. Ce descripteur est donc théoriquement le plus représentatif du
groupe de variables. Notons que cette sélection n'est pas liée au pouvoir discriminant des variables.
Les descripteurs suivants sont classés par ordre de corrélation décroissante avec le premier afin de
réunir les variables pour lesquelles la similitude de la notation des produits est maximale.

Dans la table FLASH, chaque descripteur est accompagné de la valeur de la statistique de Fisher de
I'effet produit (F) dans le modéle dANOVA descripteur = produit + sujet + produit*sujet + erreur (en
modele mixte), ainsi que de la probabilité associée (PROB). Cette indication permet de garder a
I'esprit la valeur du pouvoir discriminant de chaque variable. La valeur GMEAN correspond a la
moyenne des notes données par le groupe, tous produits confondus. Cela permet de détecter les
descripteurs dont le niveau global de notation est particulierement faible (par exemple,
GMEANGgRreasy=15 sur une échelle de 0 a 100). Cette valeur est également utilisée comme référence
dans les tests de comparaison des moyennes de chaque produit, présentés ci-aprés.

Les colonnes suivantes de la table FLASH correspondent chacune a un des produits de I'étude. Elles
contiennent les moyennes des notes données par le panel et sont triées par ordre croissant des
valeurs observées pour le premier descripteur du premier groupe (descripteur FIRM dans I'exemple
du tableau 2-6). Un test d’égalité est réalisé entre la moyenne générale (GMEAN) et la moyenne de
chaque produit. Lorsque la valeur observée pour un produit est significativement inférieure (seuil fixé a
0.10) a la moyenne, elle est accompagné du signe "-" et affichée sur fond vert. Lorsque la valeur
observée est significativement supérieure a la moyenne, elle est accompagné du signe "+" et affichée
sur fond jaune. Les valeurs, dont I'écart a la moyenne n’est pas significatif, ne sont pas imprimées. Ce
test de comparaison a la moyenne générale a été préféré aux tests de comparaisons multiples qui
comparent toutes les paires de produits. La solution retenue donne une information moins détaillée
sur les différences entre produits, mais elle présente I'avantage de générer moins de tests et de
faciliter I'interprétation des résultats.

Puisque les variables du premier groupe (tableau 2-6) sont fortement corrélées entre elles, la majorité
des valeurs inférieures a la moyenne se retrouvent a gauche du tableau et les valeurs supérieures a
la moyenne se retrouvent a droite. Etant donné que les groupes de variables sont classés selon leur
corrélation avec le premier groupe, cette dichotomie s’estompe puis s’inverse en bas du tableau. Par
exemple, le produit 16 a obtenu les moyennes les plus faibles pour les descripteurs FIRM
(moyenne=19) et GRAINY (moyenne=6) dans le premier groupe alors qu’il obtient des valeurs
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significativement supérieures a celles du panel pour les quatre descripteurs du dernier groupe de
variables.

La table FLASH permet d’obtenir une synthése des différences significatives entre produits pour
chaque descripteur. La classification des variables en groupes de descripteurs fortement corrélés
permet en outre de caractériser plus facilement I'espace produit. Cet outil peut également étre utilisé
pendant I'entrainement afin de sélectionner les variables les plus représentatives de I'ensemble des
descripteurs.

5 Conclusion

L’outil statistique défini par les six analyses présentées dans ce chapitre rassemble des résultats
unidimensionnels et multidimensionnels afin de caractériser les performances d’un panel et de ses
panélistes en termes de discrimination, de répétabilité et d’accord. Chaque analyse correspond a un
programme automatisé en langage SAS®. Les programmes concernant la table CAP, la table FLASH,
'AVC et le tableau des indices de discrimination multidimensionnels ont été congus a l'origine par
Pascal Schlich au cours des dix derniéres années. Ces programmes ont été repris, principalement afin
d’améliorer la présentation des résultats a l'aide des outils informatiques récents (résultats en
couleurs, utilisation de pages html). Quelques améliorations ont également été apportées au niveau
des calculs statistiques afin de prendre en compte des situations plus diverses. Par exemple, les
études comportant des sujets n’ayant pas effectué de répétitions peuvent étre prises en compte dans
la table CAP. Le tableau de résultats multidimensionnels sur l'accord entre les panélistes a été
développé en paralléle avec ce travail de thése par Delphine Brajon dans le cadre de son stage de fin
d’études (Master en statistiques). La CAPMAP a été développée au cours de la thése, ainsi que
'automatisation de la mise en forme des données brutes et de I'enchainement des analyses jusqu’a la
production finale des résultats sous la forme d’'un ensemble de pages html agencées autour d’'un
menu (figure 2-5).
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Figure 2-5 : Apergu de la présentation des résultats issus du programme PERF
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Cette restitution des analyses est accompagnée d'une notice explicative (aide a linterprétation)
destinée aux utilisateurs non statisticiens. Le texte intégral, rédigé au cours de ce travail de thése, est
disponible en annexe 2. L’ensemble de ce systéme est réuni dans un programme SAS® appelé PERF
qui permet a l'utilisateur de régler les paramétres de chaque analyse (choix des analyses, risques des
différents tests, options graphiques...). Une présentation du fonctionnement de ce programme est
disponible en annexe 3.

En fonction des remarques des utilisateurs et des développements méthodologiques actuels au
laboratoire, cet outil est amené a évoluer dans les années a venir afin de simplifier davantage la

lecture de certains résultats ou apporter des informations complémentaires a d’autres analyses.
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Partie Il

Construction de la SensoBase et exploitation

sensorielle et sensométrique
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De nombreuses méthodes statistiques permettent d’analyser la performance d’un panel lors d’une
étude de profil sensoriel. Ces analyses sont précieuses car elles mettent en évidence les forces et les
faiblesses du groupe, aussi bien que de chaque individu, pour les différentes facettes de la
performance (répétabilité, discrimination et accord). Cependant, ces analyses, effectuées au niveau
d'une seule étude, ne permettent pas de mettre en perspective les résultats obtenus par rapport aux
performances généralement atteintes dans le domaine de I'analyse sensorielle. L’agrégation d’un
grand nombre d’études permettrait de documenter les pratiques de I'analyse sensorielle, de définir
des niveaux de performance moyens de mesurer l'influence de différentes variables sur les niveaux
de performance. La mise en commun d’un grand nombre de données de profil sensoriel pourrait
également permettre de comparer des méthodes statistiques, en observant si leur utilisation conduit a
des résultats différents dans la pratique. La base de données de profils sensoriels créée dans ce but,
appelée SensoBase, rassemble des données provenant de divers acteurs de l'analyse sensorielle
dans le monde (industriels frangais et étrangers, laboratoires publics de recherche ...). Le principe de
fonctionnement de cette base repose sur un échange entre données de profils sensoriels (envoyées
par les fournisseurs de données) et analyse statistigue de la performance (retournée par notre
laboratoire, le LIRIS : Laboratoire d’Interface Recherche-Industrie et de Sensométrie). Certains
fournisseurs envoient en outre des successions d’études sensorielles réalisées avec les mémes
panélistes au cours du temps. Cela donne alors la possibilité d’étudier I'évolution de la performance
du panel au fil des évaluations.
La seconde partie de ce manuscrit envisage donc différentes situations dans lesquelles I'agrégation
d’'un nombre important d’études sensorielles permet de répondre a des questions nouvelles autour de
la notion de performance. Ainsi, les trois derniers chapitres de cette partie aborderont respectivement :
- l'évolution de la performance d'un panel et de ses panélistes au fil des séances
d’évaluation réalisées sur un méme univers produit avec les mémes descripteurs (chapitre
4);
- l'estimation des niveaux de performance atteints dans le domaine de I'analyse sensorielle
et I'étude de plusieurs facteurs pouvant influencer ces niveaux de performances (chapitre
5);
- létude d'une méthode d'analyse statistique de la performance peu utilisée a I'heure
actuelle ("Assessor model" de Brockhoff, développé en 1994) et I'impact de son utilisation
sur les conclusions sensorielles (chapitre 6).

L’étude de ces thématiques est rendue possible par la construction et I'utilisation de la SensoBase,
dont I'architecture et le systéme de fonctionnement sont présentés dans le chapitre 3.
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Chapitre 3 : Le systeme SensoBase

L’origine de la création de la SensoBase repose sur la volonté de concevoir un systéeme permettant
d’accumuler des données de profil sensoriel provenant de divers organismes pratiquant I'analyse
sensorielle (frangais ou étrangers, privés ou publiques). En échange de I'envoi de chaque profil
sensoriel, le fournisseur de données (i.e. un animateur de panel) recevra une analyse de la
performance de son panel.

Le systeme créé doit donc étre capable de réceptionner et de stocker dans une structure unique des
études d'origine diverses, réalisées avec des protocoles différents, tout en garantissant la
confidentialité des données apportées par chaque fournisseur. De plus, le systéme SensoBase doit
permettre a chaque fournisseur (ou utilisateur) d’effectuer des demandes d’analyse de ses données.
L’architecture de ce systeme a donc été pensée afin de répondre a ces objectifs.

1 Architecture générale

Le projet Sensobase s’articule autour d’un site Internet (https:/liris.cesg.cnrs.fr) qui permet aux

fournisseurs de données de s’inscrire a ce programme d’échange, d’envoyer leurs études de profil
sensoriel, puis de demander des analyses statistiques. Afin de faciliter le stockage dans une structure
unique, les données relatives a chaque étude doivent étre saisies dans un fichier Excel®
spécifiquement formaté afin de recevoir ce type de données. Ce fichier demande a l'utilisateur de
fournir divers renseignements sur I'étude sensorielle (age et sexe des panélistes, type de
descripteurs...) puis de saisir les données a proprement parler selon une structure précise. Le fichier
est ensuite envoyé via le site Internet et stocké dans une base de données. Suite a l'insertion des
données dans la base, I'utilisateur peut effectuer une demande d’analyse de ce jeu de données dans
laquelle certains paramétres des analyses sont réglables. L'utilisateur recoit ultérieurement les
résultats par courrier électronique au format html. Un schéma du fonctionnement de ce systéme est
présenté dans la figure 3-1.
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Les trois organes essentiels de la SensoBase qui interagissent entre eux sont donc :

FOURNISSEUR DE DONNEES

CESG - Dijon

Fichier Excel®

Caracterisation des données
Subject Procuct Attribute Other
BT Category Type Date
Gencler E
Motivation
[Experience

Mesures sensorielles

Subject Product Sessien Rwp. Ories  Swel  Sor  Chomy Weody AR1
5 g T 87 3 64 a7

i

1 2 g | ail e
3 T T T

1 1 os a1

1

1

GENSOBASE

Demande d'analyse

l

Résultats des analyses CAP

& =

[
A_l1" Site internet
C 2y
I1 », https:/liris.cesg.cnrs.fr

Analyse CAP
des données
d’une étude

Méta-
Analyses

(1) Téléchargement du fichier Excel® formaté pour accueillir cles données SensoBase

2) Envoi et insertion des données d’un profil sensoriel dans la SensoBase
gf Demande d’analyse sur un profil préalablement envoye et réception des résultats

(4) Méta-analyses sur l'ensemble des données rassemblées dans la SensoBase
(&valuation des niveaux de performance, comparaison de méthodes sensometriques. .. )

Figure 3-1 : Schéma de fonctionnement de la SensoBase

standardisé,

Chaque élément est détaillé dans un des paragraphes suivants.

2 Le fichier Excel® Sensobase

Le fichier Excel® permet de saisir les données relatives a la réalisation d’un profil descriptif. Ce format

la base de données qui recueille les données envoyées par les fournisseurs,
le site Internet qui réalise l'interface entre les fournisseurs et notre laboratoire.

le fichier Excel® permettant au fournisseur de saisir les données dans un format

de fichier a été retenu car il est trés largement répandu chez tous les acteurs de I'analyse sensorielle,

contrairement a des formats spécifiques issus de logiciels dédiés a la gestion d’études sensorielles

(FIZZ, Compusense...). Ce fichier se décompose en trois parties, correspondant a trois feuilles

Excel®. Il est disponible en francais et en anglais.

La premiere feuille donne les instructions nécessaires au renseignement de ce fichier (figure 3-2). Elle

rappelle la définition d’un profil sensoriel au sens de la SensoBase, a savoir I'étude d’'un ensemble de

produits dégustés, de préférence plusieurs fois, par chaque panéliste. Un profil peut se dérouler sur

plusieurs séances de mesures. Cette feuille donne également diverses informations pratiques et

techniques et rappelle qu’une notice d'utilisation est disponible sur le site (cf. annexe 4)

75



B3 Microsoft Excel - Sensobase_V2003.xls E@
Elil] Fichier  Edition  Affichage  Insertion Format  Outis  Données Fepétre  ?  Adobe PDF Tapez une question -8 X
NERHAGRITHI S an . F9-c - Re T -8 mE e 2@l -6 s s ESEEHAR €M EO-A
N52 v &
Al B I = |

Ce document a pour abjectif de définir la mise en forme d'un jeux de dannées, en vue de son intégration dans la base de données SensoBase

Chaque jeu de données doit donner lieu a la création d'un fichier Excel comme celui-ci.
1 jeu de données = 1 profil sensoriel (qui peut avoir été réalisé en plusieurs sessions)
exemple : Profil sensoriel descriptif sur plusieurs jus d'aranges de marques différentes

Dans chaque feuille, le nom des variables & renseigner obligatoirement est surligné en jaune. Les autres variahles sant donc & renseigner
de fagon facultative, en fonction des informations dont vous disposez. Toutefois, dans la mesure du possible, il serait préférable de remplir
également les variables dont le nom est surligné en orange

L]
L2
3
L
[EH
6
7
R
9]
10
1]
12
2]
| 14 | |Le niveau de sécurité de la macro ne doit pas étre élevé ou trés élevé car le fichier contient des macros EXCEL
|15 Pour diminuer le niveau de sécurité, cliguer sur le menu Outil > Macros > Sécurité ...
16
7]
18]
1]
20
[ 21]
[22]
E=
[24]
25
26

Sélectionner le niveau de sécurité Moyen puis cliquer sur Ok
NB: le surval des cases avec un triangle rouge permet de voir les commentaires associés a chaque cellule

Pour plus dinformations sur 'utilisation du fichier, vous pouvez consulter le manuel "Manuel_Sensobase.doc"

Page suivante

i Dessin~ | | Formes avtomatiques~ S\ [ O ] o & (6] bl | S - - A -
Prét oM

Figure 3-2 : Instructions générales pour renseigner le fichier SensoBase Excel2003° (feuille 1)

La seconde feuille est consacrée a la caractérisation des données de I'étude. Elle contiendra les
renseignements sur les panélistes, les produits et les descripteurs de I'étude fournis par I'utilisateur
(extrait présenté dans la figure 3-3). Les informations obligatoires ne concernent que I'age et le sexe
des sujets, la famille de produits (Iégumes frais, boissons alcoolisées, desserts lactés....) et le type de
descripteur (saveur, ar6me, texture...). L'utilisateur est également encouragé a fournir des
informations supplémentaires, en particulier le niveau d’étude, le niveau d’expérience en analyse
sensorielle et la motivation de la participation de chaque panéliste, le type de panel (interne/externe),
la fréquence de consommation du produit de I'étude, le type d’échelle (continue, discréte) et le mode
de gratification. Ces variables ont été spécifiquement identifiées parce qu’elle nous semblaient a priori
pouvoir influencer le niveau de performance des panélistes. De plus, la collecte de ces informations
est relativement simple pour l'utilisateur. D’autres variables peuvent également étre renseignées si
l'utilisateur en a la possibilité. La liste compléte et la description de 'ensemble de ces items est
disponible en annexe 5. Une explication détaillée du codage de chaque variable est accessible en
arrétant le curseur sur la cellule correspondante. La figure 3-3 montre, par exemple, la liste des types
de descripteurs possibles et le codage numérique correspondant.

A la fin de la saisie des informations concernant la caractérisation des données, I'utilisateur doit
cliquer sur un bouton pour accéder a la page suivante. L’activation de ce bouton entraine également
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I'exécution d’'un ensemble de macros Excel® (langage Visual Basic pour Applications) qui vérifient
l'intégrité des données. Cette étape assure que tous les champs obligatoires ont été correctement
remplis et que le format des données saisies correspond au format attendu. Elle permet également a
l'utilisateur de vérifier en partie qu’il n'a pas commis d’erreur de saisie en faisant apparaitre un
récapitulatif des informations saisies ou la liste des incohérences rencontrées, le cas échéant (figure
3-4).

A B [c] D | E [ F [ G [ H \ [ B
q DESCRIPTION DES DONNEES Page Précédente Werifier la saisie et passer a I€tape suivante |
2 |FOURNISSEUR
3 ohligatoire
4 [ Nom de la Société / login ] CESG souhaitable
2 facultatif
| 8 |SUJETS
L]
g Code sujet ] 51 52 53 54 50 56
q Est-ce une Cle? N 0
10 Date de naissance ) 06/11/1920 21/10/1990 31/01/1920 31/01/1808 25/08/1982 25/02/1982
11 Sexe N F M F F M M
12 Pays de naissance I
Niveal d'études | 2 3 3 2 3 1
140 PRODUITS
141
142 Code produit ) AF1 AF2 KG Lx oS
143 Est-ce une Clé 7 | i i 0 i i
144 Famille d'aliments Y 121 121 121 121 121
145 Produit du commerce ? )
158 DESCRIPTEURS
160
161 Code descripteur ] Sweet Bitter ARZ Tl T
162 Est-ce une CIé? | i i i il i
163 Libellé du descripteur b [Em—— Bitter ARZ Tx1 Tx2
164 Type de descripteur 2=ndeur 3 5 4 4
165 Valeur minimale de I'échelle 3=saveur 1} 1] 0 1}
166 Valeur maximale de |'échelle ;::‘;‘:‘ig 10 10 10 10
167 Type déchelle . |6=ariere-goiit 3 3
168 Graduations 7=trigéminal
169 Echelle discréte : précision " |B=notation hédonigue
170 Profil : définition du descripteur b
176 PROTOCOLE DE L'ETUDE
177
178 ‘ Date début étude N 22/12/2006‘|
178 Date fin étude 1

Figure 3-3 : Extraits de la feuille de caractérisation des données du fichier SensoBase Excel2003
(feuille 2)

§| Journal des Erreurs fgl

Récapitulatif
3 erreurs
S produits : AF1 f AFZ [ KG [ LE [ YoSi Cellule 1409 La valeur doit Etre 0 ou 1
Gaujeks 51732 /33734 /35 36 Zellule :$F13 La waleur doit Etre numérique
5 descripkeurs ; Sweet [ Bitker | ARZ [ Txl [ Tuz Cellule :$0164 La valeur doit Etre numérique

Figure 3-4 : Récapitulatif des données ou liste des erreurs affichée a la fin de la saisie des
caractéristiques des données
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Lorsque la vérification est terminée, l'utilisateur accéde a la troisiéme feuille dans laquelle doivent étre
insérées les données de I'étude. La structure du tableau est illustrée dans la figure 3-5.

A ‘| B [ ¢ T o T E T F T & ] H [ | [ J [ K I L M =
Précédent Veérification des données avant enregistrement au format CSY
Code Code

| 1| sujet produit Session Répeétition Ordre  Swest Bitter ARZ Tl T2
12| =1 AF1 1 1 1 9.1 0.2 6 27 3.6
L3 = LX 1 1 2 78 65 6.8 7.8 9.1
|4 s KG 1 1 3 31 0,7 0,3 9.6 6.1
5 &1 AFZ 1 1 4 65 8 9.4 5 6
| B 51 YoSi 1 1 5 38 34 0,1 0.8 0,3
L AFZ 1 2 5} 36 7.2 21 6.6 4.9
|8 s2 AFZ 1 1 1
| 9| &2 KG 1 1 2
L1082 LX 1 1 3
11 82 YoSi 1 1 4
12 82 AF1 1 1 5
|13 852 Lx 1 2 6
|14 &3 KG 1 1 1
|15 S8 YoSi 1 1 2
|16 83 AF2 1 1 3
|17 S8 KG 1 2 4
|18 Ss3 LX 1 1 5
|19 &8 AR 1 1 5}
|20 S4 LX 1 1 1
121 ¢S4 AR 1 1 2

22 54 YoSi 1 1 3

23 54 AR 1 2 4

24 54 AF2 1 1 5
|25 &4 KG 1 1 5}
|26 S5 YoSi 1 1 1

2 S5 AFZ 1 1 2

28 S5 AF1 1 1 3

8 S5 LX 1 1 4

30 55 KG 1 1 5
[N SE YoSi 1 2 5}
132 &1 AF2 % 1 1

B 51 KG 2 1 2 v
< Sl
ipemsn- L [Fomesauomanguest N\ 2 O M A @@l S-L-A-==g5 @ Jgd

Prét UM

Figure 3-5 : Structure des données dans le fichier SensoBase excel2003 (feuille 3)

Les premiére colonnes correspondent respectivement aux variables sujet, produit, session, répétition
et ordre. Les colonnes suivantes correspondent chacune a un descripteur de I'étude. A la fin de la
saisie, une étape de vérification des données est également effectuée. L'attention est en particulier
portée sur la correspondance des noms des produits, sujets et descripteurs entre la feuille de
caractérisation des données et la feuille contenant les données. L'utilisateur accéde ensuite a un
tableau croisé qui récapitule, pour chaque panéliste, le nombre de dégustations de chaque produit
effectuées (figure 3-6). Une inspection rapide de ce tableau doit permettre a I'utilisateur de vérifier qu’il
a bien fourni les données désirées.

A | B B D E F [ 6]
1
| 2 | Retour aux Données
3
4| Enregistrer votre fichier au farmat CSY (= fichier & emvoyer)
5|
|6 |
| 7 [Mombre de Code sujet [Code produit
6 |Code sujet AF1 AF2 KG L YoSi Total
9 (51 2 3 2 3 2| 12
[10|s2 2 2 2 3 3| 12
11153 3 2 3 2 2| 12
11254 3 2 3 2 2| 12
11355 2 3 2 2 3| 12
[ 14 [Total 12 12 12 12 12| 60|
115
1=

Figure 3-6 : Tableau croisé du nombre de répétitions par sujet et par produit
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Lorsque la procédure de saisie est terminée, un dernier bouton permet de déclencher une macro
Excel® qui génere un fichier CSV (Comma Separated Value) contenant l'intégralité des données
saisies. Contrairement & un fichier Excel®, ce type de fichier ne contient que du texte. Il est donc
facilement interprétable et utilisable par tous les systéemes d’exploitation, y compris les serveurs web.
Ce passage d’'une structure Excel® a une structure CSV va permettre linsertion automatique des
informations dans la base de données.

Pour des raisons techniques, le niveau de vérification maximal n’est garanti que pour la version 2003
d'Excel®, les versions antérieures ne permettant pas de maitriser, de maniére aussi pointue, tous les
paramétres de sécurité du fichier. Des fichiers SensoBase ont cependant été développés pour les
versions 2000 et 2002 mais le niveau de vérification est moindre, ce qui ne permet pas de certifier que
les données saisies sont intégralement conformes au type de données que peut recevoir la base. Le
passage au fichier CSV n’est donc pas proposé pour ces versions et I'insertion des données dans la
SensoBase sera en partie manuelle.

L’architecture initiale de ce fichier a été développée par Sylvie Cordelle, ingénieur d’étude du LIRIS,
puis reprise pendant ce travail de thése. Les programmes de vérification des données ont été
développés par Delphine Brajon puis par Julien Delaborde, pendant leur période respective de travail

et de stage, que nous avons encadrés au cours de ce travail de these.

3 Labase de données

Le stockage des profils sensoriels envoyés par les fournisseurs s'effectue dans une base de données
MySQL, gérée en utilisant le logiciel phpMyAdmin. Ce type de structure peut facilement étre
interrogée et modifiée en utilisant le langage PHP, langage dédié a la conception de sites Internet
dynamiques. Par dynamique, nous entendons le fait que l'utilisateur puisse interagir avec le site en
envoyant des informations (remplissage de formulaires, envoi de fichiers...) ou en sélectionnant des
paramétres qui agissent sur le contenu des pages. Le langage php permet de formuler des requétes
en langage SQL afin d’interroger directement la base de données.

La base de données est constituée d'un ensemble de tables qui contiennent les informations
envoyées par les fournisseurs. La structure de ces tables est définie de maniére a minimiser la
redondance de linformation. Ainsi, il est préférable de créer, par exemple, une table "produit"
contenant toutes les informations relatives a chaque produit (nom, famille d’aliment a laquelle il
appartient, quantité ingérée...) puis de faire référence a chaque produit a I'aide d’un code unique dans
les autres tables, plutét que de répéter la description du produit a chaque fois que celui-ci intervient
dans une évaluation. Ce type de structure permet de minimiser I'espace occupé par la base de
données et facilite les modifications qui pourraient étre effectuées ultérieurement. En effet, si une
caractéristique était erronée pour un produit et qu’il fallait la modifier, la mise a jour ne devrait étre
effectuée qu’a un seul endroit (dans la table "produit"), et non autant de fois que le produit est cité.

Le schéma structurel de la base, présenté dans la figure 3-7, montre que larchitecture de la
SensoBase repose sur une table centrale, "DONNEES", contenant tous les scores des différents
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profils sensoriels. Cette table est reliée a quatre tables contenant respectivement les caractéristiques

des produits, des sujets, des descripteurs et les informations générales concernant chaque étude

(date de réalisation, type de panel...). Cette derniére table (nommée "jdd", abréviation de "jeu de

données") est en particulier reliée a la table "fournisseur”, elle-méme reliée a la table "contact"

contenant les données sur I'animateur de panel du fournisseur en question. Les tables "protocole" et

"etat_suj" ne sont pas présentées dans leur intégralité ; elles permettent de limiter la redondance de

l'information.

jdd

-

§ I02dd: INTEGER[L0)

# IDPratocole: IMTEGER(IG) (FK)

i FOURMISSELUR_IDFOURMISSEUR: IMNTESER(LE)

% DateReception: DATE
< FichierOrigine: W ARCHAR(ZEE]

% PROTOCOLE_IDPROTOCOLE: INTEGER(LE)

fournisseur -

## IDFoumisseurs INTEGERS10)

contack

% IDProtocole: IMTESER(10) (FK)
% FOURMISSEUR_IDFOURMISSEUR: INTEGER(LE) (FK)

i IDContact: INTEGER(10)
# IDFournisseur; IMTEGER(10)

@ FOURMISSEUR_ID .

% IDJdd: INTEGER(10) (FK)
& Ident_F: WYARCHAR(E)
& Mom: YARCHARLO0]

% Labo_Dep: YARCHAR(ED)
@ Adrezze: VARCHAR(L00)

@ Wille: VARCHARZN
@ Pays: VARCHAR(ZO)

protocale

v % Password: YARCHARL00)

# IDProtocole: INTESER(10)

& W_Excel: VARCHAR(1N)

@ CodePostal: WARCHAR{LN

& Morn: YARCHAR(ZO)

% Prenom: WARCHAR(20)
-<} & Adresser WARCHARLLOD)
< CodePostal: WARCHAR(10]
& ille: VARCHAR(ZD)

& Email: VARCHARED)

@ Pays: VARCHARZO

@ Telephone: YARCHARZO
4 Fonction: YARCHARS

descripteur -

DOMMEES hd

produit -

# IDDescripteur: IMTEGERS 10)
% CodeDescripteur; YARCHARIIE]
& EstUneCle: TINYINT(L)

@ Libelle: VARCHAR(0)

% TypeDescripteur: TINYIMNT(L)
% Minirurn: SMALLIMTIS)

% Maximurn: SMALLTHTE)

4 TwypeEchelle: TINYIMT(1)

4 EstGraduse: TINYINTL)

& MbGraduations: TINYINT(Z)

< Definition: YARCHAR(ZEE)

& RefDef: VARCHAR(ZEE)

4 MbRefStandard: TIMYIMT(Z)
4 LabelBomeInf; YARCHAR{LOG)
& LabelBomeSup: WARCHAR(100)
& IDMdd: INTEGER(10)

% F_IDF: IMTEGER(10)

| 3 LhIOLE DESC

& CodeDescripteur

% EstUneCle

@ ID1dd

& F_ICOF

¢ IDPratocale: INTEGER(10) (FK)

@ FOURNISSEUR _IDF OURMISSELR: INTESER(1E] (FK)
& IDSujet: INTEGER(10)

& IDProduit: INTEGER(10)

< IDDwscripteur: IMTEGER(L0)

& Session: VARCHAR{10)

& Repatition: YARCHARLN)

4 Intensite: DOLBLE

4 I01dd: INTEGER(LD) (FK)

atak_zuj

F

 ID1dd: INTEGER[L0)

i SUIET_CodeSujet: WARCHAR(LE)

SUjet -
7 IDSujet: INTEGER(LD
% CodeSujet: VARCHARIIE)
% EstUneCle: TIMYIMTIL)
i DateMaiszance: DATE
@ Sexe: EMUMIMLFR
@ PaysMaizsance: TIMYINT(Z)
& MamAutreP ayshlaiss: VARCHARZO)
% Mationalite: TIMYIMTIZ)
@ MomAutrePaysMat: VARCHARZO)
% I01dd: INTEGERIL)
% F_IDF: IMTEGER(10)
3 LUNIOUE. SL7
& CodeSujet
% EstUneCle
& I0ddd
& F_IDF

1 DateFab: DATE

1% DateRecolte: DATE
1% DateCond: DATE

1% DLC: DATE

EQ DateCongel: DATE
1% 103dd: INTEGER(10)
1% F_IDF: INTEGER(L0)

1 CodeProduits YARCHARIE)

' EstUnecle: TIMNYINT(L)

& Farmilledlirment: SMALLIMTIE)

V% ProdCornmerce: TIMNYINT(L)

1% Description: WARCHAR(ZEE)

v Marque: VARCHAR(Z)

14 SpecficitesEtude: WARCHAR(255)
1 TalleEch: SMALINTI4)

14 UniteTaillaEch: WARCHAR(10)

Vo teACanzammer: TINYIMTIL)
Yo AutreQreAConso: WARCHARIZES]

" IDProduit: INTEGER(10)

VA UNTQLE BROD

o e

% CodePraduit
& EstUneCle
& ID1dd

& F_IDF

Figure 3-7 : Schéma structurelle de la base de données SensoBase

La base de données a été entierement développée par Delphine Brajon. Seuls quelques éléments ont

été modifiés depuis.

4 Le site Internet

Le site web de la SensoBase (https:/liris.cesg.cnrs), dont la page d’accueil est présentée dans la

figure 3-8, est l'interface dédié aux utilisateurs. Il a été majoritairement développé par Delphine Brajon

puis mis a jour et partiellement modifié pendant ce travail de thése. Ce site est constitué d’'une partie

accessible a tous les visiteurs et d’une partie réservée aux utilisateurs inscrits au programme

SensoBase. La partie en libre acces présente le projet, le déroulement de I'envoie des données et la

80



restitution des analyses, un extrait de la notice explicative des résultats statistiques et le formulaire
d’inscription (en cliquant sur les liens du menu, a gauche). Le site est disponible en frangais et en
anglais.

) SENSOBASE Program - Mozilla Firefox [AEE

Ficier  Edtion  &ffichage  Alera  HMarque-pages  Cutis 2

@& O D B0 mesiscesgavesn 8~ 0 o [C |

EENSOBASE

Une base de données de profils sensoriels

ol

BEnsOBASE

Accuell

Au Centre Européen des Sciences du Gout, I'équipe SENSOBASE clu
ESPACE INSCRITS LIRIS vous accueille dans le cadre de son programme d'échange

"Jeux de données contre statistiques”.

Nouveau !

Les fichiers Excel qui permettent de saisir les données ont 8té modifigs
( précisions sur les modifications )

1l est impératif de télécharger et dutiliser les nouveaux fichiers Excel pour les futurs envois de données | {Téléchargement sur votre
page personnalle)

Les données envoyées avec une des versions précédentes des fichiers Excel seront refusées.

Envoyez vos données de profil sensoriel...

Terming lris.cesg.cres.fr ()

Figure 3-8 : Page d’accueil du site de la SensoBase

La partie réservée aux personnes inscrites (figure 3-9) est accessible a I'aide d’un identifiant et d’un
mot de passe fournis lors de linscription. L’utilisateur peut alors réaliser les taches suivantes en
accédant a son espace personnel :

- télécharger le fichier Excel® permettant d’envoyer des données de profil sensoriel en
fonction de la version du logiciel Excel® de I'utilisateur (2000, 2002 ou 2003) ainsi que la
notice explicative ;

- envoyer une étude sensorielle ;

- demander une analyse sur une étude déja envoyée (ou sur une sélection des données de
cette étude).

Ces deux dernieres étapes constituent le coeur du programme SensoBase et seront détaillées ci-
apres.

Dans son espace personnel, l'utilisateur a également accés aux informations déja saisies lors des

précédentes études. Il peut ainsi afficher la liste des profils envoyés et les listes des sujets, produits et
descripteurs avec leurs caractéristiques. Ces informations sont trés utiles pour les fournisseurs qui
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envoient des études contenant des éléments communs (des sujets qui participent a plusieurs études
par exemple). Cela permet également de faire le lien entre les codes attribués aux études, générés
par la base de données, et les noms explicites données par les fournisseurs.

G- -8 O D B [0 nwsitiiscesparsh 8y 0 « G

=3
2
Explications du déroulement de I'échangs
&NSOBASE L'ECHANGE : "DONNEES <--> STATISTIQUES"

Télécharger la notice du fichier Sensobase.xls

Déconnexion

Bienvenue sur votre page personnelle

ESPACE INSCRITS Télgcharger |e fichier "Sensobase.xls" pour EXCEL 2003

. .
—

Télécharger e fichier "Sensobase.xls" pour EXCEL 2002
Télécharger e fichier "Sensobase.xls" pour EXCEL 2000

Envoyer un nouvesu jeu de donnges

o e o o o o

Demander une analyse statistique de performances du panel

VOTRE COMPTE PERSONNEL

visualiser |3 liste de tous vos jeux de donnges deposes
visualiser les sujets

visualiser les produits

visualiser les descripteurs

Modifier les informations vous concernant

o e o e o e

Madifier votre mot de passe

Figure 3-9 : Espace personnel accessible aprés inscription au projet SensoBase

4.1 Insertion d’une étude de profil sensoriel dans la base de
données
Pour I'utilisateur, I'opération est simple. Il suffit d’envoyer le fichier CSV généré a partir du fichier
Excel® (avec Excel® 2003 uniquement) via le site internet en accédant a la page "Envoyer un nouveau
jeu de données". Le fichier est alors téléchargé sur le serveur de la SensoBase, puis un ensemble de
procédures faisant appel aux informations de la base de données sont exécutées afin de vérifier la
conformité du format des données. Cette étape procede également a la vérification de la concordance
des informations entre la nouvelle étude envoyée et les études précédentes déja insérées dans la
base. Cette vérification est effectuée uniquement si l'utilisateur a explicitement déclare, lors de la
saisie des données dans le fichier Excel®, que certains éléments pourront étre utilisés dans d'autres
études avec la méme dénomination. Ainsi, si l'utilisateur a déclaré qu’un sujet (codé "101", par
exemple) peut intervenir dans plusieurs études, la procédure vérifie I'existence de ce sujet chez ce
fournisseur de données. Si ce sujet n’existe pas, il est créé. S'il existe déja, la procédure vérifie que
les informations concernant ce sujet (sexe, date de naissance...) sont cohérentes entre le fichier
envoyé et la base de données. Si elles ne sont pas cohérentes, l'utilisateur est informé que I'insertion
a échoué et précise les raisons de cet échec ; le message peut, par exemple, indiquer que la date de
naissance du sujet 101 différe entre les données de la base et celle du fichier CSV. Dans ce cas,
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Putilisateur doit corriger I'erreur dans le fichier Excel®, générer & nouveau le fichier CSV et réitérer
'envoi. Lorsqu’'une étude est insérée correctement, l'utilisateur est informé du numéro que portera
désormais cette étude dans la base de données. Il peut alors effectuer une demande d’analyse.

Cette procédure d’insertion automatique des données depuis un fichier CSV a fait I'objet du stage de
Licence2 de Julien Delaborde (10 semaines) que nous avons encadré.

L’insertion automatique des données est possible lorsque le fichier envoyé est au format CSV. En
revanche, pour les fournisseurs ne disposant pas de la version 2003 d’Excel®, le fichier CSV n'est pas
généré. L'utilisateur envoie alors directement le fichier Excel® et la procédure d’insertion est semi-
manuelle : une personne (administrateur de la base de données) doit exécuter successivement
plusieurs procédures et vérifier a chaque étape la conformité des données. L’insertion est alors plus
lente. L'utilisateur est en général informé de I'insertion de son étude une journée aprés son envoi.

4.2 Demande d’analyse d’une étude sensorielle

Aprés linsertion d’'un profil sensoriel dans la SensoBase, l'utilisateur peut effectuer une demande
d’analyse depuis son espace personnel sur le site web. Une premiére page lui demande de
sélectionner I'étude a analyser. Il est possible de sélectionner plusieurs études simultanément ; elles
seront alors considérées comme faisant partie du méme profil descriptif. L'utilisateur accede alors a la
liste des sujets, produits et descripteurs de I'étude afin de lui permettre de retirer certains éléments de
lanalyse s'il le désire. Il peut, par exemple, enlever un sujet qui n’a pas effectué de répétition ou un
descripteur qui ne s’est pas révélé pertinent.

La page suivante propose a l'utilisateur de régler différents paramétres des analyses statistiques qui
vont ensuite étre effectuées (figure 3-10). Ces analyses correspondent a la sélection de méthodes
présentées dans le chapitre 2. Seuls les principaux parametres statistiques peuvent étre modifiés ; les
paramétres secondaires sont fixés pour toutes les analyses. Les valeurs par défaut correspondent a
celles que nous recommandons lors d'une analyse standard. L'utilisateur doit également choisir la
langue dans laquelle il souhaite recevoir les analyses et préciser I'adresse électronique ou devront
étre envoyés les résultats.
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Qa - |::> B %‘ @ 3 [0 rpssitvs.cesg.aovs.frf A~ 0 o [Cl

Retour 3 |a premigre &tape

Demande d'analyse des performances du panel (Etape 3)

Réglage des paramétres pour le calcul des indices statistiques de performances du panel
(Les 2 &-sélectionné &

P valeurs p:

BenNSOBASE

TABLE CAP et CAP MAP (ACP des v/Fprop)

e Sewil de significativité des ANOWA alobales (Feropurr, Fswe et FinmeracTron)
Seuil des tests de non répstabilits (WMSDR)
CESG Sewil de significativité pour les ANOVA individuelles

Choix de |a corrélation pour tester |'accord avee le groupe Kendall v

Seuil de significativits pour 'accord avec e groupe

Table CAP additionnelle ol tous les sujets participent au caloul de 'accord

CVA

Seuil de sélection (pas a pas) des variables

Seil des elipses de confiance des produits

PARAMETRES GENERAUX

Remplisser I'adresse mail o les analyses seront envoyeée:

: [pinesu@cesg.cors.fr

Envayerla demande

Figure 3-10 : page contenant les paramétres qui peuvent étre modifiés lors d’'une demande d’analyse

Enfin, les différents paramétres de la demande d’'analyse sont récapitulés dans une derniére page
(figure 3-11) et ces informations sont également envoyées par courrier électronique a l'utilisateur.

Qa - IZ:> . %‘ @ L [T ps:ivs.cesgcnrs.frf A~ 0 o [Cl

Retour & la premiére &tape

Votre demande a bien été enregistrée sous le numero 394,
Vous recevrez les résultats (archive "CESG_584_394") dans un délai d'une semaine a
I'adresse : pineau@cesg.cnrs.fr.

BENSOBASE

ESPACGE INSGRITS

Récapitulatif de votre demande :

Jeux de données sur lesquels portent |'analyse : 584

Produits, Sujets, Descripteurs rejetés :

Praduits : Aucun

Suiets : Aucun

Descripteurs ; Aucun

Valeur des parametres modifiables des méthodes CAP et CVA :

TABLE CAP et CAP MAP

Seuil de significativité des ANOVA globales : 0.05

Seuil des tests de non répétabilits : 0.01

Seuil de significativitd pour les ANOVA individuelles : 0.1

Chuix de |2 corrélation pour tester I'accord avec le groupe : kendal
Seuil de significativits pour accord avec e groupe : 0.20

CVA

Seuil de sélection (pas 3 pas) des variables : 0.15
Sedil des elipses de corfiance des produits : 0.9

Figure 3-11 : Récapitulatif de la demande d’analyse
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En parallele, une procédure génére le code SAS qui devra étre exécuté pour réaliser les analyses
statistiques correspondantes et I'administrateur de la SensoBase regoit un courrier lui indiquant
qu’'une demande vient d’étre effectuée. Ce dernier doit alors manuellement exécuter le code SAS et
vérifier que les résultats obtenus sont corrects. Les analyses, produites au format HTML, doivent
ensuite étre compressées (format ZIP) et envoyées manuellement par courrier électronique au
fournisseur. Cette derniére étape de traitement des données et d’envoi des analyses n’est pas encore
automatisée car il existe de nombreux cas pour lesquels certaines analyses ne peuvent pas étre
exécutées (absence de répétitions, plan de présentation trop déséquilibré...). Il faut alors expliquer a
l'utilisateur la raison de ce probleme. La grande diversité des cas a prévoir est donc un frein a la
réalisation de cette étape. L'objectif du laboratoire est cependant d’automatiser complétement le
processus d’échange de données contre des analyses statistiques dans les mois a venir.

4.3 Conclusion
Le systéme SensoBase offre une structure d’échange entre études de profils sensoriels et analyses
statistiques. Son fonctionnement repose sur trois organes principaux (le site internet, le fichier Excel®,
et la base de données) qui assurent les différentes opérations depuis la saisie des données jusqu’a
I'envoie des analyses. Outre la réalisation technique de chaque élément de ce systéme, le choix de
chaque organe a constitué I'enjeu majeur du travail de conception de ce projet. Chaque élément doit
en effet permettre de réaliser une tache précise, avec ses contraintes propres, tout en permettant de

communiquer facilement avec les autres éléments.

Aujourd’hui, le délai moyen d’attente entre I'envoi d’'une étude sensorielle et la réception des analyses
est inférieur a une journée. Chaque élément de la SensoBase fait régulierement I'objet de
modifications en fonction des attentes des fournisseurs et des développements que nous souhaitons
ajouter. Les objectifs actuels sont d’automatiser I'étape d’analyse et d’envoi des résultats aux
fournisseurs, ainsi que d’'ajouter des options lors de la demande d’analyse afin de proposer des
traitements plus adaptés a chaque situation.

Jusqu’a présent, le systeme proposé a permis de rassembler prés de 500 études sensorielles. Cela

représente approximativement 3 000 produits, 8 000 descripteurs, 1 500 panélistes, soit plus de trois
millions d’observations. Les données sont décrites plus en détail dans le chapitre 5.
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Chapitre 4 : Evolution de la performance au cours
du temps

1 Contexte et objectifs

La réalisation de profils descriptifs sensoriels est aujourd’hui trés répandue dans [industrie
agroalimentaire. Les entreprises peuvent constituer et entrainer leur(s) propre(s) panel(s) ou confier
les études a des sociétés spécialisées en analyse sensorielle. Dans les deux situations, il n’est pas
rare que les panels réalisent des profils sensoriels sur le méme type de produits pendant de longues
périodes (plusieurs mois, voir plusieurs années). Les centres ACTIA, co-financeur de ce travail de
thése disposent tous de panels qui effectuent régulierement des profils sensoriels et leur motivation
premiére dans ce projet était d’étudier I'évolution de la performance d’'un panel et de ses panélistes au
cours du temps. Les différents centres ACTIA partenaires de ce projet ont alors identifié des séries
d’études sensorielles, réalisées avec le méme panel et sur le méme espace produit, et ont envoyé les
données au LIRIS. Ces études correspondent aux premiers jeux de données insérés dans la
SensoBase. Depuis, d’autres sociétés participant au projet SensoBase, comme le centre de recherche
Unilever de Vlaardingen (Pays-bas), ont également apporté des séries d’études sensorielles.
Quelques études longitudinales de la performance ont déja été proposées dans la littérature sur des
thématiques voisines. Bitnes, Martens et al. (2005), s’intéressent a l'effet de I'dge, du niveau
d’expérience et de la durée d’exposition & un produit sur le niveau de performance. lls analysent pour
cela les résultats de 21 panélistes ayant participé a des tests annuels d’identification de saveurs entre
1976 et 2003. Le nombre de mesures varie d’un sujet a l'autre (selon la durée de la participation a
I'étude). Dans cette étude, I'analyse porte sur des taches d’identification plutét que sur des études de
profil sensoriel et I'objectif n’est pas de caractériser I'évolution de la performance. Cependant, le fait
que tous les panélistes n'aient pas effectué toutes les mesures est un élément important a prendre
également en considération dans notre cas. Il est alors difficile dutiliser des méthodes
multidimensionnelles qui requierent en général une structure de données sans observation
manquante.

Vannier, Brun et al. (1999), étudient I'évolution de la qualité sensorielle d’'un ensemble de produits
(des champagnes). lls utilisent pour cela une analyse en composante principale dans laquelle les
individus sont les différents champagnes a chaque temps de mesure. lIs retracent alors, sur le premier
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plan de 'ACP, I'évolution de la notation du panel en reliant chronologiquement les points représentant
un méme produit. Les auteurs précisent que I'évolution observée est sujette aux variations du style de
notation des panélistes et conseillent de vérifier périodiquement que l'interaction entre les produits et
les juges ne varie pas. Dans notre cas, le probléme est inversé. L’objectif est de suivre I'évolution de
la performance d’un panel et non I'évolution des produits, mais les variations de la qualité sensorielle
des produits a chaque temps de mesure peuvent influencer le niveau de performance du panel. Les
deux sources potentielles de variabilité de la performance (évolution de la notation des juges et
produits différents a chaque temps de mesure) sont intimement liées et il est difficile de différencier les
deux effets, ce qui peut compliquer l'interprétation des résultats.

Les études qui se focalisent spécifiquement sur la notion d’évolution de la performance utilisent le plus
souvent des données obtenues, pour un panel, avant et aprés entrainement (Lesschaeve, 1997,
Chollet et Valentin, 2001; Labbe, Rytz et al., 2004). Ces expérimentations permettent de mesurer
I'effet de I'entrainement sur la performance en comparant les résultats des panélistes entre les deux
temps de mesure. Notre objectif se situe dans le prolongement de ces études puisque nous
cherchons a caractériser I'évolution de la performance d’un panel aprés I'entrainement, au fil des

évaluations sensorielles.

L’objectif de ce chapitre est de proposer une méthodologie adaptée a I'analyse de données de profils
sensoriels au cours du temps afin d'étudier I'évolution de la performance d'un panel. Plus
précisément, I'enjeu de cette analyse est de permettre la détection d’'une amélioration ou d’'une baisse
du niveau de la performance du panel ou de certains panélistes au fil du temps, ainsi que la détection
de modifications brusques et ponctuelles du niveau de performance du groupe ou d’un panéliste.

L’approche méthodologique présentée dans ce chapitre utilise le modéle mixte pour caractériser
I'évolution d’un indice de répétabilité : I'écart-type des scores entre les répétitions pour chaque sujet.
Le modele mixte a été retenu parce qu’il permet de modéliser simultanément I'évolution du panel et de
chaque panéliste (Pinheiro et Bates, 2000). De plus, il peut étre utilisé en présence de données
manquantes. Cette analyse univariée est complétée par une représentation graphique basée sur
l'utilisation des cartes de contrle (Montgomery et Mastrangelo, 1991) afin d’'identifier les temps de
mesure auxquels le panel ou un panéliste s’éloigne significativement de la modélisation retenue. Cette
méthodologie est mise en ceuvre pour deux études présentant des caractéristiques différentes en
terme de nombre de profils sensoriels et d’intervalle de temps entre chaque étude.

2 Matériel et méthodes

2.1 Données longitudinales
La premiere étude, fournie par le centre technique AERIAL, comprend huit profils sensoriels réalisés
entre 1997 et 2001 (a intervalle de six mois). Pour chaque profil, quatre plats préparés congelés ont
été dégustés deux fois et notés sur 30 descripteurs sensoriels par 9 a 11 panélistes parmi un
ensemble de 13 dégustateurs (tableau 4-1). D’une étude a l'autre, les descripteurs étaient toujours les
mémes (excepté pour trois descripteurs qui n’ont pas été évalués lors des trois dernieres études). En
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revanche, les marques des produits étaient constantes mais les lots de production étaient différents.
Les descripteurs étaient notés sur des échelles continues bornées entre 0 et 10. Parmi les 30
descripteurs, sept faisaient référence a I'apparence des produits (codés de ap_1 a ap_7), sept aux
notes aromatiques (ar_1 a ar_7), sept aux odeurs (od_1 a od_7), trois aux saveurs (sa_1 a sa_3),
deux aux sensations trigéminales (tr_1 et tr_2) et quatre a la texture (tx_1 a tx_4). Pendant la période
de latence de six mois entre les études, les panélistes ont effectué d’autres études sensorielles sur
des produits différents et ont participé a plusieurs séances d’entrainement.

Tableau 4-1 : Participation des panélistes selon les temps de mesure
Profils sensoriels au cours du temps (années)

panélistes 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 nbD**
101 X X X X X X X 7
102 X X X X 4
103 X X X X X X X X 8
104 X X X X X X X 7
105 X X X X X X X 7
106 X X X X 4
107 X X X X X 5
108 X X X X X X X X 8
109 X X X X X X X 7
111 X X X X X X X 7
112 X X X X X X 6
113 X X X X X X X 7
115 X X X X 4
Nbpan* 1 10 11 10 1 10 9 9

*: nombre de panélistes a chaque temps de mesure
**: nombre de participation de chaque panéliste au cours de I'étude

La seconde étude présentée dans ce chapitre a été fournie par le centre de recherche Unilever de
Vlaardingen. Elle est constituée de 43 profils répartis sur une année. D’une étude a lautre, les
nombres de produits, sujets et descripteurs pouvaient varier. Deux a huit sauces au soja étaient
dégustées lors de chaque évaluation & I'exception des 32°™ et 38°™ profils pour lesquels le nombre
de produits était particulierement élevé (respectivement 16 et 24). Chaque dégustation était répétée
au moins une fois (2 dégustations). Les sauces pouvaient varier au fil des études. Pour chaque profil,
le nombre de panélistes était compris entre 7 et 12 parmi un ensemble de 13 juges. Les produits
étaient notés sur un ensemble de 24 descripteurs (échelles en 16 points de 0 a 15) qui n’étaient pas
systématiquement évalués a chaque temps de mesure. Ces descripteurs se répartissent en cinq
catégories : 5 termes faisant référence a l'aspect visuel (apparence), 3 termes concernant les
sensations trigéminales en bouche, 10 termes d’odeur, 4 termes de go(t (3 saveurs et le "golt de
bralé") et 2 termes d’arriere godt. Cette seconde étude présente une situation moins équilibrée que la
premiére mais plus proche de la réalité industrielle. Une description détaillée de cet ensemble de
données est disponible en annexe 6. Dans cette étude, I'unité de temps retenue est le rang de chaque
évaluation (de 1 a 43). Cet axe temporel représente le nombre d’expositions des panélistes aux
produits de I'étude. Une autre possibilité serait de considérer les dates de réalisation de chaque

mesure, mais cela revient a prendre en compte les variations d'intervalles de temps entre deux
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mesures alors que I'apprentissage sensoriel n’a pas évolué. Cette question ne se pose pas pour la
premiere étude dans laquelle les séances de mesures sont réparties uniformément au cours du

temps.

La figure 4-1 propose une représentation schématique des données longitudinales que nous
souhaitons analyser (pour une étude). A chaque temps de mesure, les observations des données
brutes sont les évaluations (i.e. les notes sur les échelles de mesure) fournies par les panélistes a un
ensemble de produits sur plusieurs descripteurs. Les juges évaluent chaque produit plusieurs fois.
Chaque "tranche" du cube de données correspond aux évaluations d’un juge lors d’une répétition. Le
nombre de produits, sujets et descripteurs peut varier d’'un temps de mesure a l'autre et le dispositif
peut présenter des données manquantes. L'analyse statistique ne porte pas directement sur ces
données mais sur un indice de performance, calculé pour chaque panéliste et chaque descripteur sur
'ensemble des produits a chaque temps de mesure. Ces données longitudinales sur le niveau de
performance sont ensuite regroupées par descripteur afin d’effectuer une analyse unidimensionnelle.

Données brutes

d'intensité

Produits
Produits

d'intensité

d'intensité

Descripteur Descripteur Descripteur

Ty T, T

J l J

Calcul des indices de performances

Descripteur

Descripteur Descripteur
. . temps .
% Indice de % Indice de g % Indice de
§ performance &% performance n n n n n n § performance

%r& / ”

Données de l'analyse

longitudinale
(unidimensionnelle) oscripteur 1)

Indice de
Performance

Panéliste

[ ]: données relatives au descripteur n°1 ; [_|: données relatives au panéliste n°2

Figure 4-1 : Données utilisées pour étudier I'évolution de la performance

2.2 Indice de répétabilité
Afin de suivre I'évolution de la répétabilité au cours du temps, l'indice de performance retenu est la
racine carrée du carré moyen résiduel obtenu a partir du modéle individuel I’ ANOVA de I'effet produit
a un facteur. Cet indice correspond a I'estimation de I'écart type entre les répétitions. Il est d’autant
plus faible que le niveau de répétabilité est élevé. Cet indice a I'avantage d’étre exprimé dans l'unité
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de 'échelle de notation. Par exemple, un écart type des résidus égal a 1,2 sur une échelle de notation
de 0 a 10 indique que, en moyenne, la note d’'une répétition d’un produit s’éloigne de la moyenne de
ce produit de 12% de la longueur de I'échelle. De plus, puisque la répétabilité mesure la variance intra
produit, 'indice calculé ne dépend pas des différences entre les produits (variabilité inter produit). Par
conséquent, la valeur de l'indice retenu ne dépend théoriquement pas de la variabilité des produits
dans chaque étude. Cela n’aurait pas été le cas avec un indice de discrimination ou un indice d’accord
entre les panélistes. Ceux-ci sont liés a la capacité a décrire I'espace produit et sont, de ce fait,
dépendants des produits. Dans la suite de ce chapitre, I'indice retenu correspond a 'opposé de I'écart
type entre les répétitions, appelé REP, afin d’obtenir des valeurs plus élevées pour les panélistes plus
répétables. Pour chaque descripteur de I'étude, les données correspondent donc a des mesures
répétées de cet indice de répétabilité au fil du temps.

2.3 Modele mixte

La méthodologie du modéle mixte a été retenue pour analyser ce type de mesures répétées parce
qu’elle offre la possibilité de prendre en compte simultanément I'évolution du panel dans son
ensemble ainsi que I'évolution de chaque panéliste. De plus, le modéle mixte peut étre utilisé malgré
la présence de données manquantes. Pour chaque descripteur, le modele mixte général peut s’écrire

de la maniére suivante :

yjt = ﬂt —+ panéllste(,]yt)+gjt (4-1)

Ou y; est la valeur de la répétabilité du panéliste j au temps t, (1, est l'effet fixe temps,
panéliste( j,t) est I'effet aléatoire panéliste et €, estle terme derreur.

Les effets aléatoires de tous les modéles présentés dans ce chapitre sont indépendants et distribuées
selon une loi normale centrée de variance constante. Pour chaque indice, la variance est différente.
La partie fixe modélise I'évolution du panel dans son ensemble alors que la partie aléatoire modélise
le comportement des panélistes. La phase de sélection de I'expression de la partie fixe permet de
déterminer si la performance du panel croit, décroit, atteint un minimum ou un maximum, ou si elle
reste constante au fil du temps. Ceci est réalisé en spécifiant un effet temps quadratique, linéaire ou
aucun effet du temps dans la partie fixe du modéle. La sélection de la partie aléatoire permet de
déterminer si le niveau de performance de certains panélistes augmente ou diminue plus rapidement
que pour d’autres, ou si certains sujets progressent plus rapidement que le groupe au fil des
premieres études puis ralentissent leur progression par rapport au groupe. Cette étape correspond a
la détermination de la structure de covariance de la partie aléatoire du modéle mixte (cf. paragraphe
2.4). Selon la structure de covariance choisie, le comportement de chaque panéliste peut plus ou
moins s’écarter de I'évolution du groupe. La figure 4-2 montre la variété des modéles mixtes testés
dans ce chapitre en fonction de la partie fixe et de la partie aléatoire retenue et propose une
représentation graphique de chaque cas. La courbe noire représente I'évolution de I'ensemble du
panel et chaque courbe grise représente I'évolution d’'un panéliste. Par exemple, si I'effet fixe temps
est quadratique (troisieme ligne) et la structure de covariance de I'effet aléatoire est la "Compound

Symmetry" (deuxiéme colonne), cela implique que la performance du panel atteint un maximum (ou
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un minimum) et que I'évolution propre a chaque panéliste a la méme forme que celle du groupe mais
que le niveau de performance a l'origine differe. Chaque sujet posséde donc son propre potentiel de
performance intrinséque qu’il conserve au fil des profils sensoriels, tandis que le groupe évolue de
maniére quadratique.

Partie aléatoire = structure de covariance
= comportement des panélistes

IDentity Compound Symmetry Random Coefficient (Linear) Random Coefficient (Quadratic)
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Les courbes noires représentent la modélisation de I'évolution du panel au cours du temps
Les courbes grises représentent la modélisation de I'évalution de chaque panéliste

Figure 4-2 : Représentations graphiques des modéles mixtes en fonction de la partie fixe et de la
partie aléatoire
Afin de sélectionner le modele qui s’ajuste le mieux aux données, la premiére étape consiste a choisir
la structure de covariance de la partie aléatoire du modele (Pinheiro et Bates, 2000). La deuxieme
étape consiste a déterminer la partie fixe.

2.4 Choix de la structure de covariance
Le choix de la structure de covariance est lié au comportement "supposé" des panélistes par rapport
a l'évolution du groupe. Lors de I'étape de sélection de la structure de covariance de la partie
aléatoire, la partie fixe doit étre identique dans chaque situation et doit étre aussi compléte que
possible. L'effet temps est donc déclaré comme facteur catégoriel (et non comme régresseur). Parmi
'ensemble des structures de covariances existantes et adaptées aux mesures répétées (Wolfinger,
1996), quatre structures de covariances ont été retenues : les structures identité (ID), Compound
Symmetry (CS), Linear Random Coefficient (RCL) et Quadratic Random Coefficient (RCQ). D’autres
structures existent pour les situations dans lesquelles la corrélation entre les temps de mesure est
plus forte (taux d’accroissement d’'une plante, par exemple). La structure ID n’autorise aucune
corrélation entre les temps de mesure. Ce choix implique qu’il n’existe aucune variabilité significative

des niveaux de performance des panélistes au cours du temps. En d’autres termes, les panélistes
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n’ont pas de comportement spécifique et sont supposés évoluer comme le groupe. Il n’y a donc pas
d’effet panéliste dans le modele mixte utilisé :
Vi =M TE, (4-2)
g, ~N(0,07)

La structure CS suppose qu’il existe une corrélation constante entre deux mesures, quel que soit
lintervalle de temps entre ces deux mesures. Lorsque cette structure s’ajuste aux données, cela
signifie que le profil d’évolution de la performance de chaque panéliste est identique a celui du panel,
mais le niveau initial est différent pour chaque sujet. En d’autres termes, la courbe d’évolution de
chaque panéliste est la méme mais I'ordonnée a l'origine est différente. Cela signifie que chaque
panéliste est supposé avoir un niveau intrinséque par rapport a I'évolution du niveau du groupe, qu’il
conserve au cours du temps. Trois représentations graphiques faisant intervenir cette structure sont
présentés dans la deuxieme colonne de la figure 4-2. La structure CS correspond a un effet sujet
aléatoire. L’expression du modele mixte devient :

Yi=HMt+tO,+E, (4-3)
o, ~N@0,0,,)
g, ~N(,07)

Ou @, estleffet sujet aléatoire, mesurant la valeur intrinseque du panéliste j par rapport au panel.

La structure RCL est caractérisée par une ordonnée a l'origine aléatoire (comme pour la structure CS)
et une pente aléatoire. Dans ce cas, la vitesse d’évolution de la performance de chaque panéliste peut
étre différente. Les graphiques correspondants a cette structure dans la figure 4-2 (troisieme colonne)
montrent que chaque sujet possede sa propre ordonnée a l'origine et sa propre pente. Le modéle

mixte correspondant est :

Vi =M, ta;+6 temps+¢€, (4-4)
a; ~N(O, o)
glj -~ N(O’ O-iente )

2
g, ~N@O,0;)
Ou «; est l'effet sujet aléatoire et 6, ; est le paramétre de pente aléatoire, décrivant la vitesse
d’évolution de la performance individuelle.

La structure RCQ ajoute un effet quadratique aléatoire. Les niveaux de performance individuels

peuvent donc croitre (resp. décroitre) plus rapidement que le groupe au début de la série de mesures,
puis décroitre (resp. croitre) a la fin par rapport a I'évolution du panel dans son ensemble.
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Cette structure est montrée en exemple dans la quatrieme colonne de la figure 4-2. Le modéle
correspondant s’écrit :
Vi =M, +a;+6,; temps+ 192],.temps2 +e€, (4-5)
o, ~N@0,0,,)
6, i~ N(O,O';W)

92j -~ N(O’ O-L‘zourh )
g, ~N(,07)

Avec «; l'effet sujet aléatoire, ﬁlj le parameétre de pente aléatoire et sz le parameétre de courbure

aléatoire.

Puisque les structures de covariances sont organisées de maniére hiérarchique, chaque modéle est
testé par comparaison au modéle de degré supérieur afin de déterminer la structure de covariance qui
s'ajuste le mieux aux données. Pour chaque comparaison de deux modéles emboités, I'hypothése
nulle est la nullité des variances (et covariances) des effets aléatoires ajoutés, ce qui correspond a
I'égalité de I'ajustement des modeles. Le modéle le plus parcimonieux sera donc retenu (hypothése
nulle acceptée) a moins que le modele plus complexe, utilisant un nombre plus important de
parametres, ne s’ajuste significativement mieux aux données (hypothése nulle rejetée). Afin de
réaliser ces comparaisons, des tests du rapport de vraisemblance, qui permettent de comparer des
modeéles emboités, sont effectués (Pinheiro et Bates, 2000). Pour chaque structure de covariance, la
vraisemblance caractérise I'ajustement du modele sélectionné aux données (Collett, 1996). Elle est
calculée par "REstricted Maximum Likelihood" (REML), ou maximum de vraisemblance restreint. Cette
méthode permet de corriger un biais existant dans le calcul du maximum de vraisemblance standard
(pour de plus amples détails, voir Pinheiro et Bates, 2000). Sous I'hypothése nulle d’équivalence entre
deux structures, le logarithme du rapport de vraisemblance de deux modéles emboités avec la méme
partie fixe suit une distribution du Khi-deux, dans laquelle le nombre de degrés de liberté est la
différence entre les nombres de paramétres de chaque modéle. Lorsque le test est significatif
(p<0.05), le modele le plus complexe s’ajuste significativement mieux aux données.

Une autre approche pour comparer les modéles consiste a calculer un indice de vraisemblance
comme le Critere d’Information d’Akaike (AIC) (Pinheiro et Bates, 2000) :

AIC = -2log(vraisemblance) + 2k (4-6)

Avec Kk, le nombre de parameétres aléatoires du modeéle. Cet indice réalise un compromis entre la
qualité d’ajustement du modéle (vraisemblance) et la complexité de la structure de covariance
(nombre de parameétres estimés). |l permet en outre la comparaison de modeles non emboités, ce qui
n’est pas le cas du test utilisant les rapports des vraisemblances (Pinheiro et Bates, 2000; Chabanet
et Pineau, 2005).

Les deux approches sont utilisées dans cette étude afin de comparer les modéles sélectionnés par
chaque méthode pour chaque descripteur.
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2.5 Choix de la partie fixe
L’objectif de la sélection de la partie fixe est de déterminer si I'évolution du panel tout entier au fil du
temps est linéaire, quadratique ou si, au contraire, le niveau de performance reste constant au cours
du temps. Le modéle mixte peut s’écrire de la maniéere suivante :
Y, =HM+0 temps+06, temps® + panéliste(j,t)+ & P (4-7)
g, ~N(,07)
Avec panéliste(j,t), I'expression générale de la partie aléatoire (effet sujet), spécifiée dans le
paragraphe 2.4 "choix de la structure de covariance". Le paramétre p est le terme constant (ou
l'ordonnée a l'origine). Les parameétres 6; et B, correspondent respectivement aux effets de pente et
de courbure.
La significativité des effets linéaire et quadratique reliés aux parameétres 6, et 6, est testée a l'aide de
tests de Fisher conditionnels (Pinheiro et Bates, 2000) avec des sommes de carrés de type I. Ces
tests sont identiques a ceux réalisés classiquement en analyse de la variance mais ils utilisent les
carrés moyens estimés a partir des parametres du modéle mixte. lls sont nommés "conditionnels" car
ils dépendent de I'estimation (par REML) des paramétres aléatoires du modéle. Si le parameétre 6, est
significativement différent de zéro, la performance du panel croit ou décroit au fil du temps selon le
signe du parametre estimé. Si le paramétre 6, est significatif, la performance du panel atteint un
maximum (62<0) ou un minimum (62>0). Sur la figure 1, I'évolution du panel est représentée par la
courbe noire. Les graphiques de la premiére ligne représentent des situations pour lesquelles I'effet
temps n’est pas significatif (6,=6,=0), la deuxiéme ligne montre des graphiques pour lesquels I'effet
temps est linéaire (6;# 0 et 6.=0) et la troisieme ligne représente des évolutions quadratiques de la
performance du panel (62# 0).

2.6 Parameétres individuels
Les solutions individuelles des effets aléatoires (correspondant aux estimations des paramétres

a;,0,; et 8,; impliqués dans les modéles 4-3, 4-4 et 4-5) sont calculées afin d’apprécier I'évolution

de chaque panéliste. Ces paramétres individuels permettent d’identifier les panélistes dont I'évolution
est significativement différente de celle du panel entier. Les solutions individuelles de ces effets
aléatoires sont estimés par "Best Linear Unbiased Predictors" (BLUP). Le mot "best" (meilleur),
s’interprete en terme de carré moyen minimum (Pinheiro et Bates, 2000, S.A.S., 2003). Selon la
structure de covariance sélectionnée dans le modéle mixte, le nombre de paramétres estimés est
différent pour chaque descripteur. Il n'y a pas de parameétre avec la structure ID puisqu’il n’y a pas
d’effet aléatoire (a I'exception de la variance résiduelle, estimée dans tous les modéles). L’ordonnée a
I'origine est estimée dans les structures de covariance CS, RCL et RCQ, le parameétre de pente est
estimé dans les structures RCL et RCQ et le paramétre de courbure est estimé uniquement dans la
structure RCQ. La significativité de chaque parametre individuel est évaluée en utilisant un test de
Student :

T =—t " (4-8)
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Tj,w est la statistique de test correspondant a la valeur @; du parametre @ pour le sujet j (i.e.

aj,alj ou 492].) et o0, est I'écart-type associe (i.e. O, o .ou O Par construction, les

int ? pente courb )
valeurs de chaque paramétre sont centrées au niveau du groupe donc @ =0. Lorsque le test de

nullité du parameétre est significatif, I'évolution du panéliste en question est significativement différente
de celle du groupe. Par exemple, en supposant que la structure CS a été préalablement retenue, les
panélistes dont I'ordonnée a lorigine est significativement supérieure a 0 sont des sujets pour
lesquels le niveau de performance est plus élevé que pour les autres sujets au fil des évaluations
sensorielles. Ces tests permettent de caractériser les performances individuelles au cours du temps.

2.7 Cartes de controéle
Les cartes de contrbles permettent de représenter la valeur moyenne p de la qualité dune
caractéristique et sa variabilité o au fil du temps (Montgomery et Mastrangelo, 1991). Cette variabilité
est utilisée pour calculer des limites de contréle (LC) de cette caractéristique. L’expression générale
des limites de contrdle est :
LC=ut3co (4-9)

La valeur "3", couramment utilisée lors de la mise en ceuvre de cartes de contrles, représente un
risque de 0.003 de rejeter a tort une observation dans un test bilatéral lorsque la variable est
normalement distribuée. Cette valeur trés conservative est utilisée pour les contrdles de qualité en
milieu industriel afin de minimiser le risque de fausse alarme (Harris, Seppala et al., 1999).
Cependant, le but de cette étude est d’identifier les temps de mesure auxquels la performance du
panel ou d’un panéliste s’écarte de I'évolution globale et non pas seulement de détecter les dérives
extrémement fortes. La valeur sélectionnée pour définir les limites de contréle est donc abaissée a

1,96 afin d’obtenir un intervalle de confiance a 0,95.

En général, 1 et o sont des paramétres inconnus estimés a partir d’'une analyse de variance. Le

modele choisi dépend de la structure des données et de I'objectif de la carte de contrle (Montgomery
et Mastrangelo, 1991; Mortell et Runger, 1995). Dans cette étude, un modéle mixte a été ajusté au
préalable sur les données. Les paramétres des cartes de contrdles sont donc estimés a partir des
paramétres du modéle mixte. L'estimation des paramétres est fonction de I'information représentée
sur la carte de contr6le. Lorsque I'objectif est de représenter la variabilité au niveau du panel, les
données utilisées sont les moyennes de valeurs individuelles de I'indice REP a chaque temps de

mesure. L'estimation de o est 0'6/\/;, la racine carrée de l'erreur résiduelle du modele mixte

divisée par la racine carrée du nombre de panélistes, n. L’estimation de 4, appelée f1,, est issue de
'estimation des parametres de I'effet temps dans le modéle mixte. Si I'effet temps est linéaire ou
quadratique, [, n'est pas constant au cours du temps. Les limites de contrdle de la répétabilité du
panel sont alors :

LC, .=/ +1.966,/\n (4-10)

panel
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Avec :

[, = f1 siles effets linéaire et quadratique en fonction du temps ne sont pas significatif
A =p+ él temps sil'effet temps est significatif uniquement

A, =a+ él temps + éz temps’ sil'effet temps au carré est significatif

Les valeurs moyennes de l'indice REP (y;) situées a I'extérieur des limites de controle permettent de
déterminer les temps de mesures auxquels le niveau de répétabilité du panel ne correspond pas a la

modeélisation de I'évolution de la répétabilité.

Lorsque I'objectif est de représenter la répétabilité au niveau du panéliste, les valeurs utilisées sont les
valeurs individuelles de l'indice REP a chaque temps de mesure. L'estimation de p est toujours /1,
mais l'estimation de o dépend de la structure de covariance sélectionnée dans le modéle mixte.
Cependant, quel que soit le type de structure de covariance, la variabilité o n’est pas divisée par \/;

parce que nous nous intéressons ici a l'intervalle de confiance autour des valeurs individuelles et non
autour de la moyenne. Les limites de contrbles relatives a la répétabilité des panélistes sont donc :

LC = 1, #1966, (4-11)

panéliste

Avec:

1, est identique au terme de I'équation (4-10)

6, = 6, sila structure de corrélation est ID
6, =67 +6., silastructure de corrélation est CS

J
J

2
pente

si la structure de corrélation est RCL

A2 A2 2 A
Ge +Gim +temps~ .0
2

2
pente

Gl
6, =,/67 +62 +temps®. 6>, +temps*. 8. silastructure de corrélation est RCQ

e

Les valeurs a I'extérieur des limites de contréle mettent en évidence des panélistes pour lesquels le
niveau de répétabilité est significativement différent de celui du groupe a un temps de mesure donné.

Bien que la méthodologie présentée dans ce chapitre soit unidimensionnelle, une présentation
multidimensionnelle des résultats est proposée a l'aide d’'une table de contingence dans laquelle les
lignes correspondent aux sujet et les colonnes aux temps de mesure. Les valeurs reportées dans ce
tableau sont les nombres de descripteurs pour lesquels la performance du panéliste est
significativement plus faible que celle du panel (exemple dans le tableau 4-6). Cette table de
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contingence met en évidence les panélistes aussi bien que les temps de mesure pour lesquels le

nombre d’alertes sur le niveau de performance est élevé.

Toutes les analyses ont été réalisées avec le logiciel SAS® 9.1.3. Des programmes spécifiques ont été

développés pour sélectionner automatiquement le meilleur modéle en fonction des données et pour

produire les graphiques des cartes de contréle correspondantes. La section du programme relative au

paramétrage du modéle mixte est disponible en annexe 7.

3 Reésultats

3.1

3.11

Premiére étude

Modeéle mixte : choix de la structure de covariance

Pour chaque descripteur, les modéles mixtes correspondant aux quatre structures de covariances (ID,

CS, RCL, RCQ) sont estimés et le choix de la structure de covariance est effectué en fonction des

résultats des tests de modeles emboités (tableau 4-2).

Tableau 4-2 : Tests de différence des modéles emboités basés sur le logarithme du rapport de
vraisemblance — étude n°1

RCQ versus RCL

RCL versus CS

CS versus ID

DESCR ddl logV prob ddl logV prob Ddl_ logV prob choix
ap_1 1 <0.01 0.9999 1 <0.01 0.9753 1 4.06 0.0439 CS
ap_2 1 <0.01 0.9999 1 040 0.527 1 033 0.5656 ID
ap_3 1 045 0.9297 1 199 0.1583 1 398 0.0461 CS
ap_4 1 <0.01 0.9785 1 0.03 0.9785 1 <0.01 0.9785 ID
ap_5 1 <0.01 0.9999 1 089 0.3454 1 10.68 0.0011 CS
ap_6 1 012 0.9893 1 145 0.2285 1 030 0.5838 ID
ap_7 1 023 0.9726 1 3.82  0.0506 1 462 0.0316 CS
ar_1 1 <0.01 0.9999 1 528 0.0215 1 19.15 <0.001 RCL
ar_ 2 1 <0.01 0.9999 1 355 0.0595 1 6.72 0.0095 CS
ar_3 1 <0.01 0.9999 1 <0.01 0.9999 1 574 0.0165 CS
ar_4 1 <0.01 0.9999 1 <0.01 0.9999 1 560 0.0179 CS
ar 5 1 <0.01 0.9999 1 1.14 0.2856 1 829 0.0039 CS
ar_6 1 <0.01 0.9999 1 <0.01 0.9999 1 475 0.0292 CS
ar 7 1 5.90 0.0151 1 0.01 0.9203 1 9.86 0.0016 RCQ
od_1 1 <0.01 0.9999 1 <0.01 0.9999 1 11.04 0.0008 CS
od_2 1 <0.01 0.9999 1 05 0.4795 1 061  0.4347 ID
od_3 1 0.03 0.9986 1 029 0.5902 1 23.30 <0.001 CS
od_4 1 076 0.859 1 333 0.068 1 21.09 <0.001 CS
od_5 1 <0.01 0.9999 1 081 0.3681 1 821  0.0041 CS
od_6 1 010 0.9918 1 <0.01 0.9999 1 10.20 0.0014 CS
od_7 1 570 0.0170 1 350 0.0614 1 6.90 0.0086 RCQ
ta_1 1 0.04 0.9978 1 049 0.4839 1 590 0.0151 CS
ta_2 1 3.03 0.3870 1 0.02 0.8875 1 8.04 0.0045 CS
ta_3 1 <0.01 0.9999 1 <0.01 0.9999 1 852 0.0035 CS
tr_1 1 884 0.0314 1 <0.01 0.9999 1 16.23 <0.001 RCQ
tr 2 1 <0.01 0.9999 1 0.04 0.8414 1 11.91 0.0005 CS
tx_1 1 13.56 0.0035 1 <0.01 0.9999 1 26.39 <0.001 RCQ
tx_2 1 <0.01 0.9999 1 <0.01 0.9999 1 4551 <0.001 CS
tx_3 1 <0.01 0.9999 1 5.07 0.0243 1 7.83 0.0051 RCL
tx_4 1 <0.01 0.9999 1 159 0.2073 1 16.28 <0.001 CS

DESCR: nom des descripteurs, classés par type; ddl : nombre de degrés de liberté du test du Khi-deux ; logV :
logarithme du rapport de vraisemblance entre les deux modéles comparés ; prob : probabilité associée au test, les
valeurs inférieures a 0,05 sont surlignées en gras.
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Dans cette table, chaque ligne correspond a un descripteur. Pour chaque test d’hypothése, elle donne
le nombre de degré de libertés de la statistique du Khi-deux (ddl), le logarithme du rapport de
vraisemblance (logV) et la probabilité associée (prob). Lorsque la probabilité est inférieure a 0.05, le
modéle le plus complexe est considéré comme mieux adapté aux données. La meilleure structure de
covariance, sélectionnée d’aprés ces tests, est reportée dans la derniére colonne du tableau 4-2. La
stratégie utilisée pour sélectionner la meilleure structure est expliquée a l'aide de la figure 4-3.

Premier test de
modéles emboités : RCQ vs. RCL

Test significatif ?

Second test : RCL vs. CS

Test significatif ?

Troisiéme test : CS vs. ID
Test significatif ? 76$
Sélection: RCL ID
Figure 4-3 : Arbre de décision permettant d’établir la sélection de la structure de covariance de chaque
modéle

La démarche consiste a tester le modéle le plus complexe (RCQ) par rapport au modéle emboité de
degré immédiatement inférieur (RCL). Si I'hypothése nulle d’égalité d’ajustement des deux modéles
est rejetée, le modéle complexe est conservé car il ne peut pas étre approximé par un modele plus
simple. En revanche, si les deux modéles sont équivalents, le modéle simple est retenu et testé selon
le méme processus par rapport au modéle emboité suivant, de degré immédiatement inférieur.

Pour la plupart des descripteurs, la structure de covariance sélectionnée est CS (20 descripteurs sur
30). Ce résultat implique que I'évolution de la performance de chaque panéliste est identique a celle
du panel. Cependant, leur niveau initial est différent et cette différence persiste au fil des évaluations,
quel que soit I'évolution du panel. Ce résultat peut néanmoins étre modulé selon le type de
descripteur. La structure CS est trés souvent sélectionnée pour les descripteurs d’aréme, d’odeur et
de saveur, mais pour les autres types de descripteurs, d’autres structures peuvent également étre
sélectionnées. Pour les descripteurs visuels, la structure ID est sélectionnée pour trois descripteurs
(ap_2, ap_4 et ap_6) sur sept. De plus, les probabilités associées aux tests de modeles emboités
entre les structures ID et CS pour les descripteurs ap_1 et ap_3 sont tres proches de la limite de
significativité de 0.05 (probp.cs=0.044 pour le descripteur ap_1 et probp.cs=0.046 pour le descripteur
ap_3), donc la structure ID pourrait éventuellement étre adaptée a deux descripteurs visuels
supplémentaires. Dans ce cas, en considérant ID comme une structure potentielle pour les
descripteurs visuels, cela signifierait que les niveaux de répétabilité individuels ne sont pas différents
les uns des autres pour ce type de descripteur. Concernant les descripteurs trigéminaux et de texture,
la structure CS n’est pas sélectionnée aussi souvent que pour les autres types de descripteurs : la
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moitié des structures sélectionnées sont RCL ou RCQ. Ce résultat pourrait étre un argument pour
considérer que I'évolution de la performance des panélistes (par rapport au groupe) est plus complexe
pour les descripteurs trigéminaux et de texture, puisque chaque panéliste posséde sa propre pente

et/ou sa propre courbure.

Le tableau 4-3 rassemble les valeurs d’AIC de chaque descripteur pour chaque structure de
covariance. Cet indice est d’autant plus faible que le modéle est ajusté aux données. Le choix de la
structure de covariance avec l'indice AIC conduit a une solution différente du choix réalisé avec les
tests de modeéles emboités pour quatre descripteurs seulement (ap_7, ar_2, ar_7, od_4). Pour ces
descripteurs, la structure de corrélation retenue est plus complexe (RCL ou RCQ au lieu de CS).
Notons toutefois que ces différences disparaissent lorsque le seuil de significativité des tests de
modeéles emboités est défini a 0,07 au lieu de 0,05. Le critére d’Akaike conduit donc a des résultats
légerement plus complexes dans certains cas mais les conclusions restent néanmoins trés proches
pour ces deux méthodes de sélection. Dans la suite de ce chapitre, nous retiendrons les résultats de
la premiere méthode (tests de modéles emboités) afin de sélectionner des modéles aussi

parcimonieux que possible.

Tableau 4-3 : indice AIC pour chaque descripteur en fonction de la structure de covariance

descripteurs ID* cs* RCL* RCQ*
ap_1 1541 152.0 154.0 156.0
ap_2 130.2 132.2 134.2 136.2
ap_3 133.7 131.7 133.7 133.2
ap_4 117.6 119.6 119.5 121.6
ap_5 148.7 140.1 142.1 142.1
ap_6 188.7 190.4 190.9 188.8
ap_7 166.8 164.2 162.3 164.1
ar_1 185.5 168.4 165.1 167.1
ar_2 179.8 175.1 173.5 175.5
ar_3 188.8 185.1 1871 189.1
ar_4 107.9 104.3 106.3 108.3
ar 5 116.1 109.8 110.7 112.7
ar_6 172.6 169.8 169.8 169.8
ar_7 180.6 172.7 174.7 170.9
od_1 152.5 143.4 145.4 147.4
od_2 163.1 165.1 167.1 169.1
od_3 98.3 77.0 78.7 80.7
od_4 184.6 165.5 164.2 165.4
od_5 157.3 151.1 152.3 152.3
od_6 164.1 155.9 155.9 157.8
od_7 207.9 203.1 201.6 197.9
ta_1 127.8 123.9 125.4 127.4
ta_2 153.9 147.9 149.9 148.8
ta_3 177.0 170.5 172.5 1745
tr_1 153.5 139.3 141.3 132.5
tr 2 1731 163.2 165.2 167.2
tx_1 191.0 166.7 169.7 155.1
tx_2 229.7 186.2 188.2 190.2
tx_3 173.3 167.5 164.4 166.4
tx_4 191.9 177.6 178.0 180.0
nb sel' 4 17 5 4

*: meilleure structure en gras pour chaque descripteur (I'AIC est d’autant plus
faible que I'ajustement est adéquat)
' nombre de sélection de chaque structure de covariance
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3.1.2 Modele mixte : choix de la partie fixe
Pour chaque descripteur, la meilleure structure de covariance est sélectionnée d’aprés les résultats du
tableau 4-2. La partie fixe du modele est ensuite sélectionnée (équation 4-7). L’effet du temps (linéaire
ou quadratique) n’est significatif que pour cinq descripteurs. En général, le niveau de répétabilité du
panel n’évolue donc pas au cours du temps ; la performance du groupe tend a garder le méme niveau
au fil des évaluations pour la majorité des descripteurs. Le tableau 4-4 présente les valeurs des
parametres estimés des descripteurs pour lesquels I'effet temps était significatif (prob<0,05).

Tableau 4-4 : Estimation des parametres de I'effet fixe temps
(seulement pour les descripteurs dont I'effet temps linéaire ou quadratique était significatif)

Descripteur Parameétre Estimation  Ecart-type DDL T de Student Prob
Ord. origine -1.1751 0.08414 78 -13.97 <.0001
ap_2 Pente (temps) -0.1206 0.04966 78 -2.43 0.0174
Courbure (temps?) -0.00270 0.04890 78 -0.06 0.9561
Ord. origine -1.4287 0.08064 78 -17.72 <.0001
ap_4 Pente (temps) 0.08722 0.04760 78 1.83 0.0707
Courbure (temps?) 0.1130 0.04686 78 2.41 0.0183
Ord. origine -1.1611 0.1219 12 -9.562 <.0001
ap_5 Pente (temps) 0.1052 0.05156 66 2.04 0.0453
Courbure (temps?) 0.02277 0.04926 66 0.46 0.6454
Ord. origine -0.7860 0.1088 78 -7.22 <.0001
od_2 Pente (temps) 0.1703 0.06425 78 2.65 0.0097
Courbure (temps?) -0.03292 0.06326 78 -0.52 0.6042
Ord. origine -1.3022 0.1342 12 -9.70 <.0001
od_6 Pente (temps) 0.1126 0.05490 66 2.05 0.0442
Courbure (temps?) -0.00999 0.05237 66 -0.19 0.8493

Parametre: paramétre estimé, variable correspondante entre parenthéses; Estimation: estimation du paramétre
relatif & I'effet fixe; Ecart-type: Ecart-type de l'erreur liée a I'Estimation; DDL: nombre de degrés de liberté; T de
Student: Valeur de la statistique de Student; Prob: probabilité associée a la statistique de Student.

Quatre descripteurs avaient un effet temps linéaire (ap_2, ap_5, od_2 et od_6). L'estimation des
pentes des deux descripteurs visuels (ap_2 et ap_5) sont négatives donc le niveau de répétabilité
décroit au cours du temps. Au contraire, les pentes des descripteurs d'odeur (od_2 et od_6) sont
positives ; la performance du groupe augmente donc de maniere significative. Un seul descripteur
(ap_4) présente une évolution quadratique significative et le parameétre estimé correspondant est
positif donc le niveau de répétabilité présente une courbure convexe (orientée vers le bas). De plus, le
paramétre correspondant a la pente est a la limite de la significativité (prob=0,0707) et son estimation
est positive, indiquant la tendance a croitre du niveau de répétabilité du panel. Précisons ici que
lorsque I'effet quadratique est significatif, I'effet linéaire ne doit jamais étre supprimé du modele méme
si ce dernier n'est pas significatif, afin de maintenir la structure hiérarchique du modéle. Par
conséquent, le niveau de répétabilité a plutdt tendance a rester constant lors des premiéres
évaluations puis a augmenter progressivement. Le graphique de I'évolution du descripteur ap_4 sera
présenté et commenté ultérieurement dans la partie sur les cartes de contrble (figure 4-10).

3.1.3 Modele mixte : parametres individuels
En fonction du modeéle mixte retenu pour chaque descripteur, les parametres individuels
correspondants sont estimés. Les résultats de trois descripteurs seulement sont présentés (ar_4, tx_3
et 0od_7), pour lesquels les structures de covariances sont respectivement CS, RCL et RCQ. Le
tableau 4-5 présente les paramétres estimés pour chaque panéliste.
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Tableau 4-5 : Estimation des paramétres individuels

ar 4 tx_ 3 od 7

panéliste structure CS structure RCL structure RCQ

Ord. O. -0.131 Ord. O. 0.049 Ord. O. 0.003

101 Pente 0.067 Pente -0.03
Courb. -0.067

Ord. O. -0.470* Ord. O. -0.337 Ord. O. -0.001

102 Pente  0.320% Pente 0.043
Courb. -0.475*

Ord. O. 0.352 Ord. O. 0.129 Ord. O. -0.021

103 Pente -0.17 Pente 0.087
Courb. -0.169

Ord. O. -0.243 Ord. O. -0.226 Ord. O. 0.003

104 Pente  0.269™ Pente  -0.098

Courb. 0.073

Ord. O. 0.257 Ord. O. 0.288 Ord. O. -0.02

105 Pente 0.23 Pente -0.016
Courb.  -0.344%

Ord. O. -0.233 Ord. O. -0.267 Ord. O. 0.001

106 Pente -0.098 Pente 0.039
Courb.  -0.374%

Ord. O. -0.121 Ord. O. -0.081 Ord. O. 0.012

107 Pente 0.054 Pente 0.035

Courb. 0.222

Ord. O. 0.046 Ord. O. 0.114 Ord. O. -0.016

108 Pente -0.055 Pente -0.087

Courb. -0.02

Ord. O. 0.359 Ord. O. 0.441* Ord. O. 0.035

109 Pente -0.052 Pente 0.022
Courb. 0.407*

Ord. O. -0.336 Ord. O. -0.057 Ord. O. -0.029

111 Pente  -0.261% Pente  0.009
Courb. 0.017

Ord. O. 0.214 Ord. O. 0.317 Ord. O. 0.015

112 Pente -0.04 Pente 0.031
Courb. 0.142

Ord. O. 0.147 Ord. O. -0.354 Ord. O. 0.036

113 Pente 0.024 Pente -0.009
Courb.  0.316*

Ord. O. 0.161 Ord. O. -0.015 Ord. O. -0.015

115 Pente -0.051 Pente -0.026

Courb. 0.273
Les estimations significatives sont en gras. *: p<0.05 ; *: p<0.10

Concernant le descripteur ar_4, 'ordonnée a l'origine est significativement différente de la moyenne
pour le sujet 102 uniqguement. Etant donné que I'estimation de ce parameétre est négative (-0,47), le
niveau de répétabilité de ce panéliste est globalement moins élevé que celui du reste du groupe au fil
des évaluations. Pour le descripteur tx_3 (structure de covariance RCL), le paramétre de pente est
significativement différent de la pente moyenne pour trois juges. Ce paramétre est positif pour les
panélistes 102 et 104, donc leur répétabilité s’améliore au fil du temps par rapport au niveau du panel.
A linverse, la pente du panéliste 111 est négative ; le niveau de répétabilité de ce sujet se détériore
au cours du temps par rapport au groupe. Concernant le descripteur od_7 (structure de covariance
RCQ), le parameétre de courbure aléatoire est significatif pour cing panélistes mais le paramétre de
pente n'est jamais significatif. La répétabilité des sujets 102, 105 et 106, pour lesquels I'estimation du
paramétre de courbure est négative, augmente plus rapidement que le niveau de répétabilité du
groupe lors des premieres évaluations, puis décroit plus rapidement. Le phénoméne inverse se
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produit pour les panélistes 109 et 113 dont I'estimation du parameétre de courbure est positive. Ces
résultats indiquent que le comportement de certains panélistes est sensiblement différent de
I'évolution du panel. L’évolution moyenne ne reflete donc pas fidélement le comportement de chaque

panéliste.

3.1.4 Cartes de contréle
En fonction du modéle mixte sélectionné pour chaque descripteur, les paramétres des cartes de
contréle correspondants sont calculés. Ce chapitre présente uniquement les cartes de contréle de 4
descripteurs sur 30, dans les figures 4-4 a 4-11, correspondant respectivement aux descripteurs ar_4,
tx_3, od_6 et ap_4. Les limites de contr6le supérieure (LCS) et inférieure (LCI) sont représentées en
rouge. L’estimation de I'évolution de la moyenne du panel est représentée en noir et appelée EMP

(Estimation Moyenne du Panel).

La carte de controle du descripteur ar_4 présente un exemple dans lequel la structure de covariance
sélectionnée est CS et I'effet temps n’est pas significatif. Cette sélection correspond au modéle mixte
retenu pour la plupart des descripteurs. Puisque l'effet temps n’est pas significatif, les limites de
contréles sont constantes au cours des évaluations. La figure 4-4 montre la carte de contr6le et
I'évolution de la moyenne du panel. La performance du groupe n’est jamais a I'extérieur des limites de
contréles donc la répétabilité du panel est homogéne au fil du temps. La figure 4-5 présente la carte
de contréle du niveau des panélistes. Celle-ci met en évidence que trois panélistes (102, 104 et 111)
ont un niveau de répétabilité significativement moins élevé que les autres au temps t=2, bien que la
performance du groupe ne soit pas en dehors des limites de contrble a ce temps de mesure.
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Descripteur = ar_4

REP
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Figure 4-4 : carte de contrble de I'’évolution du panel pour le descripteur ar_4
(effet temps n.s.; aucune donnée hors des limites de contréle)
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Figure 4-5 : carte de contr6le de I'évolution des panélistes pour le descripteur ar_4

(structure de covariance CS; effet temps n.s.; panélistes 102, 104 et 111
Hors des limites de contréle au temps t=2)
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REP Descripteur = tx_3
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Fig. 3.a.

Figure 4-6 : carte de contrble de I'’évolution du panel pour le descripteur tx_3
(effet temps n.s.; performance du panel hors des limites de contr6le aux temps t=2,5 et t=4)
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Figure 4-7 : carte de contr6le de I'évolution des panélistes pour le descripteur tx_3
(structure de covariance RCL; effet temps n.s.; panélistes 102 et 104 hors des limites de contrdle au
temps t=1)
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REP Descripteur = od_6
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Figure 4-8 : carte de contréle de I’évolution du panel pour le descripteur od_6
(effet temps linéaire significatif; aucune donnée hors des limites de contréle)
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Figure 4-9 : carte de contr6le de I'évolution des panélistes pour le descripteur od_6
(structure de covariance CS; effet temps linéaire significatif ; panélistes 103, 106, 111
hors des limites de contr6le a une occasion)
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REP Descripteur = ap_4
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Figure 4-10 : carte de contréle de I'évolution du panel pour le descripteur ap_4
(effet temps quadratique significatif; aucune donnée hors des limites de contrble)
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Figure 4-11 : carte de contrdle de I'évolution des panélistes pour le descripteur ap_4
(structure de covariance ID; effet temps quadratique significatif ; panélistes 104 et 107 hors des limites
de contrdle a une occasion (limite supérieure))
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Les figures 4-6 et 4-7 montrent les résultats du descripteur tx_3 pour lequel la structure de covariance
retenue est RCL et I'effet temps n’est pas significatif. Contrairement au premier exemple, le niveau de
répétabilité du panel est significativement plus élevée au temps t=2,5 et t=4 alors qu’aucun panéliste
n’est significativement meilleur que les autres a ces deux temps de mesure. Cependant, le niveau de
répétabilité augmente pour la plupart des sujets au temps t=2,5 sur la figure 4-7. Cette carte de
contrble met également en évidence deux panélistes (102 et 104) significativement moins répétables
que le groupe a t=1. Puisque la variabilité utilisée dans le calcul des limites de contréle dépend du
temps lorsque la structure de covariance est RCL ou RCQ (équation 4-11), ces limites évoluent au fil
du temps.

Les figures 4-8 et 4-9 présentent les résultats pour le descripteur od_6 dont la structure de covariance
est CS et I'effet temps linéaire est significatif. Par conséquent, I'estimation de la répétabilité moyenne
évolue au cours du temps ainsi que les limites de contréle. L’évolution linéaire correspond a une
augmentation significative du niveau de répétabilité au cours du temps (estimation de la pente : 0,113,
p=0,042). Sur la figure 4-9, trois panélistes se situent hors des limites de contr6le a différents temps
de mesure (sujets 103, 106 et 111).

Les résultats relatifs au descripteur ap_4, présentés dans les figures 4-10 et 4-11, utilisent la structure
de corrélation ID et montrent un effet quadratique de I'évolution de la performance. Comme dans
'exemple précédent, I'estimation de la répétabilité du groupe évolue donc au cours du temps, mais,
cette fois, selon un profil quadratique. Le niveau de répétabilité du groupe tend a décroitre légérement
au début de la série de données, puis a augmenter plus nettement entre les temps de mesure 3 et
4,5. La répétabilité de deux panélistes est significativement plus élevée que celle du groupe a deux
temps de mesure (t=2 pour le panéliste 104 et t=2,5 pour le panéliste 107).

Afin de réaliser une synthése des alertes générées par les cartes de contrdle de tous les descripteurs,
le tableau 4-6 rassemble les détections observées pour chaque panéliste lorsque le niveau de
performance était significativement inférieur a celui du groupe.

Tableau 4-6 : Résumé des alertes de chaque panéliste en fonction des temps de mesure (performance
significativement moins élevée que celle du groupe)
temps 102 106 104 111 108 103 115 112 101 105 113 109 107 Somme _Moyenne

1 6 2 2 7 2 1 20 1.82
1.5 2 2 1 4 2 2 13 1.30
2 5 1 1 3 2 1 13 1.18
25 4 5 1 5 15 1.50
3 6 2 1 1 10 0.91
3.5 3 2 1 1 7 0.70
4 4 1 5 0.56
4.5 1 1 0.11

Somme 17 11 18 15 13 4 2 1 1 1 1 0 0
Moyenne 425 275 257 214 163 05 05 0.17 0.14 0.14 0.14 0 0

Chague cellule contient le nombre de descripteurs pour lesquels le niveau de répétabilité d’'un panéliste était significativement
inférieur a celui du groupe. Les cellules grisées indiquent les temps de mesures auxquels chaque panéliste était absent.
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Certains panélistes sont souvent détectés (sujets 102 et 104, par exemple), alors que le niveau de
répétabilité d'autres panélistes n’est jamais inférieur a celui du panel, quel que soit le temps de
mesure et le descripteur considéré (sujets 107 et 109). Le bilan sur 'ensemble des descripteurs met
donc en évidence des disparités entre les niveaux des sujets. En outre, le nombre d’alertes décroit au
fil des évaluations indiquant que le niveau de répétabilité des panélistes a tendance a s’homogénéiser
au fil du temps ; les écarts de performance se réduisent.

3.1.5 Vérification de I'hypothése de normalité des résidus

L'utilisation du modéle mixte suppose la normalité de la distribution des résidus du modéle. Cette
hypothése peut étre discutable dans notre cas puisque les données utilisées sont des écart-types. Le
test d’ajustement de Kolmogorov-Smirnov montre que la normalité est vérifiée pour seulement 16
descripteurs sur 30. La Iégitimité de l'utilisation du modéle mixte est donc remise en question dans
prés de la moitié des situations. Cependant, la non normalité mise en évidence est due, dans la
majorité des cas, aux individus hors contréle. Lorsque les valeurs correspondantes sont écartées, la
normalité des résidus est vérifiée pour 25 descripteurs sur 30. De plus, bien que la normalité de la
distribution soit rejetée par le test d’ajustement pour certains descripteurs, les graphiques de la
distribution des résidus et de la droite de Henry (figure 4-12) montrent que I'écart a la normalité existe
mais qu'il est relativement faible. Les données représentées ci-dessous correspondent a un
descripteur représentatif de la plupart des cas de rejet de la normalité, dans lesquels la distribution est
décentrée sur la gauche.

Distribution des résidus . Droite de Henry
residus
35 2,0
30 15
25
1.0
20 / | — .
05 «-J
15
0 ¥
10 ,.«*‘“’
5 05 o
0 " 1,0
-0.8 -04 1] 04 0,38 1.2 16 -3 -2 -1 0 1 2 3

résidus Quantiles de la loi normale

Figure 4-12 : représentations de la normalité des résidus pour le descripteur od_4 (modéle mixte avec
effet fixe n.s. et structure de covariance RCL)
Afin d’éviter ce probléme de non normalité des résidus, une autre possibilité consiste a transformer les
données de fagon a rendre la distribution normale, tout en présentant les résultats et les graphiques
dans l'unité de mesure initiale. Dans le cas de lindice étudié ici, la transformation de I'écart-type des
résidus (opposé de lindice REP), par sa racine carrée, avant de réaliser les analyses, permet de
réduire a 5 le nombre de descripteurs pour lesquels la non normalité est mise en évidence.
Cependant, l'interprétation des structures de covariance et des effets fixes sélectionnés est moins
aisée parce qu'elle n'est pas directement reliée a lindice de répétabilité. De plus, les analyses
montrent que le modéle mixte sélectionné en utilisant l'indice de répétabilité transformé est rarement
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différent de celui retenu sans transformation. La structure de corrélation est modifiée pour deux
descripteurs (descripteur ap_1 : structure ID au lieu de la structure CS ; descripteur tx_4 : structure CS
au lieu de la structure RCL) et la partie fixe du modele change pour un seul descripteur (ap_5:
disparition de la pente significative). Les autres résultats sont identiques. Par conséquent, nous avons
préféré garder les données non transformées afin de faciliter I'interprétation des résultats.

3.1.6 Conclusion

L’analyse de la partie fixe du modéle montre, sur ces données, que I'effet temps n’est pas significatif
pour la majorité des descripteurs. Le groupe semble donc conserver un niveau de répétabilité
constant au fil des évaluations. Ce résultat est probablement lié au fait que les premiéres évaluations
des panélistes ne sont pas incluses dans les données étudiées parce que le protocole utilisé était
différent pendant les deux premiéres années. En effet, les sujets n’avaient pas effectué de répétition
des mesures donc la répétabilité ne pouvait pas étre évaluée. Il est donc possible que I'amélioration
du niveau du panel se soit principalement déroulée lors des premiéres sessions. Le niveau de
répétabilité constant obtenu dans cette étude informe néanmoins sur I'évolution de la performance a
long terme, montrant que le niveau atteint ne semble pas décroitre, alors que des phénoménes de
lassitude pouvaient étre a craindre.

Le choix de la partie aléatoire du modéle correspond a la structure de covariance CS pour la majorité
des descripteurs. Ce choix tend a indiquer que chaque panéliste posséde son propre niveau de
performance. Cependant, ces différences entre panélistes semblent disparaitre pour les descripteurs
visuels (structure ID) alors que la structure de covariance apparait plus complexe pour les
descripteurs trigéminaux et de texture (structures RCL et RCQ).

En outre, les choix de la structure de covariance et de I'effet du temps peuvent étre discutés. Dans
cette étude, le modele le mieux ajusté est retenu pour chaque descripteur en fonction des résultats
des tests de modeles emboités et des tests de Fisher. Ce type de sélection donne la possibilité de
présenter les différents type de résultats qu’il est possible d’obtenir en utilisant le modéle mixte et les
cartes de contréles. Cependant, si un modéle différent est choisi pour chaque attribut, cela suppose
que le panel et les panélistes peuvent évoluer selon un schéma totalement différent d’un descripteur a
l'autre. Cette hypothése forte semble assez peu réaliste en analyse sensorielle. Il serait, par exemple,
difficile d’expliquer pourquoi la répétabilité des sujets évolue de la méme maniére pour un descripteur
d’ardbme (structure ID) alors que chaque panéliste possede sa propre pente et sa propre courbure
(structure RCQ) pour un autre descripteur aromatique. La sélection d’'un seul type de modéle pour
tous les descripteurs, ou par type de descripteur, semble donc en général plus raisonnable.

Cette premiéere étude longitudinale a permis d’illustrer la méthodologie proposée et de montrer la
diversité des résultats envisageables. La deuxieme étude repose sur des données couvrant une
période de temps plus restreinte (environ 1 an) avec des évaluations plus rapprochées. Son analyse
donne l'opportunité de présenter certains résultats différemment et d’approfondir la réflexion sur les

causes éventuelles des évolutions observées.
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3.2 Seconde étude

3.2.1 Modeéle mixte : choix de la structure de corrélation

Pour chaque descripteur, les modeles mixtes correspondants aux quatre structures de covariances
(ID, CS, RCL, RCQ) sont calculés. Le choix de la structure de covariance est effectué, soit en fonction
des résultats des tests de modéles emboités (a l'aide de I'arbre de décision de la figure 4-3), soit en
fonction du critere AIC. Les résultats complets sont disponibles en annexe 6. Une synthése est

présentée dans le tableau 4-7.

Tableau 4-7 : Synthése du choix des structures de covariance selon les tests de modéles emboités et

le critére AIC
Probabilités des tests de modéles emboités Critére AIC
DESCRIPTEUR RCQ vs. RCL RCK vs. CS CSvs.ID choix choix
ap_brown 0,999 0,005 <0,001 RCL S RCL
ap_filmlayer <0,001 0,014 <0,001 RCQ = RCQ
ap_red 0,998 0,254 <0,001 c5 s c5
ap_transparant 0,784 0,100 <0,001 [4<] # RCL
ap_yellow 0,006 <0,001 <0,001 RCQ 5 RCQ
m_astringent 0,100 0,527 <0,001 833} S c5
m_prickling 0,273 0,655 <0,001 C5 = Cc5
m_saliva_stimul 0,094 0,752 <0,001 C5 S RCO
o_alcohol 0,317 0,273 <0,001 C35 S c5
0_animal 0,001 0,655 <0,001 RCQ = RCQ
o_cheese <0,001 0,017 <0,001 RCQ s RCC
o_fermen_fruit 0,168 0,040 <0,001 RCL S RCL
0_liguorice 0,206 0,273 <0,001 C5 = Cc5
o_medecin 0,752 0,221 <0,001 c5 s c5
o_rnushroom 0,221 0,011 <0,001 RCL S RCL
0_roastpork 0,655 0,147 <0,001 C5 # RCL
o_nryebread 0,343 0,054 <0,001 c5 # RCL
0_treacle <0,001 0,655 <0,001 RCQ = RCQ
t_burnt 0,752 0,002 <0,001 RCL s RCL
t_salt 0,752 0,089 <0,001 C35 # RCL
t_sour 0,480 0,752 <0,001 C5 = Cc5
t_sweet 0,001 0,752 <0,001 RCQ s RCQO
ta_hitter 0,633 0,273 <0,001 C5 S c5
ta_lavas 0,371 0,192 <0,001 C5 = C5
0 ID 0
14 cs 9
4 RCL 8
6 RCQ 7

Ce tableau révéle tout d’abord que la structure ID n’est sélectionnée pour aucun descripteur. Les
structures plus complexes (CS, RCL et RCQ) sont toujours nettement mieux ajustées aux données
que la structure ID au regard des probabilités obtenues a chaque test de modéles emboités (<0.001).
L’effet sujet est donc indiscutable dans cet ensemble de données, quel que soit le descripteur. Le
choix de la nature de cet effet sujet est en revanche moins évident. Les structures de covariances CS,
RCL et RCQ sont respectivement retenues pour 14, 4 et 6 des 24 descripteurs avec les tests de
modeles emboités. Cela indique qu’un effet sujet constant (CS) serait mieux adapté aux données
gu’un effet linéaire (RCL) ou quadratique (RCQ) pour la majorité des descripteurs. La structure de
covariance ne semble en outre pas liée au type de descripteur, contrairement aux résultats de la
premiere étude. D’apres le critere AIC (derniere colonne du tableau 4-7), les structures de corrélations
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retenues sont plus complexes que les structures retenues a l'aide des tests de modéles emboités
pour cing descripteurs. Ce résultat avait déja été observé lors de la premiére étude. Les structures
CS, RCL et RCQ sont alors respectivement sélectionnées pour 9, 8 et 7 descripteurs. Aucune
structure ne semble donc faire 'unanimité selon I'indice AIC. Cependant, le graphique de la figure
4-13 montre que la diminution de la valeur de I'AIC (i.e. le gain d’ajustement du modéle aux données)
est plus importante lors du passage de la structure ID a la structure CS que lors des évolutions
suivantes de la structure de covariance. La structure CS est donc relativement bien adaptée aux
données pour tous les descripteurs, bien qu’elle ne soit pas toujours la solution optimale. De plus,
conformément aux remarques effectuées lors de I'analyse de la premiére étude, la sélection d'une
seule structure pour tous les descripteurs est plus satisfaisant au niveau de l'interprétation sensorielle.
Nous choisissons donc de sélectionner la structure CS pour tous les descripteurs afin de faciliter
l'interprétation globale du comportement des panélistes sur I'ensemble des descripteurs. Il aurait
néanmoins été possible de retenir une structure par descripteur afin d’analyser plus finement le
comportement des panélistes dans chaque cas.
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Chaque traceé représente un descripteur dont la couleur est déterminée par la structure
sélectionnée avec les tests de modeles emboités:

Bl CS B RCL M RCQ

Figure 4-13 : Evolution de I'AIC de chaque descripteur selon la structure de corrélation

3.2.2 Modele mixte : choix de la partie fixe
Pour chaque descripteur, la partie fixe du modéle est sélectionnée en utilisant I'équation 4-7. Cette
partie du modele permet de détecter la présence d'une évolution linéaire et/ou quadratique de la
performance du groupe. Le meilleur modéle est sélectionné en fonction des résultats des tests de
Fisher conditionnels. Les résultats complets sont disponibles en annexe 6 et une synthése est
proposée dans le tableau 4-8. Ce dernier classe les descripteurs en fonction de la significativité de
leurs parameétres de pente et de courbure ainsi que du signe de ces deux parametres. Dix-huit des 24
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descripteurs présentent une évolution linéaire significative de la répétabilité et I'estimation de la pente
est positive pour toutes ces variables. La répétabilité du groupe augmente donc au fil des évaluations
pour la majeure partie des descripteurs. Le parameétre de courbure est significativement différent de
zéro pour 19 descripteurs et son estimation est négative dans 18 situations, indiquant que la
performance du groupe atteint (ou tend vers) un maximum. L’association d’'une pente positive et d’'une
courbure convexe tend a montrer que le profil d’évolution le plus répandu (15 descripteurs sur 24) se
caractérise par une amélioration du niveau de répétabilité au début de I'étude qui tend a ralentir puis a
stagner ou a décroitre au cours du temps. Une illustration de cette interprétation est présentée et
commentée ultérieurement au cours de ce chapitre dans le paragraphe 3.2.4 (figure 4-14 et figure
4-15). La performance du panel reste stable au fil des évaluations pour deux descripteurs seulement
(pente et courbure non significatives).

Tableau 4-8 : Résumé de la significativité et des signes des parametres de I'effet fixe temps pour
'ensemble des descripteurs selon le modéle mixte retenu

courbure
significative non significative
positive | négative
significative positive 0 15 3 18 18
pente négative 0 0 0 0
non

significative 1 3 2 6

1 18

19 5 24

NB : Chaque valeur représente le nombre de descripteurs correspondant a la situation

3.2.3 Modéle mixte : paramétres individuels
En fonction du modéle mixte sélectionné pour chaque descripteur, les parameétres individuels
correspondants sont estimés. Puisque la structure CS a été retenue pour tous les descripteurs, seul
'ordonnée a l'origine de chaque panéliste est calculée. Une valeur positive indique que le niveau de
répétabilité global d’'un juge est supérieur a la moyenne du groupe sur I'ensemble des données de
I'étude. Au contraire, si 'ordonnée a l'origine est négative pour un panéliste, le niveau de répétabilité
de ce sujet est globalement moins élevé que le niveau du groupe. La significativité des parameétres
individuels est mesurée en utilisant des tests de Student (équation 4-8). Le tableau 4-9 propose un

récapitulatif des signes de ces parameétres pour chaque descripteur et chaque juge.
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Tableau 4-9 : bilan de I'estimation des paramétres individuels
descripteur 45 36 5 220 50 203 32 73 4 219 2 37 1
ap_brown
ap_filmlayer
ap_red
ap_transparant
ap_yellow
m_astringent
m_prickling
m_saliva_stimul
o_alcohol
o_animal
o_cheese
o_fermen_fruit
o_liquorice
0_medecin
o_mushroom
o_roastpork
o_ryebread
o_treacle
t_burnt
t_salt
t_sour
t_sweet
ta_bitter
ta_lavas

_
o o =

0 10 12 5 5 3 3
i1 6 7 15 11 16 12
i 1 2 2 4 5 5 9 A1
++: estimation positive significative, +: estimation positive non significative
--: estimation négative significative, -: estimation négative non significative

N
-
S

Pour chaque descripteur, ce tableau donne une information sur le niveau de répétabilité de chaque
juge par rapport au groupe. Le diagnostic "+" indique que l'estimation du parametre (ordonnée a
l'origine) est positive pour un sujet. Dans le cas contraire, le diagnostic est "-". Lorsque le test du
parameétre est significatif, le symbole du diagnostic est doublé ("++" ou "--"). Ces deux derniers
diagnostics sont respectivement surlignés en vert et en rouge. Les panélistes sont triés en fonction du
nombre de "--" (ordre croissant) puis du nombre de "++" (ordre décroissant). Cela permet de mettre en
évidence les moins bons panélistes (a droite) et les meilleurs panélistes (a gauche) sur 'ensemble
des descripteurs et des temps de mesure. Les juges 45, 36 et 5 sont plus répétables que le groupe
pour un grand nombre de descripteurs, tandis que les panélistes 1, 37 et 2 obtiennent souvent un
niveau de répétabilité significativement moins élevé que le panel sur 'ensemble de la durée de
'étude. Ce tableau permet également de mettre en évidence des comportements particuliers. Par
exemple, le juge 1, dont le niveau de répétabilité est trés souvent inférieur a celui du panel (14
diagnostics "--" et 7 diagnostics "-" sur 24 descripteurs), se situe parmi les dégustateurs les plus
répétables concernant le descripteur ap_filmlayer.

3.2.4 Cartes de contréle
Les parametres utilisés pour construire les cartes de contréle sont calculés en fonction du modéle
mixte sélectionné pour chaque descripteur. Les résultats concernant un seul attribut sensoriel
(ap_red) seront présentés. La partie fixe correspond a un effet quadratique et la structure de
covariance est CS. La carte de contrble au niveau du groupe montre I'évolution quadratique de la
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performance (figure 4-14). Le niveau de répétabilité s’améliore lors des premiéres évaluations puis
semble stagner a la fin de I'étude. Cette carte de contrdle permet également de faire apparaitre les
temps de mesure auxquels le niveau de performance du groupe est significativement différent de
I'évolution modélisée par le modele mixte. Pour le descripteur ap_red, le niveau de répétabilité du
panel observé est significativement plus élevée que I'évolution modélisée a quatre temps de mesure
(t=4, 29, 30 et 32) et significativement mois élevé a trois reprises (t=13, 18 et 34). Cependant, cette
représentation ne réalise qu’une description de I'évolution de la performance. Les causes potentielles
des variations de niveaux ne sont pas prises en considération. Une chute brutale du niveau de
performance pourrait par exemple s’expliquer par la variabilité de I'espace produit ou par le
changement des conditions expérimentales.

Descripteur = ap_red

REP
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N\
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Sujets ——LClI —LCS —EMP ——moyenne

Figure 4-14 : carte de contréle de I'évolution de la répétabilité du panel pour le descripteur ap_red
(structure de covariance CS, effet temps quadratique)

La carte de contréle des panélistes (figure 4-15) met en évidence les temps de mesure auxquels le
niveau de répétabilité d'un ou plusieurs sujets est significativement différent de I'évolution du panel.
L’intervalle de confiance a 95% dessiné sur la carte est relativement large (il s’étend de -0,4 a -2,3 a
t=0). Cela signifie que les variations du niveau de répétabilité des panélistes sont importantes au fil

des évaluations.
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REP Descripteur = ap_red
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Figure 4-15 : carte de contrdle de I'évolution des panélistes pour le descripteur ap_red
(structure de covariance CS; effet temps quadratique significatif)

Afin de réaliser une synthése des alertes générées par les cartes de contréle, le tableau 4-10 indique,
pour chaque panéliste et chaque temps de mesure, le nombre de descripteurs pour lesquels le niveau
de performance était significativement plus faible que celui du groupe.

Le nombre de détection est trés élevé pour certains panélistes (en particulier pour les sujets 1 et 37)
et trés réduit pour d’'autres (panélistes 45, 36, 50 et 5). Le classement des juges effectué dans cette
table est proche de celui du tableau 4-9. Par conséquent, les panélistes dont le niveau de
performance général est inférieur a celui du groupe, correspondent aux sujets souvent considérés
comme ponctuellement moins performants. Ce tableau permet également de détecter certains
phénomeénes particuliers. Par exemple, le sujet 32 est déclaré significativement moins répétable que
le groupe pour 6 descripteurs au temps 41, alors que son nombre moyen d’alerte est de 0,62
descripteurs par temps de mesure. Le méme phénomeéne se reproduit pour le sujet 2 au temps t=12.
Cette information peut permettre a I'animateur de focaliser son attention sur ces données afin,
éventuellement, d’expliquer ce résultat. Le nombre de détections a chaque temps de mesure varie
entre 1 et 17 mais aucune structure spécifique ne se dégage. Cependant, on peut se demander si le
nombre de détections, et de maniére plus générale, si I'évolution de la répétabilité n'est pas lié a
d’'autres facteurs dépendants des produits ou des conditions de I'expérimentation & chaque temps de
mesure. Par exemple, les manuels d'analyse sensorielle conseillent de présenter un nombre
d’échantillons relativement réduit & chaque séance afin de ne pas altérer la concentration des
panélistes (Amerine, Pangborn et al., 1965; AFNOR, 1999). Le nombre d’'échantillons dégustés a
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chaque séance est donc une source de variabilité potentielle, susceptible d’influencer le niveau de
performance du panel. Bien que d’autres sources de variabilité puissent moduler le niveau de
répétabilité, nous nous limiterons a I'étude de ce facteur dans le paragraphe suivant.

Tableau 4-10 : Résumé des alertes de chaque panéliste en fonction des temps de mesure
(performance significativement moins élevée que celle du groupe)

temps 45 36 5 220 32 50 73 203 2 4 37 219 1 Somme Moyenne
1 2 3 2 4 11 0,92
2 1 4 5 0,45
3 1 1 3 5 2 12 1,09
4 1 1 1 2 1 1 1 2 10 0,91
5 1 1 1 1 1 1 1 1 3 11 1,00
6 1 1 1 2 2 7 0,70
7 1 1 1 2 2 7 0,64
8 1 1 1 2 2 7 0,64
9 1 2 1 1 1 2 4 5 17 1,42
10 1 1 1 2 1 4 10 0,91
1 1 1 1 1 1 6 1 3 2 17 1,42
12 2 1 4 7 0,88
13 2 1 1 1 2 1 8 1,00
14 1 3 1 5 0,71
15 1 2 3 2 4 12 1,33
16 2 2 4 4 12 1,71
17 1 1 4 5 11 1,57
18 1 3 4 0,50
19 2 2 2 6 0,60
20 1 1 3 1 3 9 0,82
21 2 2 1 2 1 8 0,80
22 1 2 3 0,30
23 1 5 1 3 10 1,00
24 1 2 3 0,30
25 1 1 1 2 5 3 13 1,30
26 1 1 1 3 0,30
27 1 3 2 4 10 1,25
28 1 1 3 5 0,56
29 2 1 2 1 6 0,67
30 1 2 3 0,38
31 1 2 3 0,38
32 1 2 1 2 1 5 2 14 1,56
33 3 4 7 1 1 16 2,29
34 1 2 2 3 8 0,89
35 1 1 1 2 2 4 11 1,22
36 1 5 4 10 1,11
37 1 1 1 3 2 8 0,89
38 2 2 0,20
39 1 1 0,14
40 1 1 2 0,20
41 6 2 2 1 2 13 1,30
42 1 1 1 1 1 7 12 1,20
43 3 3 0,30

Somme 1 5 6 14 21 5 17 26 37 36 61 33 93
Moyenne 0,03 0,13 0,15 0,58 0,62 0,63 0,65 0,84 090 1,16 1,61 1,74 238

Chague cellule contient le nombre de descripteurs pour lesquels le niveau de répétabilité d’'un panéliste était significativement
inférieur a celui du groupe. Les cellules grisées indiquent les temps de mesures auxquels les panélistes étaient absents.

3.2.5 Effet du nombre de dégustations par séance sur la répétabilité
Le nombre d’échantillons testés a chaque temps de mesure varie entre 6 et 48. Cependant, certains
temps de mesure regroupent les données obtenues lors de plusieurs séances successives. Dans ce
cas, la valeur prise en compte est le nombre moyen d’échantillons présentés lors d’'une séance, afin
d’obtenir un indice qui refléte la durée d’une épreuve. Cet indice varie entre 6 et 16. Afin de vérifier
I'existence d’une relation entre le nombre de produits dégustés par séance et le niveau de répétabilité,
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le coefficient de corrélation de Pearson est calculé entre ces deux variables. Pour chaque descripteur,
les observations correspondent aux moyennes des valeurs obtenues a chaque temps de mesure. Les
résultats (derniére colonne du tableau 4-11) montrent une corrélation négative entre les deux
variables pour 19 des 24 descripteurs. Cette corrélation est significativement non nulle a 9 reprises.
Parmi les 5 corrélations positives, une seule est significative. Il s’agit en outre de I'unique descripteur
pour lequel le niveau de répétabilité tend a se détériorer au fil des évaluations. Il est par conséquent
normal que la corrélation soit opposée. Le niveau de répétabilité a donc tendance, pour une partie des
descripteurs, a diminuer lorsque le nombre de produits dégustés dans une séance augmente.
L’hypothése de la baisse de la concentration des sujets avec l'augmentation du nombre de
dégustations est donc plausible. Afin de déterminer si cette relation peut parasiter I'évolution du
niveau de répétabilité observée, le nombre de produits évalués a chaque séance est ajouté en
covariable dans la partie fixe du modeéle mixte. La structure CS est utilisée dans la partie aléatoire :

Y = M+ nbobs+ 6, .temps + 0, temps® + a;+e, (4-12)
Ou nbobs est déclaré en régresseur.

Puisque le calcul des carrés moyens est séquentiel (type 1), ce modele revient a déterminer la nature
de l'effet du temps (quadratique, linéaire ou nul), aprés avoir épuré les données de I'effet du nombre
d’observations. Le tableau 4-11 confronte, pour chaque descripteur, les estimations des effets fixes,
lorsque la covariable "nbobs" est incluse ou non. Les descripteurs sont classés par ordre croissant de
corrélation entre le nombre d’évaluations par séance et le niveau de répétabilité. Les valeurs
surlignées en bleu et jaune indiquent respectivement les estimations significativement négatives et
positives. Chaque colonne "fix" rappelle la nature de I'effet temps sélectionné (quadratique, linéaire ou
constant). Les résultats montrent que les estimations des parameétres sont trés proches dans les deux
situations et que la modélisation de I'évolution de la répétabilité est modifi€ée pour trois descripteurs
seulement (t_burnt, ta_bitter et o_mushroom). De plus, l'effet de la variable "nbobs" n’est pas
significatif pour ces attributs. Les modifications engendrées sont donc discutables puisque la
covariable ajoutée au modele ne permet pas d’expliquer significativement les variations de niveaux de
répétabilité. De maniére générale, la prise en compte du nombre d’évaluation par séance ne modifie
donc pas la modélisation de I'évolution de la performance. Notons enfin que I'effet de la covariable
"nbobs" est significatif pour 5 descripteurs seulement. Par conséquent, bien que la corrélation entre le
nombre de dégustations et la non répétabilité soit parfois significative, cela n’explique qu’'une petite
partie de la variabilité de la répétabilité et ne modifie pas I'évolution observée dans un premier temps.
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Tableau 4-11 : Estimations des paramétres des modéles mixtes avec et sans la covariable "nbobs"

Descripteur Modéle mixte sans covariable Modéle mixte avec la covariable "nbobs" corrléation™
fix™™ Estimation fix™ Estimation
Ord. 0. pente courb. nhobs Ord. Q. pente courb.

o_liquorice t2 0,961 0,022 -0,002 t2 0,033 0775 0,016 0,001 0,379
o_treacle t2 - 1273 0,011 -0,001 t2 0,030 0983 0,009 0,001 0,377
o_ryehbread t2 0498 0,022 -0,003 t2 0,025 0605 0,020 0,002 0,338
t salt t2 1,071 0,010 0,000 t2 0,015 0922 0,009 0,000 0,293
o_cheese t2 0,263 0,014 -0,002 t2 -0022 0,581 0,008 0,001 0,342
m_prickling 2 1,196 0,014 -0,001 t2 -0012 -1,070 0,013 0,001 0,336
m_saliva_stimul t2 1,192 0,012 0,000 t2  -0.018 1,033 0,011 0,000 0,317
o_fermen_fruit 2 0517 0,014 -0,003 t2  -0.020 0,800 0,013 0,002 0,268
ta_maggi_lavas t2 1,194 0,004 -0,001 t2 -0.013 -1,086 0,004 0,001 0,266
0_medecin 2 0,442 0,005 0,003 t2  -0,008 0973 0,006 0,001 -0,245
ap_filmlayer t2 =~ 0,808 0,013 -0,001 t2  -0,008 0,921 0,011 0,000 -0,238
m_astringent t2 1110 0,012 0,000 t2  -0,008 -1,057 0,01 0,000 -0,232
t sour t -1,208 0,007 t -0,010 -1,103 0,006 -0,230
0_alcohol t2 0,401 0,014 -0,003 t2  -0,028 0844 0,010 -0,002 -0,210
t_burnt t2 - 1321 0,007 0,000 t -0,007 -1,334 0,006 -0,186
ap_red t2 0848 0,013 0,000 2 0,003 0917 0,011 0,000 -0,102
o_animal t2 = -1,042 0,006 -0,001 2 0.on -1,360 0,009 -0,001 -0,055
ta_bitter t -1,348 0,005 cet 0,001 -1,369 -0,040
t_sweet t2 1,236 0,00z 0,000 o 0,008 -1,313 n,onz 0,001 -0,024
ap_brawn t 0907 0,006 t 0,006 0970 0,005 0,038
o_mushroom t2 0609 0,014 0,001 t -0,0a7 0879 0,014 0,043
0_roastpork cst 1,318 cst 0,010 -1,409 0,114
ap_yellow cst - 0,803 cst 0,000 -0,860 0,122
ap_transparant 12 1,025 -0004 0,001 t2 0,052 1,630 -0,003 0,001 0,395

* . coefficient de corrélation de Pearson entre le nombre moyen d'évaluations réalisées dans chaque séance par les panélistes etle
niveau de répétabilité moyen du panel
** . choix de la partie fixe du modele liée a I'effet du termps (cst=contants ; t=évolution lingaire ; t2=évolution guadratique)
. estimation positive significative
estimation négative significative

3.2.6 Vérification de I’hypothése de normalité des résidus

De méme que lors de I'analyse de la premiére étude, la normalité de la distribution des résidus du
modeéle est évaluée a l'aide du test d’ajustement de Kolmogorov-Smirnov. Les résultats montrent que
la normalité est trés rarement vérifiée (seulement pour 4 descripteurs sur 24) et la suppression des
individus hors contrble améliore le résultat pour un seul descripteur. Cependant, I'aspect des
distributions et des droites de Henry de chaque descripteur ne semble pas montrer de dissymétrie
plus importante que dans la premiére étude (figure 4-16). La normalité de la distribution des résidus
est pourtant rejetée pour une trés large majorité des descripteurs, dont celui utilisé dans la
représentation graphique. Cette augmentation du nombre de descripteurs qui ne vérifient pas la
normalité de la distribution des résidus, peut étre attribuée a une hausse de sensibilité du test
d’ajustement, en partie liée au nombre de mesures utilisées dans chaque étude. En effet, dans la
premiere étude, le nombre de données pour chaque descripteur était approximativement de 140, alors
que la deuxiéme étude se base sur environ 400 observations pour chaque modéle.
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Figure 4-16 : représentations de la normalité des résidus pour le descripteur t_burnt (modéle
mixte avec effet fixe quadratique et structure de covariance CS)

Comme pour la premiére étude, la transformation des données par leur racine carrée améliore
sensiblement les résultats des tests de normalité et modifient peu le choix du modéle mixte de chaque
descripteur.

3.2.7 Conclusion

Cette seconde étude met en évidence une évolution de la performance du groupe pour la majorité des
descripteurs. Elle se caractérise généralement par une amélioration du niveau de répétabilité (pente
positive) jusqu’a un maximum (parametre de courbure négatif). Le niveau de performance reste
ensuite constant ou diminue légérement. Il est intéressant de noter que le profil d’évolution du groupe
est relativement homogéne entre les 24 descripteurs de I'étude. En effet, la pente est significativement
positive dans 18 cas et la courbure est significativement négative pour 19 descripteurs. Ce profil
d’évolution au niveau du groupe est donc relativement dominant, ce qui conforte I'existence réelle de
cette structure. Cette remarque est aussi valable pour la premiére étude dans laquelle I'évolution du
groupe, déterminée a l'aide du modéle mixte, était identique pour 25 des 30 descripteurs. En
revanche, le résultat était trés différent puisque le niveau de répétabilité restait constant au fil des
évaluations pour ces descripteurs. L'étude de I'impact du nombre de dégustations par séance sur la
répétabilité des panélistes montre I'existence d’'une corrélation négative (significative pour plus d’un
tiers des descripteurs) entre ces deux facteurs. Le nombre d’échantillons présentés par séance a donc
tendance a diminuer de niveau de répétabilité. Cependant, ce facteur ne modifie pas I'évolution de la
répétabilité du panel, exhibée a 'aide du modele mixte.

La structure de covariance CS a été retenue pour 'ensemble des descripteurs parce qu’elle apportait
un gain d’ajustement du modéle mixte aux données trés important par rapport a la structure ID. Ce
gain était ensuite plus faible lors du passage aux structures plus complexes (RCL ou RCQ).
Cependant, la structure CS ne correspondait pas forcément a la structure la mieux adaptée d’aprés
les tests de modéles emboités ou le critére AIC. Il existe donc un fort effet sujet, qui se maintient au fil
des évaluations, mais la nature exacte de cet effet est nuancée selon les descripteurs (variations de
pente ou de courbure des évolutions individuelles possibles).
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Les estimations des paramétres individuels (ordonnée a l'origine), obtenues a I'aide du modéle mixte,
mettent également en évidence des disparités entre les niveaux de répétabilité des panélistes. Le
niveau global de certains sujets (45 et 36) est supérieur a la moyenne du panel quel que soit le
descripteur considéré. A l'inverse, d’autres panélistes sont trés fréquemment moins performants que
le groupe (juges 37 et 1). Ces conclusions sont confirmées lors de I'analyse des cartes de contréles ;
les sujets déclarés peu performants d’aprés le modéle mixte correspondent aux juges dont le nombre
d’alertes est élevé sur les cartes de controle.

4 Discussion

La méthodologie présentée dans ce chapitre est appliquée a I'évolution d'un indice de répétabilité,
mais il est possible d'utiliser d’autres indicateurs. Notons cependant que la nature de lindicateur
sélectionné peut avoir un impact sur linterprétation des résultats. Par exemple, un indice de
discrimination ne dépend pas uniquement de la performance propre au panel mais également de la
facilité a différencier les produits. Si I'espace produit est modifié au fil des évaluations, I'’évolution du
niveau de performance observé peut étre attribuée indifféremment a la progression du panel ou a la
variabilité des produits. Le suivi d’un indice d’accord pose un probléme supplémentaire car le calcul de
cet indice pour un panéliste implique les mesures des autres membres du jury. Les variations de la
constitution du panel au cours du temps introduisent alors une autre source de variabilité. Il serait
donc préférable de restreindre le suivi d’indices d’accord a des situations dans lesquelles la
constitution du panel est relativement stable.

Lors de l'utilisation du modéle mixte, les deux exemples présentés dans ce chapitre montrent que la
normalité des résidus n’est pas toujours respectée. Ce résultat est en partie lié a la nature de l'indice
de performance retenu (écart-type des résidus d’'un modele d’ANOVA par sujet) dont la distribution ne
suit pas la loi normale. La question est alors de savoir s’il est préférable de transformer les données
afin d’obtenir une distribution satisfaisante des résidus, ou de conserver les données initiales afin
d’obtenir une interprétation directe des résultats. Dans notre cas, I'indice retenu a la particularité d’étre
exprimé en unité d’échelle’. Par conséquent, lorsque le modéle mixte sélectionné met en évidence un
effet quadratique du temps pour cet indice, l'interprétation, par rapport aux notes fournies par les
dégustateurs, est directe. En revanche, l'interprétation est plus complexe lorsque la méme évolution
est détectée sur des valeurs transformées. Dans notre cas, nous avons donc préféré ne pas
transformer les données, en assumant le non respect de la normalité des résidus. Une autre
possibilité consisterait a spécifier un modéle basé sur une loi de distribution mieux adaptée a l'indice

utilisé.

Bien que ce chapitre ne présente que les résultats de deux études, des analyses ont également été
menées sur trois autres ensembles de données longitudinales fournies par les centres ACTIA.
Chacune présentait des caractéristiques différentes en terme de nombre de produits, de panélistes et

" une valeur de 1,2, obtenue avec des données dont I'échelle de notation s'étendait de 0 & 10, signifie par
exemple que chaque répétition s’écarte, en moyenne, de 1,2 points de la moyenne du produit correspondant, soit
12% de I'échelle (paragraphe 2.2 de ce chapitre)
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de descripteurs impliqués. Chaque étude se déroulait sur un période de temps différente (entre trois
mois et trois ans), avec des fréquences différentes (entre une semaine et trois mois). De maniere
générale, les résultats indiquent que le niveau de répétabilité tend a s’améliorer au fil du temps pour la
majeure partie des descripteurs de chaque étude, au moins dans une premiére phase. Cet effet est
plus marqué pour les études avec des temps de mesure rapprochés (<1mois). La corrélation entre le
type de descripteur et la structure de covariance n'a été observée que lors de la premiére étude.
Notons toutefois qu'il s’agissait de la seule étude dans laquelle les temps de mesures étaient aussi
espacés (6 mois) et que l'univers produit était aussi constant au fil des évaluations. Ces deux
particularités pourraient étre liées aux résultats obtenus.

Enfin, cette méthodologie permet de décrire I'évolution du panel et des panélistes (modele mixte),
ainsi que de focaliser I'attention sur les données particulierement éloignées de I'évolution générale
(cartes de contrbles). En revanche, cette approche reste descriptive et ne permet pas de fournir
d’explications aux variations observées. Des facteurs supplémentaires peuvent cependant étre
ajoutés dans la partie fixe du modele mixte afin d’expliquer une partie de la variabilité observée. Ceci
permet, par exemple, de vérifier que le niveau de répétabilité n’est pas li¢ au nombre de produits
dégustés a chaque temps de mesure. Selon la disponibilité des informations a chaque temps de
mesure, il serait également envisageable d’analyser 'effet de variables telles que la durée d’exposition
des panélistes aux produits de I'étude, ou I'ordre de présentation des échantillons.

5 Conclusion

L’enjeu principal de ce chapitre était de mettre en valeur l'intérét de I'utilisation du modéle mixte pour
'analyse de [I'évolution de la répétabilité au cours du temps. Cette méthode tient compte
simultanément des effets panel et panéliste dans un méme modeéle. Cette analyse est suivie par une
représentation graphique basée sur la méthodologie des cartes de contrble qui utilise les parametres
définis dans le modéle mixte. Cela permet en particulier de metire en évidence des individus
ponctuellement différents du groupe.

La méthodologie présentée dans ce chapitre permet de prendre en compte a la fois la variabilité au
niveau du panel et au niveau de chaque panéliste dans le méme modele, en déterminant
respectivement la partie fixe et la partie aléatoire. Pour chaque descripteur, le modéle mixte
sélectionné donne des informations sur I'’évolution du panel et sur le comportement des panélistes par
rapport au groupe au fil des évaluations. Les cartes de contréle de I'évolution du panel mettent en
évidence les temps de mesure pour lesquels le niveau de répétabilité du groupe est significativement
différent de I'évolution indiquée par le modele mixte. Les cartes de contréle au niveau du panéliste
indiquent, a chaque temps de mesure, les panélistes dont le niveau de performance est
significativement différent de celui du groupe.

La présentation de cette méthodologie a fait I'objet d’'une publication acceptée dans Journal of
Sensory Studies intitulées :" Evolution of the repeatability of a panel in sensory analysis: a mixed
model and control chart approach” (Pineau, Chabanet et al., 2006). Elle présente la démarche
proposée dans ce chapitre et les résultats relatifs a la premiére étude.
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Chapitre 5 : Méta-analyse de la performance

1 Introduction

L’analyse simultanée d’'un grand nombre d’'études est appelée méta-analyse. Ce terme désigne une
démarche générale d’analyse de vastes ensembles de données plutét qu'une technique ou une
méthodologie statistique particuliére. Le mot "méta-analyse" a été introduit en sciences sociales par
Gene Glass en 1976. Ce type de démarche s’est ensuite développée en médecine (Mullen et Suls,
1982) puis en sciences animales (Marchant et McGrew, 1991). A l'origine, la méta-analyse correspond
a I'analyse simultanée des résultats de plusieurs études, publiées dans des revues scientifiques, qui
portent sur le méme type d’expérimentation. L'enjeu est de synthétiser des résultats, parfois
contradictoires, pour obtenir une conclusion globale ayant une portée plus générale. Il peut s’agir de
tester une hypothése, comme l'effet d'un traitement médical, a partir des résultats de plusieurs
expérimentations (Glass, 1976), afin de conclure valablement sur I'existence d’'un effet. En analyse
sensorielle, ce type d’analyse permettrait de définir des niveaux moyens de performance des
panélistes et de quantifier I'effet de différents facteurs (type de produit, type de descripteur, temps
d’entrainement...) sur ces niveaux. La méta-analyse peut aussi étre utilisée pour mieux explorer et
analyser collectivement des informations n’ayant qu'un intérét secondaire a I'échelle d’une seule
expérimentation. L’effet du sexe et 'dge des panélistes, ainsi que des variables "mineures" comme le
niveau d’éducation peuvent alors étre explorées.

L’analyse simultanée d’'un grand nombre d’expérimentations requiert une attention particuliére du fait
de la nature des données. Une difficulté majeure réside dans le fait qu’il existe en général un grand
nombre de données manquantes, ce qui réduit fortement la possibilité de recourir a des méthodes
multidimensionnelles. D’autre part, contrairement a la planification d’'une seule analyse, le dispositif
rassemblant les méta-données n’a jamais été construit a I'avance. Il est donc trés rarement équilibré
ou orthogonal. Cela a parfois pour conséquence de ne pas pouvoir envisager les interactions entre
certains facteurs. Par exemple, si tous les dégustateurs de moins de 25 ans correspondent
exactement aux panélistes sans expérience en analyse sensorielle, l'interaction entre I'dge et le
niveau d’expérience ne pourra pas étre étudiée. De plus, la variabilité des observations entre les
études (i.e. les profils sensoriels dans notre cas) est souvent plus importante que la variabilité induite
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expérimentalement a l'intérieur des études (Sauvant, Schmidely et al., 2005). Il faut donc considérer
cet élément avec attention lors de I'analyse de la variabilité intra-étude.
Aprés avoir défini une problématique, il est essentiel de s’intéresser aux quatre étapes suivantes :

- Le codage des données, de maniére a pouvoir unifier la lecture des informations entre
les différentes études. |l peut s’avérer utile de discrétiser certaines variables, comme
Iage, et de définir des classes.

- Le filtrage des données, afin de ne conserver que les études "recevables” en fonction
des objectifs fixés. Par exemple, les études sans répétition seront exclues des calculs sur
la répétabilité ; les études ne présentant pas, ou trés peu d’information sur le facteur
analysé seront également exclues.

- La pondération des données, qui permet d’accorder des poids plus ou moins forts a
chaque étude en fonction de sa taille (nombre d’observations), de son adéquation avec la
problématique ou de la qualité des données (équilibre des effectifs de chaque classe,
représentativité des données...)

- Le choix du modéle statistique. La plupart des analyses utilisent le modéle linéaire
(Hedges, Bushman et al., 1992). Les parametres du modéle dépendent ensuite de la
nature des données et de la problématique.

La représentation graphique des données permet en outre d’accompagner ces étapes et parfois de
mettre en évidence des structures particulieres qu’il faut alors prendre en considération.

Malgré son intérét indéniable, la méta-analyse est a notre connaissance trés peu développée en
analyse sensorielle. La recherche des articles contenant le mot-clé "meta-analysis" dans la base de
données ScienceDirect® donne une liste de 4224 articles parus depuis 1996. Lorsque le mot clé
"sensory" est ajouté, le nombre d’articles est réduit a 16 et ne concerne que des études médicales. La
recherche ne donne aucun article en combinant le mot clé "meta-analysis" avec "sensory analysis",
"sensory science" ou "sensory study". Des études mettant en commun les données de plusieurs
laboratoires existent néanmoins (Martin, Molimard et al., 2000; Pagés et Husson, 2001; McEwan,
Hunter et al., 2002). Leur objectif est de comparer des panels qui ont réalisé des études sur un méme
ensemble de produits, dans des conditions ou des lieux différents. Ce type d'étude permet d’évaluer
'impact des conditions d’entrainement sur le niveau de performance. Il existe cependant un besoin de
connaissance plus général sur les niveaux de performance moyens qui permettrait a I'animateur de

panel de situer les performances de son panel par rapport a 'ensemble du domaine.

Le travail présenté dans ce chapitre applique les principes généraux évoqués ci-dessus a l'analyse
des données de profil de la SensoBase. L’objectif est de définir des niveaux moyens de performance
dans le domaine de l'analyse sensorielle pour plusieurs indices et d’étudier l'effet de plusieurs
variables sur ces niveaux. Nous étudierons l'effet de cing variables "intra-études" (age, sexe, niveau
scolaire, niveau d’expérience, motivation, type de descripteur), dont les niveaux varient a l'intérieur de
chaque expérimentation d’'un sujet a l'autre ou d’'un descripteur a l'autre, et I'effet de cinq variables
"inter-études"” (fournisseur, type de produits, type d’échelle, pays d’origine, laboratoire public ou privé),
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dont le niveau est constant a l'intérieur de chaque étude. Dans la littérature, la plupart de ces facteurs
ont déja fait I'objet d’expérimentations dédiées a chaque variable.

Age et sexe

Un grand nombre de travaux étudient d’effet du sexe et de I'age sur les capacités de mémorisation et
la sensibilité sensorielle. Dixon, Wahlin et al. (2004) mettent en évidence une diminution, lente mais
significative, de la mémoire épisodique en fonction de I'dge, lors d’'une étude longitudinale réalisée sur
des personnes agées de 54 a 94 ans. Les auteurs observent également une tendance pour les
femmes a obtenir de meilleurs résultats que les hommes. Dans une expérience sur des tests de
mémoire olfactive, Choudhury, Moberg et al. (2003) concluent que les performances obtenues sont
plus élevées pour les femmes que pour les hommes, et que ces performances diminuent pour chaque
sexe en fonction de I'age. Larsson, Lovden et al. (2003) obtiennent des résultats similaires sur une
expérience sur la mémoire olfactive et la mémoire verbale. Thomas-Danguin, Rouby et al. (2003)
réalisent plusieurs tests olfactifs sur 121 personnes agées en bonne santé. lls n’observent aucun effet
de I'dge ou du sexe lors des épreuves de détection supraliminaire et des épreuves de discrimination.
En revanche, les performances des femmes se révélent significativement plus élevées lors de deux
tests de détection d’odeur et un test d’identification. Une diminution significative de la capacité
d’identification avec I'dge est également détectée. Concernant la sensibilité gustative, Hummel,
Futschik et al. (2003) montrent une baisse de la sensibilité trigéminale pour les personnes plus agées
mais aucun effet lié au sexe. Une autre étude portant sur la capacité a identifier des produits a
l'aveugle met en évidence un effet de I'interaction age*sexe qui révéle une supériorité des femmes sur
les hommes dans le groupe de personnes les plus agées uniquement (Murphy, 1985). En résumé, le
niveau de performance, mesuré pour différentes épreuves liées a la mémoire, semble meilleur chez
les femmes que chez les hommes et tend a diminuer avec I'dge dans toutes les études. Concernant
les capacités sensorielles, les seuils de sensibilité et les capacités d’identification de différents
composés ont tendance a baisser avec I'age. Le niveau de performance atteint dans ces épreuves est
parfois plus élevé pour les femmes. Cependant, ces différences ne persistent pas dans les épreuves
de détection supraliminaire et de discrimination. Notons en outre que la plupart de ces études sont
réalisées avec des sujets relativement agés et peu de données sont disponibles concernant les
personnes entre 20 et 50 ans. L'effet de I'dge et du sexe sur les performances des panélistes en
analyse sensorielle sera discuté dans ce chapitre, en utilisant les données de dégustateurs agés de
16 a 81 ans. Il n‘aurait pas été aisé de répondre a cette question avec un petit nombre de profils
sensoriels en raison des nombreux facteurs psychologiques qui peuvent influencer le niveau de
performance, comme la motivation, la concentration, le stress, la faim et la soif (Pangborn, 1981;
Lawless et Heymann, 1998). Le grand nombre d’études collectées dans la SensoBase va permettre
de limiter I'effet de ces co-facteurs et d’obtenir des résultats plus puissants que I'analyse d'un petit
nombre d’études.
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Niveau d’expérience

L’effet du niveau d’entrainement a souvent été étudié en analyse sensorielle lors de comparaisons de
panels entrainés et non entrainés, ou de panels avant et aprés entrainement. Certaines publications
ne mettent en évidence aucun effet positif de I'entrainement sur les performances. En particulier, le
niveau de discrimination ne serait pas amélioré aprés une phase d’apprentissage sensoriel (Roberts
et Vickers, 1994; Gou, Guerrero et al., 1995; Moskowitz, 1996). Les auteurs émettent I'hypothése que
la signification des descripteurs n’est pas identique pour des dégustateurs entrainés ou non. Les
sujets non entrainés n’ont effectivement pas appris a associer une sensation gustative particuliere a
un terme descriptif précis. lls peuvent alors confondre les descripteurs ou associer plusieurs stimuli
sensoriels a un seul terme. Cependant, la majorité des études observent une augmentation
significative du niveau de discrimination du groupe (Clapperton et Piggott, 1979; Moskowitz et Jacobs,
1988; Sawyer, Cardello et al., 1988; Labbe, Rytz et al., 2004) et du nombre de descripteurs pour
lesquels une différence significative entre les produits est pergue (Moskowitz, Jacobs et al., 1985;
Wolters et Allchurch, 1994). L’entrainement contribue aussi a accroitre le niveau de répétabilité et
d’accord des panélistes (Roberts et Vickers, 1994; Chollet et Valentin, 2001). Les panélistes, dont les
données sont rassemblées dans la SensoBase, sont tous des sujets entrainés puisqu’ils ont au moins
participé a une étude de profil, mais leur niveau d’expérience varie. Certains participent pour la
premiére fois & une étude sensorielle tandis que d’autres ont intégré un panel depuis plusieurs
années. L'analyse de I'effet du niveau d’expérience donne la possibilité de savoir si I'accroissement
du niveau de performance se poursuit au fil des participations.

Type de descripteur

L’effet du type de descripteur sur la performance des panélistes est trés rarement étudié. A notre
connaissance, une seule étude a été publiée a ce sujet. Elle compare I'évolution du style de notation
entre plusieurs séances d’évaluation en fonction du type de descripteur (Moskowitz, 2000). Les
résultats suggérent que les panélistes ont tendance a réduire leur plage de notation pour les
descripteurs d’arbme et de saveur alors que ce n’est pas le cas pour des descripteurs de texture. La
variété des conditions d’acquisition (nature de [I'entrainement, type de produits, choix des
descripteurs...) représentées dans la SensoBase offre la possibilité de mesurer I'influence du type de
descripteur sur le niveau de performance avec un niveau de confiance relativement élevé.

Niveau d’éducation

Plusieurs études récentes s’intéressent a l'effet du niveau d’éducation sur la consommation de
produits alimentaires (Magnusson et Koivisto Hursti, 2002; Aranceta, Perez-Rodrigo et al., 20083;
Béackstrom, Pirttila-Backman et al., 2003; Trondsen, Braaten et al., 2004) ou sur les mécanismes
d’intention d’achat (Mucci, Hough et al., 2004). En revanche, trés peu d’analyses sont menées sur
'impact du niveau scolaire sur la performance lors d’une épreuve de profil sensoriel. Muller, Heymann
et al. (2003) étudient linfluence du niveau d’alphabétisation lors de la réalisation d’'une épreuve
sensorielle descriptive. lls observent qu’un niveau élevé d’alphabétisation permet de réduire le temps
d’entrainement. Ce facteur n’influence cependant pas le niveau d’accord entre les panélistes.

125



L'utilisation de la SensoBase va permettre de vérifier ce type de résultat sur un ensemble de données
plus vaste.

Variables inter-études

Les articles qui abordent I'analyse des variables que nous qualifions d’ "inter-études" (fournisseur,
type de produits, type d’échelle, pays d’origine et laboratoire public ou privé) sont assez rares car elles
nécessitent I'agrégation de plusieurs profils sensoriels réalisés dans des conditions diverses. Par
conséquent, les expérimentations dédiées a ce type d’analyse reposent généralement sur des
dispositifs complexes et sont réalisées sur des périodes relativement longues.

Plusieurs études s’intéressent aux différences entre pays, mais elles concernent le plus souvent
lanalyse des préférences alimentaires des consommateurs (Peterson et Jolibert, 1995; ESN, 1996;
Rousset-Akrim, Martin et al., 1996) ou I'analyse des comportements d’achat (Li, Monroe et al., 1994;
Verlegh et Steekamp, 1999). L'analyse de la performance des panélistes selon les pays est a notre
connaissance trés peu abordée. Une étude discute cependant la variabilité de la dispersion des notes
entre le Japon, la Corée et les Etats-Unis (Yao, Lim et al., 2003). Les résultats montrent que les
japonais utilisent une portion plus réduite de I'échelle que les américains. Cet article étudie également
les différences de dispersion selon le type d’échelle. Les conclusions indiquent que la dispersion des
notes est généralement plus importante sur les échelles continues que sur les échelles discrétes. Ce
résultat n'est cependant pas vérifié dans tous les pays. Aucune étude concernant I'effet du type de
laboratoire ou du type de produits ne semble avoir été publiée.

L'intérét de la SensoBase est donc particulierement notable pour répondre a des questions relatives a
la variabilité inter-études. Elle permet en effet de rassembler des données d’horizons trés diverses et
ainsi de couvrir différents niveaux pour chaque variable étudiée.

2 Matériel et méthode

2.1 Les données SensoBase
Les données utilisées dans ce chapitre proviennent de la SensoBase (fonctionnement décrit dans le
chapitre 3). Entre janvier 2005 et aolt 2006, 474 jeux de données provenant de 35 laboratoires
sensoriels différents (26 frangais et 9 étrangers) ont été collectés. Cela représente 9 275 descripteurs,
1 502 panélistes différents et 3 153 produits, soit un total de 3 283 418 notes d’intensité. Parmi cet
ensemble de données, les centres ACTIA (i.e. sept laboratoires frangais), partenaires de la thése, ont
fourni 115 études, ce qui représente un volume de 19,4% des notes enregistrées. En outre, il est
important de noter que certains fournisseurs (centres ACTIA ou non) ont envoyé un nombre d’études
trés important par rapport aux autres fournisseurs. Afin d’obtenir des résultats qui ne soient pas trop
influencés par quelques organismes seulement, il a donc été décidé de limiter le nombre d’études a
30 par fournisseur. Une autre approche serait de donner le méme poids a chaque fournisseur dans
les analyses, mais cela entrainerait une surpondération considérable des données des sociétés qui
n’ont envoyé que quelques études. Nous avons donc décidé de garder un poids proportionnel au
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nombre de données fournies dans la limite de 30 profils sensoriels par organisme. La sélection des
sous-ensembles de 30 études s’effectue de maniere aléatoire. Les analyses menées dans ce chapitre
reposent donc sur une sélection de 329 profils sensoriels, dont les caractéristiques sont présentées
dans la figure 5-1 et le tableau 5-1. Les distributions du nombre de panélistes, produits, descripteurs
et répétitions par produit sont respectivement présentées dans les figures 5-1.a, 5-1.b, 5-1.c et 5-1.d.
Une étude de profil sensorielle correspondant a la médiane des observations serait composée de 12
panélistes, 5 produits, 26 descripteurs et 2 répétitions. Les valeurs des moyennes sont supérieures
aux médianes en raison d’un petit nombre d’études trés volumineuses qui étirent les distributions vers
la droite. Ces études sont donc en partie responsables de la dissymétrie des quatre distributions.
Chaque distribution est unimodale, a I'exception de celle concernant le nombre de panélistes, ou les
valeurs 10 et 12 sont plus fréquentes que les valeurs 9, 11 ou 13. Ce résultats pourrait étre lié aux
recommandations écrites dans les textes normatifs qui préconisent en général la sélection de 10 ou
12 sujets (AFNOR, 1993; ISO, 1993).
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2.2 Variables intra-étude

2.2.1 Description des variables

L’age, le sexe, le niveau d’expérience en analyse sensorielle et le niveau d’éducation sont quatre
variables qui caractérisent le panéliste et dont nous souhaitons mesurer I'impact sur les niveaux
de performances. Les informations sur le niveau d’expérience en analyse sensorielle et le niveau
d’éducation ont été renseignées par moins d’un tiers des fournisseurs et représentent seulement
15% des études (tableau 5-1). Bien que I'age et le sexe soient des variables que les fournisseurs
doivent obligatoirement renseigner, quelques études ne comportant pas ces informations ont
exceptionnellement été acceptées dans la SensoBase. La variable "type de descripteur" a
également été incluse dans les analyses, bien qu’elle ne soit pas panéliste dépendante.

Tableau 5-1 : Nombre de jeux de données et de fournisseurs selon la variable analysée

i Nombre Nombre de
Variables , X
d’études fournisseurs
Age 324 35
Sexe 328 35
Niveau d'expérience 51 13
Niveau d'éducation 49 11
Type de descripteur 329 35

2.2.1.1  Unité expérimentale

L’objectif de ce travail est d’apporter de la connaissance sur les variables qui pourraient avoir un
impact sur le niveau de performance des panélistes. Par conséquent, I'unité expérimentale devrait
étre le panéliste. Cependant, certains sujets ont participé a plusieurs études sensorielles, donc
leur age et leur niveau d’expérience peut évoluer entre les études. L'unité expérimentale
correspond alors au panéliste a un temps de mesure (i.e. une étude sensorielle). Cela signifie
qu’'une personne contribuera a un nombre de degrés de liberté égal a son nombre de
participations a une étude sensorielle. Cette définition de I'unité expérimentale a également été
retenue parce que les conditions d’entrainement et la variabilité des produits changent d’'une
étude a l'autre. Il est donc préférable de ne pas moyenner des indices de performances issus de
différentes études pour un panéliste donné. Par conséquent, cette unité expérimentale sera
également considérée lors de I'analyse de l'effet du sexe et du niveau d’éducation, bien que leur
niveau ne varie pas entre les études pour chaque sujet. La variable "type de descripteur" occupe
un statut particulier puisque son niveau (apparence, texture, saveur...) n’est pas le méme pour
tous les descripteurs d’'un profil sensoriel. Dans ces conditions, l'unité expérimentale est le
panéliste dans une étude pour chaque type de descripteur. Par rapport aux autres variables
analysées dans ce chapitre, ce changement revient a multiplier le nombre de degrés de liberté
par le nombre moyen de catégories de descripteurs.
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2.21.2 Age

L’Age des panélistes varie entre 16 et 81 ans. La distribution des niveaux de cette variable,
présentée dans la figure 5-2 montre que la majorité des personnes ont un 4ge compris entre 35 et
55 ans. Les personnes agées de 20 a 25 ans sont cependant trés représentées. Ce phénomene
s’expligue par le fait que certaines études ont été réalisées avec une majorité d’étudiants.
L’analyse de l'effet de I'dge est réalisée en constituant trois groupes de panélistes : les sujets de
moins de 30 ans (30-), les sujets entre 30 et 45 ans (30-45) et les sujets de plus de 45 ans (45+).
Les effectifs de chaque classe sont respectivement 586, 1202 et 1886.
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2.2.1.3 Sexe

Les hommes et les femmes ne sont pas représentés de maniére équilibrée dans les données.
Seulement 23,3% des panélistes sont des hommes. La distribution du pourcentage d’hommes
dans chaque étude est présentée dans la figure 5-3. Elle met en évidence un nombre important
d’études (plus de 100) dans lesquelles les panélistes sont uniquement des femmes (premiére
barre de la distribution = 0% d’homme). Lors de I'analyse de I'effet du sexe, ces études ne seront
pas prises en compte parce qu’elles n’apportent aucune information sur la comparaison entre les
hommes et les femmes. Les sujets féminins seront codés F et les sujets masculins M dans les
analyses.
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2.2.1.4 Niveau d’expérience

Le niveau d’expérience est codé en trois catégories: “EXP 0” pour les panélistes qui participent a
la réalisation d’un profil sensoriel pour la premiére fois, “EXP 1-3” pour les panélistes ayant entre
1 et 3 ans d’expérience et “EXP 3+“ pour les personnes plus expérimentées. Ces catégories,
regroupant respectivement 278, 180 et 228 sujets, ont été déterminées ainsi afin d’obtenir des

effectifs suffisamment importants et relativement équilibrés selon les classes.

2.2.1.5 Niveau d’éducation

Le niveau d’éducation est directement codé par les fournisseurs de données selon trois
catégories: éducation primaire (avant le college), éducation secondaire (college et lycée) et
éducation supérieur (aprés le baccalauréat). Puisque la premiére catégorie ne concerne que 9
panélistes de la SensoBase, les données correspondantes sont exclues de I'analyse. La seconde
catégorie, appelée “Bac-”, représente 123 individus et la troisieme catégorie, appelée "Bac+”,

rassemble 284 panélistes.

2.2.1.6 Type de descripteur

Les descripteurs sont classés en cing catégories : apparence (couleur, forme...), texture
(croquant, granuleux...), saveur (sucré, salé, acide, amer), odeur (fraise, caramel...) et arbme
(lorsque le produit est mis en bouche). La figure 5-4 montre que les descripteurs visuels sont
moins représentés que les autres, donc moins utilisés dans les données. Il est important de noter
que chaque catégorie n’est pas représentée dans chaque étude. Certains profils peuvent avoir
été réalisés avec deux catégories de descripteurs seulement. Cet aspect peut avoir un impact lors

de la comparaison des types de descripteurs.
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Figure 5-4 : Distribution des types de descripteurs

2.2.2 Indices de performance

En analyse sensorielle, la notion de performance est généralement scindée en trois aspects : la
répétabilité, la discrimination et l'accord (ISO, 1993). Un indice de performance, calculé pour

130



chaque sujet et chaque descripteur, a donc été choisi pour chaque aspect de la performance.
Deux de ces indices sont basés sur un modéle d’ANOVA au niveau individuel, réalisé pour
chaque descripteur :

Score = produit + erreur (13)

- L'indice de répétabilité, noté ETres, est la racine carrée de la variance de l'erreur issue
du modéle (13). Cela représente I'écart-type moyen entre les répétitions pour chaque produit. Un
indice faible indique que les notes des répétitions d’un produit étaient trés proches, donc que le
niveau de répétabilité est élevé. Afin d’obtenir des valeurs comparables d’une étude sensorielle a
l'autre, toutes les notes sont transposées sur des échelles bornées entre 0 et 10.

- L'indice de discrimination, rcuvpoq, CoOrrespond au rapport du carré moyen de leffet
produit sur la somme des carrés moyens de 'erreur et de I'effet produit (Fisher, 1946):

CM prod
+CM

prod erreur

Temproa = M (14)

Comparé a la statistique de Fisher de I'effet produit, Fprod, égale au rapport CMprod/CMerreur,
lindice remprog N'ESt pas sensible aux trés faibles valeurs du carré moyen de l'erreur. En effet, la
valeur de Fprod peut étre trés élevée deés lors que CMerreur est trés faible. Dans le cas particulier
ou CMerreur=0, la statistique de Fisher de l'effet produit ne peut pas étre calculée alors que
l'indice proposé atteint la valeur maximale de 1.

- Lindice d’accord est le coefficient de corrélation de Pearson, entre les notes des
produits d’un sujet et la moyenne des notes des produits des autres panélistes. Une valeur élevée
de cet indice indique que le panéliste est en accord avec le groupe.

La performance de chaque sujet est donc caractérisée par un indice de répétabilité, un indice de
discrimination et un indice d’accord pour chaque descripteur de chaque profil. Etant donné que
Punité expérimentale est le panéliste au sein d’un profil, les données analysées correspondent a
la moyenne des indices de performance sur 'ensemble des descripteurs. Lorsque I'analyse porte
sur le type de descripteur, les indices sont moyennés par type de descripteur.

2.2.3 Modele d’analyse

Avant d’analyser I'effet de chaque variable, les niveaux moyens des trois indices de performance
sont calculés afin d’obtenir des niveaux généraux de référence. Le méme type d’analyse est
ensuite exécuté pour chacun des trois indices et pour chaque variable (age, sexe, niveau
d’expérience, niveau d’éducation et type de descripteur). Le modéle d’ANOVA utilisé est:

Indice de performance = profil + variable + profil*variable (15)
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Ou "profil" (effet aléatoire) représente le niveau moyen propre a chaque profil sensoriel, "variable"
le niveau moyen de chaque catégorie de la variable d’intérét, et "profil*variable" I'interaction entre

les deux effets principaux.

Il est important de noter que le nombre de panélistes n'est pas obligatoirement équilibré entre les
catégories d’une variable dans chaque profil sensoriel. Par exemple, un panel peut étre constitué
de 11 femmes et d’'un seul homme. Dans ces conditions, I'estimation de l'effet de la variable
(sexe, dans le cas présent) peut étre biaisée. En effet, lorsque la catégorie faiblement
représentée dans une étude atteint un niveau inhabituel (élevé ou faible) par rapport aux autres
études incluses dans les calculs, I'écart entre les catégories est anormalement élevé pour
'ensemble des panélistes du groupe (i.e. les 12 sujets). Afin d’éviter ce probléeme, la répartition
des effectifs selon les catégories est prise en compte en affectant la pondération suivante a
chaque unité expérimentale :

effectif minimum observé dans une catégorie
w, =
1

effectif moyen par catégorie

Un exemple de calcul des poids, w;, est présenté dans la figure 5-5:

Ca&?ggges 30 3045 445 {E:irdssﬁj:vti}
Etude n*1 6 6 6 6/6= 1
Etuden2 8 4 6 46 = 67
Etuden3 14 3 1 1/6= .17
Etuden4 11 7 0 7/9= .78

Les données du tableau sont des nombres de panelistes. Chague etude
comprend 18 sujets repartis dans trois categories.

Mombre moyen de sujet par categorie . My, = 18/3 =8

Si seulement dewx catégories sont représentées, M, = 182 =9

Figure 5-5 : Exemple de calcul des poids affectés aux panélistes d’'une étude

Le poids affecté a chaque panéliste d’'un profil est égal a 1 lorsque le nombre de sujets de cette
étude est parfaitement équilibré entre les catégories (profil 1, figure 5-5). Le poids total de ce profil
est alors égal au nombre de panélistes de I'’étude. Au contraire, lorsqu’'une catégorie est
faiblement représentée, le poids affecté a chaque sujet est diminué (profils 2 et 3). Le poids total
du profil est alors égal au nombre de panélistes présents dans la catégorie peu représentée
multipliée par le nombre de catégories. Si une catégorie n’est représentée par aucun sujet, les
calculs sont effectués en considérant que le nombre de catégories est moins élevé pour cette
étude (profil 4 de la figure 5-5). Lorsqu’une seule catégorie est représentée, le profil est exclu de
'analyse.

L’analyse de chaque variable se termine par un test de comparaison multiple entre les moyennes
des catégories afin de mettre en évidence les différences entre les niveaux.
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Les effets des variables &ge, sexe, niveau d’éducation et niveau d’entrainement sont également
testés en fonction du type de descripteur en utilisant le modéle suivant :

Indice de performance = Profil + Variable + TypeDescr + (17)

Profil*Variable + Profil “TypeDescr +Variable*TypeDescr

L'unité expérimentale est alors le panéliste pour chaque type de descripteur lors d'un profil
sensoriel. “Variable” représente l'effet d’'une des quatre variables individuelles (age, sexe...),
“Profil”, l'effet lié a chaque étude et "TypeDescr", l'effet du type de descripteur. Lorsque
l'interaction "Variable*TypeDescr" est significative, cela signifie que l'effet de la variable est
différent d’'un type de descripteur a lautre. Dans ce cas, I'analyse de cette variable sera

également effectuée par type de descripteur.

Les analyses ont donné lieu a la création d’un programme SAS® permettant d’automatiser les
calculs pour chaque variable. Les calculs reposent essentiellement sur I'utilisation de la procédure
GLM avec I'ordre WEIGHT.

2.3 Variables inter-études

2.3.1  Description des variables

Les variables qualifiées d’inter-études conservent le méme niveau au sein d'une étude. En
revanche, les niveaux peuvent différer d’'un profil a l'autre. Les variables étudiées sont le type
d’échelle (continue ou discrete), le pays d'origine, le type de laboratoire (privé ou public) et la
famille de produits. Les valeurs de ces variables sont renseignées pour chacun des 329 profils
sélectionnés. En marge de ces quatre variables, le facteur "fournisseur" est également considéré.
Celui-ci constitue le premier niveau d'organisation des études sensorielles rassemblées dans la
SensoBase. Ce facteur sera donc étudié en priorité.

2.3.1.1  Unité expérimentale

Contrairement aux variables intra-études, les variables inter-études permettent de caractériser le
niveau de performance du panel plutét que des panélistes. L'unité expérimentale considérée
devrait donc étre le panel. Cependant, lorsqu’un jury réalise plusieurs études sensorielles, le type
d’échelle et la famille de produits sont susceptibles de changer. La constitution du panel peut
également étre légérement modifiée (certains panélistes se retirent et sont remplacés par de
nouveaux sujets). De plus, les conditions expérimentales, telles que la nature de I'entrainement
ou I'animateur de panel, peuvent varier. L’'unité expérimentale retenue est donc le profil sensoriel
réalisé a un temps donné par un panel, c'est-a-dire une étude sensorielle, quelle que soit la

variable analysée.
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2.3.1.2 Le facteur "fournisseur"

L'analyse du facteur "fournisseur" en tant que tel ne permet pas de faire progresser la
connaissance en analyse sensorielle, mais cet effet, s’il existe, doit étre pris en considération afin
de ne pas parasiter les résultats des analyses des autres variables. La figure 5-6 montre que,
parmi les 35 fournisseurs qui participent au programme SensoBase, 13 établissements ont
envoyé un seul profil sensoriel. Le nombre d’études est ensuite trés variable selon les
fournisseurs. Rappelons que le nombre de profils retenus par fournisseur est limité a 30 dans les
analyses réalisées dans ce chapitre.

35

w
(=)

N
o

7

Nombre de profils sensoriels
(utilisés dans les analyses)

T Y

A st

fournisseur

Figure 5-6 : représentation du nombre de profils sensoriels selon les fournisseurs

2.3.1.3 Le type d’échelle

La variable "type d’échelle" est composée de deux catégories uniquement : les échelles discretes
et les échelles continues. En revanche, chaque catégorie regroupe indifféremment des échelles
aux caractéristiques différentes en terme de forme (rectangulaires ou linéaires), de longueur ou
de libellés (vocabulaire précisant la définition de chaque borne et/ou de plusieurs intervalles). Le
nombre de cases des échelles discretes peut également varier (entre 5 et 15). Parmi les 329
profils, 84 études utilisent des échelles discretes et 245 des échelles continues. Seuls quatre
fournisseurs utilisent les deux types d’échelle (pour des études différentes).

2.3.1.4 Le pays d’origine

La plupart des fournisseurs de données de la SensoBase sont frangais (26 sur 35). L’étude de
I'effet pays sera donc limitée a la comparaison entre les profils réalisés en France et les profils
réalisés a I'étranger. Chaque catégorie représente respectivement 254 et 75 études. Nous
cherchons ici a évaluer si les différences culturelles générales ou des différences liées a la
pratique de I'analyse sensorielle entre les pays peuvent conduire a des différences de niveaux de

performance.
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2.3.1.5 Laboratoire privé ou public

Cette classification entre laboratoires privés et publics distingue les équipes d’analyse sensorielle
qui évoluent au sein d’'une entreprise, de celles qui évoluent dans le milieu académique. La
justification de la comparaison de ces deux catégories est que les habitudes de travail sont
souvent différentes. Les laboratoires publics menent généralement des études relativement
longues, qui impliqguent un nombre important de produits et/ou de panélistes. Au contraire, les
laboratoires privés réalisent davantage des études courtes, focalisées sur une question
particuliere. Cet aspect est corroboré par les différences de nombres moyens de produits, sujets,
descripteurs et d’observations selon les types d’études (tableau 5-2).

Tableau 5-2 : Effectifs moyens selon le type de laboratoire
Laboratoires Laboratoires

privés publics
Produit 7,0 13,8
Sujet 12,5 15,6
Descripteur 27,6 35,3
Observation 6 124 21426

Les 329 études analysées se scindent en 290 profils issus de laboratoires privés (30 fournisseurs)
et 39 profils issus de laboratoires publics (5 fournisseurs).

2.3.1.6 Type de produit

Lors de la saisie des données d'un profil dans le fichier Excel® SensoBase (chapitre 3,
paragraphe 2), le fournisseur peut choisir le type de produits de I'’étude parmi 53 possibilités (cf.
annexe 5). Afin d'obtenir des effectifs assez élevés par catégorie, les différentes réponses
possibles sont regroupées en sept classes : fruits et [égumes (38 profils), poisson et viande (38),
produits de panification (15), produits laitiers (108), plats préparés (28), boissons (62) et sauces
(33). Sept études ne correspondent a aucune catégorie. Elles sont donc écartées de cette
analyse.

2.3.2 Indice de performance

L’analyse des variables inter-études considere la performance au niveau du panel. Chaque indice
de performance n’est donc pas calculé au niveau du sujet mais au niveau du groupe. Cependant,
la répétabilité et I'accord d’'un groupe peuvent respectivement se concevoir comme la moyenne
des répétabilités et des accords individuels. Les indices proposés dans le paragraphe précédent
sont donc conservés. L’indice de répétabilité du panel est la moyenne des répétabilités
individuelles, c'est-a-dire la moyenne des écart-types de l'erreur issus des modeéles d’ANOVA
individuels par descripteur (équation 13). De maniére similaire, I'indice d’accord est la moyenne
des coefficients de corrélation de Pearson calculés entre chaque individu et le reste du groupe,
pour chaque descripteur. En revanche, la moyenne des discriminations individuelles n’est pas
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équivalente a la discrimination du groupe. Les panélistes peuvent étre discriminants
individuellement sans étre en accord, ne créant ainsi aucun consensus quant aux différences
entre produits. Deux indices de discrimination seront donc confrontés. Le premier correspond a la
moyenne des discriminations individuelles (moyenne des rempra). Cet indice permet de présenter
des résultats comparables aux analyses des variables intra-étude. Le second indice est calculé
pour chaque descripteur a partir du modele d’ANOVA a deux facteurs avec interaction :

Score = produit + sujet + produit * sujet + erreur (18)

Dans lequel le facteur sujet est aléatoire. La statistique de Fisher de I'effet produit traduit le niveau
de discrimination du groupe. Cependant, cet indice, constitué du rapport de deux carrés moyens
(paragraphe 3.1.1, chapitre 1) peut conduire a une valeur extrémement forte pour un descripteur,
lorsque le carré moyen du dénominateur est trés proche de zéro. Une seule valeur trés élevée,
obtenue pour un descripteur d’'un profil, influence alors fortement la discrimination moyenne du
panel, calculée en tenant compte de tous les descripteurs. Nous souhaitons cependant conserver
un indice qui reflete ce rapport entre le carré moyen de I'effet produit et celui de I'interaction. Par
conséquent, nous utiliserons la probabilité associée a I'effet produit. Ce rapport nous semble en
effet trés pertinent pour décrire le pouvoir discriminant d’un groupe d’individu. L’indice de
discrimination est donc la moyenne des probabilités obtenues pour tous les descripteurs d’une
étude. A linverse de la statistique de Fisher, cet indice a l'inconvénient de surpondérer les
descripteurs peu discriminants dans le calcul de la moyenne, mais ce biais est moins marqué que
lors du calcul de la statistique de Fisher moyenne.

2.3.3 Modele d’analyse

Le premier facteur de variabilité entre les profils sensoriels est naturellement le fournisseur.
L’étude de cette variable permet d’évaluer lintensité des écarts de performances entre les
participants au programme SensoBase. Pour chaque indice de performance, un modéle
d’ANOVA a un facteur (Score=fournisseur) est utilisé pour analyser I'effet de cette variable.

Etant donné qu’un fournisseur ne peut appartenir qu’a un pays et un type de laboratoire (privé ou
public), le facteur "fournisseur" est hiérarchisé dans les facteurs "pays" et "laboratoire privé ou
public". Pour ces variables, le modéle d’ANOVA utilisé est donc :

Score = variable + fournisseur(variable) (19)

Ou "variable" représente soit "pays”, soit "laboratoire privé ou public". Le test de I'effet "variable"
permet alors de déterminer si les différences entre les niveaux de "variable" sont significatives par
rapport a la variabilité des profils sensoriels entre les fournisseurs au sein de chaque niveau de
"variable" (i.e. au sein de chaque pays ou type de laboratoire).

La situation est différente pour les variables "type d’échelle" et "famille de produit" puisqu’un
fournisseur peut intervenir dans plusieurs catégories d’'une méme variable. L'effet "fournisseur”

n’est donc plus hiérarchisé dans chaque variable et il existe une interaction entre les deux
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facteurs. Cependant, tous les fournisseurs ne participent pas a tous les niveaux de chaque
variable. En effet, seuls 4 fournisseurs présentent des profils qui utilisent soit des échelles
discretes, soit des échelles continues et 11 fournisseurs ont envoyé des études portant sur des
familles de produits différentes. De plus, chaque fournisseur intervient au maximum dans 4 des 7
catégories de produits. L’interaction "variable*fournisseur" est donc incompléte pour ces
variables. Dans cette situation, nous avons préféré ne pas utiliser le modele avec interaction. Par
ailleurs, les situations dans lesquels un fournisseur intervient dans plusieurs catégories d’'une
variable sont relativement rares. Dans I'approche exploratoire que constitue ce chapitre, nous
avons donc choisi de simplifier la structure des données. Lorsque les profils sensoriels d’'un
méme fournisseur appartiennent a différentes catégories, les études sont attribuées a autant de
pseudo-fournisseurs que de catégories représentées. Chaque pseudo-fournisseur appartient
alors a une seule catégorie. Cette approximation de la nature des données de la SensoBase
permet d'utiliser le modéle de I'équation (19) pour les variables "type de produit" et "type
d’échelle".

3 Reésultats - Discussion
Les niveaux de performance globaux sont donnés dans le tableau 5-3 et les distributions
correspondantes sont présentées dans la figure 5-7. Les calculs sont réalisés sans systéme de
pondération. Les niveaux obtenus seront utilisés comme référence lors de la présentation des

résultats de chaque variable au cours de ce chapitre.

Tableau 5-3 : Niveau moyen de chaque indice de performance

REPETABILITE  DISCRIMINATION ACCORD
{ETres) {Pctproa) {CORR)
Moyenne 1.200 0.620 0.395
Médiane 1.142 0.615 0.394
N 3814 3814 4222
Std 0.540 0.113 0.217

Miveaux moyens calculés sur 329 jeux de données sélectionnés dans la SensoBase.
LInité experimentale = le paneliste dans un jeu de donnees
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Figure 5-7 : Distributions des indices de performance (unité expérimentale = le panéliste dans une étude)
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Le niveau moyen de répétabilité est de 1,2 sur une échelle de notation de 0 a 10. Cela signifie
que, en moyenne sur tous les profils sensoriels de la SensoBase, une répétition s’écarte de la
note moyenne du produit de 12% de la longueur de I'échelle. Ce niveau a été calculé a partir de
3814 observations, soit autant que de panélistes repartis dans 329 profils sensoriels. L’écart-type
des indices de répétabilité est de 0,54. Cela représente 45% de la valeur de la moyenne
(0,54/1,2=45%), ce qui souligne la variabilité des situations rassemblées dans la SensoBase. Ce
résultat est mis en évidence graphiquement par la forme de la distribution (figure 5-7) pour

laquelle les valeurs comprises entre 0,5 et 1,5 sont toutes aussi fréquentes.

Le niveau moyen de discrimination est de 0,62. Cela signifie que le carré moyen de I'effet produit
représente 62% du total des carrés moyens dans le modéle d’ANOVA individuel (équation 13). En
utilisant I'équation (14), la valeur de la statistique de Fisher de I'effet produit correspondante serait
0,62 / (1 — 0,62) = 1,63. En supposant que cette valeur ait été obtenue dans un profil ayant les
caractéristiques médianes (5 produits et 2 répétitions, figures 5-1.b et 5-1.c), une estimation de la
probabilité associée est calculée. Les degrés de liberté sont 5-1=4 pour le numérateur et 5*2-4-
1=5 pour le dénominateur, donc la probabilité est p(1.63,4,5)=0.30. La probabilit¢ moyenne,
calculée d’apres les valeurs de probabilité obtenues pour chaque modéle d’ANOVA individuel
(équation 13) donne un résultat similaire : p=0,31 (calcul basé sur N=126110 observations =
nombre de profil*panéliste*descripteur). La distribution des probabilités associées a I'effet produit
est présentée dans la figure 5-8. Elle indique que la probabilité est respectivement inférieure a
0,05 et 0,10 pour 28,8% et 36,2% des descripteurs. Le niveau de discrimination individuel n’atteint

pas le seuil de significativité pour la majorité des descripteurs.
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Figure 5-8 : Distribution des probabilités associées au test de I'effet produit dans les modéles
d’ANOVA individuels
La figure 5-9 représente les mémes données, considérées cette fois au niveau du panéliste. Les
observations deviennent, pour chaque sujet dans chaque étude, le pourcentage de descripteurs
dont I'effet produit est significatif au risque de 0,05 (distribution de gauche) et de 0,10 (distribution
de droite). Les graphiques montrent que le panéliste médian est discriminant pour 24% des
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descripteurs lorsque le risque est fixé a 0,05 (respectivement 33% au risque de 0,10) dans une
étude sensorielle. La forme de la distribution indique la présence de certains résultats extrémes.
Le nombre de panélistes non discriminants (au risque 0,05) pour tous les descripteurs d’'une
étude représente en effet 9,5% des observations. A l'opposé, certains panélistes sont
discriminants pour la quasi-totalité des descripteurs. Ce cas reste cependant plus rare.
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Figure 5-9 : Distributions des pourcentages de descripteurs pour lesquels un panéliste est
discriminant dans une étude

Le niveau moyen d’accord (coefficient de corrélation de Pearson) est de 0,395. Cette valeur est
positive, donc les panélistes semblent, en moyenne, en accord entre eux dans chaque étude. Le
nombre d'observations (N=4222) est plus élevé dans ce calcul parce que les études sans
répétitions peuvent étre prises en compte. Puisque la médiane de la distribution du nombre de
produits (figure 5-1.b), est 5, la significativité du niveau d’accord moyen est testée dans cette
situation. Les probabilités obtenues sont respectivement 0,25. L’accord entre panélistes n’est
donc pas significatif en moyenne. La figure 5-10 présente la distribution des probabilités
associées au test de significativité du coefficient de corrélation de Pearson (pour chaque sujet)
calculé dans la SensoBase. Ces probabilités sont inférieures a 0,05 pour 35.0% des descripteurs
et inférieures a 0.10 pour 44.8% des descripteurs.
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Figure 5-10 : Distribution des probabilités associées coefficients de corrélation de Pearson
individuels
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La figure 5-11 représente les mémes résultats en se placant au niveau du panéliste. Les
observations deviennent, pour chaque sujet de chaque étude, le pourcentage de descripteurs
pour lesquels le sujet est en accord avec le groupe (risque fixé a 0,05 pour la distribution de droite
et a 0,10 pour la distribution de gauche. Ces graphiques montrent que, en moyenne, les
panélistes sont en accord (p<0,05) pour seulement 33% de descripteurs d’une étude.
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Figure 5-11: Distributions des pourcentages de descripteurs pour lesquels un panéliste est en
accord avec le groupe dans une étude

Ces premiers résultats permettent d’appréhender les niveaux moyens de chaque indice. lls
mettent également en évidence I'hétérogénéité des situations rassemblées dans la SensoBase.
L’analyse de chaque variable, présentée dans les paragraphes suivants, vise a expliquer cette

variabilité.

3.1 Variables intra-étude

3.1.1 Effet de I’'age

Le tableau 5-4 synthétise les résultats liés a I'effet de 'dge. Chaque ligne du tableau correspond a
un indice de performance. La statistique de Fisher (F) et la probabilité associée (prob) sont
présentées pour chaque facteur du modele d’ANOVA (équation 15). Les effets significatifs sont
surlignés en gras. Des informations additionnelles (Moyenne, N et StdErr) sont également
disponibles pour chaque indice de performance. La partie droite de la table contient les résultats
des tests de comparaison de moyennes. Les effets moyens de chaque catégorie sont écrits en
gras lorsqu’une différence significative entre les produits existe.

Tableau 5-4 : Effet de I'age sur le niveau de performance des panélistes

AGE Dataset Interaction
AGE F prob F prob F prob

Mean N  StdErr levels Mean N Std

30- 0,007 A 484 0,069
235 0097 14,05 <0,000 1,12 0,058 0,387 3572 0088 30-45 0,006 A 1202 0,087
45+ -0006 A 1886 0,038
30- 0,003B 403 0,044
9,61 <0,001 880 <0001 109 0,130 0618 3202 0053 30-45 0,009 A 1093 0055
45+  0D,006 B 1708 0,051
30- 0,034 4 403 0308
232 0099 13,25 <0,000 099 0,531 1,207 3202 0242 30-45 -0,003 A 1083 0214
45+ -0,004 A 1708 0,22

AGREEMENT
{Pearson)

DISCRIMINATION
(pCMprod)

REPETABILITY
(ETres)

140



L’effet de I'age est trés significatif sur le niveau de discrimination (F=9,51; p<0.001). Les tests de
comparaison multiples indiquent que le niveau de discrimination est meilleur pour la classe d’age
médiane (30 a 45 ans). L’effet de I'age sur le niveau d’accord (F=2,35; p<0.097) et sur le niveau
de répétabilité (F=2,32; p<0,099) n’est pas clairement significatif mais une tendance existe. Bien
que les tests de comparaison multiples ne soient pas significatifs, cette tendance indiquerait un
niveau d’accord plus faible pour les personnes de plus de 45 ans et un niveau de répétabilité
moindre pour les personnes plus jeunes.

Puisque la variable "age" doit obligatoirement étre renseignée pour chaque étude insérée dans la
Sensobase, la taille de I'échantillon disponible est importante (N=3572, ou 3202 lorsque des
répétitions des mesures sont nécessaires). Cependant, elle n’est pas égale a celle présentée
dans le tableau 5-3 en raison des études qui ne contiennent qu’une classe d’age. Ces derniéres
sont évincées de I'analyse car elles n’apportent aucune information sur les différences entre les
catégories d’age. Les scores moyens obtenus pour les indices d’accord (0,387), de discrimination
(0,618) et de répétabilité (1,207) du tableau 5-4 sont cependant trés proches des valeurs du
tableau 5-3 (respectivement 0,395, 0,620 et 1,200). Ce résultat indique que le systeme de
pondération n’affecte pas le niveau moyen de performance mesuré. L'effet "profil", trés significatif
pour chaque indice, souligne la forte hétérogénéité des situations rassemblées dans la
SensoBase vis-a-vis des niveaux de performance. Les raisons de ces différences pourront en
partie étre expliquées lors des analyses portant sur les variables inter-études. L’interaction n’est
significative pour aucun indice. Les écarts de performance entre les catégories d’age ne sont
donc statistiquement pas différents d’'une étude sensorielle a l'autre. Ce résultat renforce
limportance de l'effet de I'dge observé. Cependant, I'effet de linteraction est a la limite de la
significativité dans I'analyse du niveau d’accord (F=1.124, p=0.0583). L’effet de I'dge est donc
Iégérement différent d’un profil sensoriel a I'autre pour cet indice de performance.

3.1.2 Effet du sexe
Les statistiques de Fisher de leffet du sexe sur les niveaux de performances sont
particulierement faibles (accord : F=0,24; discrimination: F=0,10; répétabilité: F=0,002) et les
probabilités associées ne sont pas significatives (tableau 5-5).

Tableau 5-5 : Effet du sexe sur le niveau de performance des panélistes

SEXE SEXE Dalaset Interaction  oan N StdErr  levels Mean N Std
F prob F prob F prob

AGREEMENT
(Pearson)
DISCRIMIMNATION
[pCMprod)
REPETAEILITY
[ETres)

0,001 A 1791 0,096
-0,001 A 805 0107
0,001 A 1593 0,058
-0,002 A 788 0,057
-0,002A4 1583 0,288
0,003 A 788 0255

0,24 0623 14,81 <0,001 1,16 0,060 0,385 2695 0,103

010 0750 8,36 <0000 1,22 0,023 0,816 2381 0,080

Z = MEZ N

0,00 09881 12,80 <0,001 084 08938 1,185 2381 0,291

Aucun effet du sexe n’est mis en évidence. Cette conclusion peut étre surprenante par rapport
aux résultats de la littérature qui concluent souvent a la supériorité des femmes concernant les
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taches sensorielles et mémorielles. Cette supériorité n’avait cependant pas été mise en évidence
concernant les taches de discrimination. De plus, il est important de noter que les panélistes qui
participent a une étude sensorielle sont généralement sélectionnés en fonction de leurs aptitudes
sensorielles (tests de mémoire, épreuves sensorielles et descriptives...). Par conséquent, seuls
les meilleurs dégustateurs sont sélectionnés. Le processus de sélection pourrait ainsi expliquer
en partie la non significativité de I'effet sexe. Cependant, le méme raisonnement devrait étre
appliqué lors de I'étude de I'effet de I'age et du niveau d’éducation. L’effet de ces variables sur les
niveaux de performance ne devrait donc pas étre significatif, alors que le contraire est observé.

3.1.3 Effet du niveau d’expérience

Tableau 5-6 : Effet du niveau d’expérience sur le niveau de performance des panélistes

EXPERIENCE —EXPERIENCE pataser INEErgEEion Mean N StdErr levels Mean N  Std
F prob F prob F prob

EXP0O 0,027B 173 0,083
3,13 0,048 13,64 <0,001 089 0499 0399 540 0078 ExP13  0,003A 174 008
EXP3+ 0,025A 193 0,084
EXPO 0,010B 172 0,048
4,13 0,018 13,76 <0,001 087 0,732 065256 507 0,048 EXP13 0,006 B 158 0,045
ExP3+ 0019A 177 004
EXPO  0005A 172 0,254
1,60 0206 11,78 <0,001 097 0,537 1,361 507 0,226 EXP13 00324 158 0,215
EXP3+ 0044 A 177 0,179

AGREEMENT
(Pearson)

DISCRIMINATION
(pChprod)

REPETAEILITY
{ETres)

L'effet du niveau d’expérience est significatif concernant I'accord et le pouvoir discriminant,
montrant une amélioration des niveaux de performance en fonction du niveau d’entrainement. Le
niveau moyen d’accord est en effet plus faible pour la catégorie “EXP 0” et les panélistes ayant
plus de trois années d’expérience en profil sensoriel sont plus discriminants. Les résultats de la
littérature sur I'effet du niveau d’entrainement sont donc confirmés. Cependant, aucun effet sur le
niveau de répétabilité n'est observé. Notons que I'analyse de I'effet du niveau d’expérience est
basée sur un petit nombre d'observations par rapport aux autres analyses (approximativement
500 au lieu de plusieurs milliers). Toutefois, 500 "panélistes" représentent un nombre important
comparé a I'analyse des données d’un seul profil sensoriel. La valeur moyenne de chaque indice
garde en outre un niveau proche de la moyenne calculée sur I'ensemble des données de la
SensoBase (tableau 5-3). Cela indique que I'échantillon constitué des études pour lesquelles le
niveau d’expérience était renseigné est représentatif de 'ensemble de données de la SensoBase.

3.1.4 Effet du niveau d’éducation

Tableau 5-7 : Effet du niveau d’éducation sur le niveau de performance des panélistes

EDUCATION EEUCAEgﬁ FDatas::ob ':te"“g::b Mean N StdErr levels Mean N  Std
A?E;EE’;ETT 158 0212 484 <0001 110 0340 0353 298 0113 E?:; ggf;i 1;: [?01932
D'S((E]E'RT’LET)'ON 402 0048 276 <0,001 199 0048 0505 267 0058 BB:; 'ijﬁ:i 12? 2222
REFlEETTfeBS')L'TY 005 0817 683 <0001 060 0037 1353 267 0,290 E?:; ggfiﬁ lg? 8;2‘}

L’effet du niveau d’éducation a un impact uniquement sur le pouvoir discriminant. De meilleurs
résultats sont obtenus pour les sujets dont le niveau d’étude est élevé (supérieur au
Baccalauréat). Cet effet pourrait s’expliquer par les capacités que permettent de développer par le
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travail scolaire, comme la compréhension d’un vocabulaire spécifique et I'utilisation d’un systeme
de notation sur une échelle. Le niveau de discrimination pourrait étre accru pour ces raisons. En
revanche, le niveau d’éducation ne semble pas avoir d’effet sur les performances sensorielles au
sens strict puisque le niveau de répétabilité n'est pas amélioré.

3.1.5 Effet du type de descripteur

Tableau 5-8 : Effet du type de descripteur sur le niveau de performance des panélistes

TYPE DE TYPE DESCR. Dataset Interaction
DESCRIPTEUR F prob F prob F prob

Mean N  StdErr levels Mean N Std

Visuel 0,166 A 2129 0,256
Texture 0,007 B 2798 0,28
53,20 <0,001 3,82 <0,001 545 <0,001 0,406 14101 0,254 Aréme 0,033 C 3382 0277
Saveur 0,046 C 3641 0,232
Odeur 0,046 C 2151 0,309
Visuel 0,066 A 1785 0,134
Aréme  0,002B 2687 0,126
2564 <0,001 5,41 <0,001 3,79 <0,001 0,621 12420 0125 Qdeur 0,008 BC 1936 0,144

AGREEMENT
{Pearson)

DISCRIMINATION

(pCMprod) Texdure 0,013 C 2452 0,137
Saveur 0,014 C 27239 0132

Saveur 0,113 A 3230 0413

Arme 0,005 B 2997 0443

REP(EETTfSS')“W 3403 <0,001 1071 <0,001 3,27 <0001 1174 12470 0421  Odeur -0.001B 1936 048

Visuel 0,038 C 1725 0442
Texture 0,128 D 2453 046

L’effet du type de descripteur est particulierement fort pour chaque indice de performance (accord
: F=53.20, p<0.0001; discrimination: F=25.64, p<0.0001; répétabilité: F=34.03, p<0.0001). Les
niveaux de performance sont donc trés différents selon ce critere. Dans le tableau 5-8,
contrairement aux autres tableaux de résultats, les catégories (types de descripteurs) sont
classées en fonction de leur niveau de performance par ordre décroissant. L'effet "profil" est
toujours significatif, comme dans toutes les analyses. L’interaction est également significative,
donc il existe des différences de classement des types de descripteurs entre les profils. Mais cet
effet reste minime puisque les différences globales entre catégories de descripteurs sont trés
significatives.

Les niveaux de performance sont plus élevés pour les descripteurs visuels que pour les autres
descripteurs, concernant les indices d’accord et de discrimination. En revanche, leur niveau de
répétabilité est inférieur a celui des descripteurs d’odeur, d’ardbme et de saveur. Le niveau de
répétabilité relativement faible des descripteurs visuels est donc probablement lié a une
dispersion plus étendue des notes sur les échelles de notation. En effet, I'étendue moyenne des
notes pour les descripteurs visuels est de 4,73 (échelles de 0 a 10). Cette valeur est supérieure
de plus de un point aux étendues des descripteurs d’odeurs (3.30), d’arbmes (3.69) et de saveurs
(3.61). Pour les descripteurs de texture le niveau de répétabilité est particulierement faible et
I'étendue moyenne des notes est inférieure a celle des descripteurs visuels (4,51). La médiocre
répétabilité des descripteurs de texture n’est donc pas uniquement le reflet d’'une forte dispersion
des notes. Le niveau d’accord est plus élevé pour les descripteurs visuels, puis pour les
descripteurs de texture.
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3.1.6 Interaction entre le type de descripteur et les autres variables

Le tableau 5-9 présente les résultats des analyses réalisées d’aprés I'équation 17 afin de vérifier
si l'effet des variables age, sexe, niveau d’expérience et niveau d’études dépend du type de
descripteur. L'interaction Variable*TypeDescr est significative seulement dans le modéle qui
étudie l'effet de I'age sur le niveau de répétabilité. Les ANOVA effectuées dans ce cas pour
chaque type de descripteur, en utilisant le modéle de I'équation 15, mettent en évidence un effet
de I'dge sur le niveau de répétabilité, uniquement pour les descripteurs visuels (F=9,16 ;
p=0,003). Pour cette catégorie, le niveau de répétabilité des femmes est significativement plus
élevé. Cependant, les niveaux de discrimination ne sont pas différents entre les sexes pour les
descripteurs visuels (F=0.02, p=0.89). Le méme résultat est observé lorsque tous les types de
descripteurs sont pris en compte (les statistiques de Fisher de l'effet du sexe sur les niveaux de
performances sont particulierement faibles (accord : F=0,24; discrimination: F=0,10; répétabilité:
F=0,002) et les probabilités associées ne sont pas significatives (tableau 5-5). La différence de
niveau de répétabilité est donc la conséquence d’une utilisation différente de I'échelle selon le
sexe : les hommes dispersent davantage leurs notes que les femmes pour les descripteurs
visuels. Ceci est confirmé par le calcul des étendues pour ces descripteurs (étendue pour les
femmes : 5,12 ; étendue pour les hommes : 6,15).

Tableau 5-9 : Résultats des ANOVA faisant intervenir I'effet du type de descripteur

INDICE PERF. SOURCE AGE SEXE EXPERIENCE EDUCATION
ddl F Proh ddl F Proh ddl F Proh ddl F Prob

Wariable 1 184 0175 1 001 0339 2 0f8 0509 1 071 0401

Etude 291 13,61 <001 214 1451 <001 42 1506 <001 28 991 <001

ACCORD TypeDescr 4 17,27 <001 4 193,62 <,001 4 78,94 <001 4 74,7 <001
{Pearson) “ariable*Etude 291 09 0848 212 1,23 0,014 55 19 <001 28 1,91 0,003
‘ariable*TypeDescr 4 115 0,329 4 032 0863 8 122 0284 4 126 0286
Etude*TypeDescr 713 5,12 <001 494 52 <001 117 503 <001 84 344 <001
Wariable 1 9,05 0,003 1 0,14 0705 2 4,67 0,010 1 9,3 0,002

Etude 273 138 <001 200 134 <001 39 139 <001 25 8,35 <001
DISCRIMINATION TypeDesce 4 57,05 <,001 4 61,24 <,001 4 31,82 <,001 4 38,86 <001
{pCMprod, ‘ariable*Etude 270 14 <001 198 1,51 <001 51 1,63 0,003 25 2,22 0,001
‘ariable*TypeDescr 4 17 0147 4 168 0176 8 09 0512 4 056 0593
Etude*TypeDescr BE0 3,38 <001 447 38 <001 105 253 <001 72 1,54 0,003
Wariable 1 075 0387 1 04 0528 2 1785 0,168 1 102 0312

Etude 273 28,65 <001 200 1809 <001 39 21,88 <001 25 825 <001

REPETABILITe TypeDescr 4 61,88 <,001 4 67,04 <,001 4 22,98 <,001 4 211,11 <001
(ETres) ‘ariable*Etude 270 164 <001 198 1,96 <001 51 239 <001 25 146 0070
‘ariable*TypeDescr 4 217 0070 4 4,22 0,002 8 1158 0306 4 11 0387
Etude*TypeDescr G50 3,19 <,001 447 2,38 <001 105 2,84 <001 72 2.2 <001

La significativité de l'interaction Age*TypeDescr sur le niveau de répétabilité est presque atteinte
également (tableau 5-9, prob=0,0702). Cependant, les analyses par type de descripteur ne
mettent aucun effet de I'dge en évidence. Le type de descripteur ne semble pas modifier I'effet de
'age. L'interaction Variable*TypeDescr est donc non significative, quels que soient la variable
(age, sexe, niveau d’éducation, niveau d’expérience) et lindice de performance (accord,
discrimination ou répétabilité). Les résultats présentés dans les tableaux 5-4 a 5-7 sont donc
vérifiés quel que soit le type de descripteur. Notons enfin que les résultats concernant les effets
principaux "variable", présentés dans le Tableau 5-9, sont cohérents avec les résultats des
tableaux 5-4 a 5-7, excepté pour l'effet du niveau d’expérience sur les indices d’accord et de
répétabilité. L’effet sur le niveau d’accord était a la limite de la significativité dans le tableau 5-6 et

144



devient non significatif dans le modéle tenant compte du type de descripteur. La modification
inverse se produit concernant 'effet du niveau d’expérience sur la répétabilité.

Les résultats présentés dans ce chapitre sont basés sur un vaste ensemble de profils sensoriels,
au moins pour I'étude de l'effet de I'age, du sexe et du type de descripteur. Cependant, ces
premiers résultats issus de la SensoBase représentent “seulement” 35 fournisseurs de données
(dont 26 laboratoires frangais). La représentativité des résultats doit donc encore étre améliorée.
QOutre ce probleme de biais de représentativité, il existe un biais inhérent au mode de recueil des
données, comparable au "biais de publication" trés fréquent en méta-analyse. Le biais de
publication est di au fait que les données publiées ne refletent qu'une partie des résultats
obtenus, correspondant le plus souvent aux expérimentations dont les résultats sont satisfaisants.
Les études ne montrant aucun effet ne sont en général pas publiées. Les données analysées ne
couvrent donc qu’une partie des résultats. Ce biais est transposable a notre situation puisque les
fournisseurs choisissent les données qu’ils envoient dans la SensoBase. lls peuvent, par
exemple, sélectionner uniquement une partie du panel et/ou des descripteurs, ou envoyer
seulement les mesures acquises dans les meilleures conditions. De plus, les informations saisies
sur les sujets, les produits et les descripteurs ne peuvent étre contrblées que par les fournisseurs.
Ces différentes sources potentielles de biais doivent étre gardées a I'esprit lors de I'analyse des
résultats. Toutefois, pour chaque fournisseur, l'intérét principal du programme SensoBase est de
recevoir une analyse des données de son panel. Il n’a donc aucune raison d‘envoyer seulement
une partie de ses données ou des informations erronées. Le principal risque réside dans les
erreurs de saisie des données dans le ficher Excel®, qui ne peut étre totalement maitrisé.

Signalons également que les valeurs moyennes, présentées dans le tableau 5-3, donnent des
niveaux de performance de référence aux acteurs de I'analyse sensorielle. Cependant, du fait de
la tres forte variabilité des situations rencontrées dans le domaine, ces valeurs doivent
uniquement étre utilisées comme des indicateurs du niveau de performance généralement atteint.
Ce ne sont en aucun cas des valeurs seuils que le panel doit atteindre afin de déclarer que celui-
ci est performant. A notre avis, il est préférable de considérer la distribution de chaque indice afin

d’obtenir une information sur la dispersion des valeurs rencontrées.

3.2 Variables inter-études

3.2.1 Le facteur "fournisseur"

L’étude du facteur "fournisseur" permet de mesurer I'hétérogénéité de I'échantillonnage des
fournisseurs rassemblés dans la SensoBase. L’analyse de chaque indice de performance met en
évidence un effet significatif de la provenance des profils sensoriels (tableau 5-10). Cet effet est
beaucoup plus marqué concernant l'indice de répétabilité (F=27,29).
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Tableau 5-10 : Effet du fournisseur sur les niveaux de performance des panels
FOURNISSEUR

= : StdErmr
ACCURD 4.00 <0.001 0.65
{Pearson)
DISCRIMINATION 280 <0.001 0.37
{prob)
DISCRIMINATION
(pMCprod) 2.8b =0.001 0,28
REPETABILITE 21.29 =(.001 0,79
{ETres)

Afin d’appréhender plus finement les raisons de la significativité de ces effets, la figure 5-12
présente, pour chaque indice de performance, les moyennes de chaque fournisseur et I'intervalle
de confiance a 95% associé. Les fournisseurs, en abscisse, sont classés par ordre décroissant
selon le nombre de profils sensoriels qui leur appartient dans cette analyse. Pour l'indice d’accord
et les deux indices de discrimination, les niveaux de performance moyens des fournisseurs sont
relativement homogénes, a l'exception de quelques individus dont le niveau s’écarte de la
moyenne. L’hétérogénéité entre les fournisseurs semble, de plus, s’accentuer pour les
fournisseurs dont le nombre d’observations, c’est a dire le nombre de profils sensoriels, est
moindre (fournisseurs de la partie droite des graphiques). Ce résultat appuie le fait qu'il est
nécessaire d’avoir un échantillonnage de situations assez vaste par fournisseur pour obtenir une
estimation fiable. Les effets significatifs de ces trois indices (tableau 5-10) sont donc
principalement dus & quelques fournisseurs qui s’écartent de la moyenne générale. Notons de
plus que les deux indices de discrimination ne semblent pas équivalents. Par exemple, la
probabilité moyenne associée a la statistique de Fisher de l'effet produit (graphique en bas au
gauche) du fournisseur 6 est relativement élevée (probF=0,294). Cela traduit un niveau de
discrimination moyen du panel plutét faible pour les profils sensoriels de ce fournisseur.
Cependant, le niveau de discrimination individuel moyen (graphique en bas a droite) se situe
exactement dans la moyenne pour le méme fournisseur. Les panélistes issus des profils de ce
fournisseur sont donc individuellement capables de faire autant de différences entre produits que
les juges des autres fournisseurs, mais au niveau du panel, le consensus quant aux différences
entre produits est moins bon, comme l'atteste la valeur plut6t basse de la statistique d’accord du
panel 6. Les deux notions doivent donc étre considérées de maniére distincte.
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Figure 5-12 : Représentation des moyennes et des intervalles de confiance de chaque fournisseur
pour chaque indice de performance

Le graphique de la répétabilité montre en revanche une forte hétérogénéité des niveaux entre les

fournisseurs. Ceci indique que I'écart-type entre les répétitions est différent selon le laboratoire

d’origine. Ce résultat pourrait traduire des différences réelles de niveaux de répétabilité des

sujets, mais la relative homogénéité des niveaux de discrimination tend a infirmer cette
hypothése. Les différences de niveaux de répétabilité refleteraient donc davantage des
différences d’étendue des notes sur les échelles de notation. L’hétérogénéité observée indique

donc des différences de comportement selon les fournisseurs. Cet effet pourrait éventuellement

s’expliquer par des consignes d'utilisation des échelles différentes selon les fournisseurs.

2
3.2.2 Letype d’échelle
. ) 2 .
Tableau 5-11 : Effet du type d’échelle sur les niveaux de performance des panels
ECHELLE fourn(ECHELLE
ECHELLE E E { ) Moyenne N StdEmr niveaux Moyenne N Std
P P
i 0.434 A 245 0178
SISl 0.22 0,639 407 <0.001 040 328 054 continus
{Psarson] discréte 0415 A 84 0,188
I 0.122A 241 0118
DISCRIMINATION 0.51 0,476 427 <0.001 086 317 035 continus
(prob) discréte 0141 A % 0180
i 0640 A 241 0084
DISCRIMINATION 0.24 0622 267  <0.001 062 817 028 eontinus
[pMCprod) discréte 0,630 A 7% 0104
continue 1.182 A 241 0,417
REPETABILITE (ETres) 3.88 0.050 24,49 <0.001 118 317 079 N
discrete 1.30B 76 0,448

L'effet du type d’échelle (continue ou discréte) n’est pas significatif pour I'indice d’accord et les
deux indices de discrimination. La significativité est juste atteinte (p=0,05) pour lindice de
répétabilité et met en lumiére de meilleurs résultats pour les échelles continues. Ce résultat va a
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'encontre de lidée fréquemment évoquée selon laquelle les échelles discretes forcent les
panélistes a faire un choix parmi un nombre de possibilités restreint. En supposant que ce résultat
n’est pas uniquement di a la corrélation avec I'effet fournisseur, cela indiquerait que les échelles
discrétes perturbent la notation des panélistes et ne permettent pas d’accroitre la répétabilité.
Cependant, l'effet "fournisseur”, hiérarchisé dans le facteur "échelle”, exhibe une variabilité
beaucoup plus importante que I'effet "échelle” (effet fournisseur(échelle) : F=24,49 ; effet échelle :
F=3,88). Cette conclusion est donc a relativiser puisque les différences entre fournisseurs au sein
de chaque catégorie sont plus importantes que les différences de type d’échelle. Notons
également que I'effet fournisseur(échelle) est nettement significatif (p<0,001) quel que soit I'indice
de performance considéré. La variabilité qui existe entre les fournisseurs est donc le premier
critere de différence entre les niveaux de performance des panels.

3.2.3 Le pays d’origine

Tableau 5-12 : Comparaison des niveaux de performance entre la France et I'étranger
PAYS fourn{PAYS)

PAYS Moyenne N  StdEmr niveaux Moyenne N Std
F prob F prob

Fi 0,438 A 264 0175

RZED 012 0.726 4.08 <0.001 0.40 329 05bb rance ’ ’
{Pearson) Etranger 0422 A 76 0192
Fi 017 A 244 0118

DISCRIMINATION 013 0720 388  <0.001 085 317 037 ance

{prob) Etranger 0128 A B 0122
Fi 0.642 A 244 0,086

BlEl LYo 063 0.467 2.94 <0.001 0.62 317 028 rance ’ !
[pMCprod) Efranger 0,626 A 73 000
France 1.351 B 244 0.410

REPETABILITE [ETres) 59.47 <0.001 19.96 <0.001 1.18 317 079

Etranger 0,863 A 73 0,179

Les résultats concernant le pays d’origine montrent également un effet significatif sur le niveau de
répétabilité. La valeur de la statistique de Fisher est cette fois beaucoup plus élevée (F=59.47) et
supérieure a celle de l'effet fournisseur(pays) (F=19.96). Ce résultat tend donc a montrer que
'une des principales causes de différences de niveaux de répétabilité serait lié a I'effet pays. Le
test de comparaison de moyenne indique de meilleurs résultats pour les pays étrangers. Cet écart
de performance ne se répercute pas sur la discrimination. L'effet observé serait donc
principalement lié a des différences de dispersion des notes sur les échelles. Signalons que la
majorité des pays autres que le France, impligués dans la SensoBase, sont majoritairement
d’origine anglo-saxonne ou de 'Europe du Nord. L’effet observé tendrait ainsi a montrer que le
mode de travail en analyse sensorielle est sensiblement différent entre ces pays et la France,
puisque le comportement des panélistes semble varier. Toutefois, cela n’a pas d’'impact sur le

niveau d’accord ou le niveau de discrimination.
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3.24 Laboratoire privé ou public

Tableau 5-13 : Comparaison des niveaux de performance entre les laboratoires privés et publics

TYPE DE LABO f LABO
ourn{ ! Moyenne N StdErr niveaux Moyenne N Std
LABORATOIRE F p F p
bli 0,383 A 39 0178
A ECIrE: 21 0147 3.99 <0.001 0.40 329 06b = ,IC
(Pearson) privé 0,443 A 290 0,180
ublic 0.136 A 38 0102
DISCRIMINATION 0.44 0510 3.79 <0.001 0.85 317037 i )
{prob) privé 0117 A 279 0120
ublic 0.6101 A 38 0.084
e 216 0.143 2.7 <0.001 062 317 0.28 i )
[pMCprod) privé 0,642 A 279 0.0e0
public 1.472 B 38 0.389
REPETABILITE (ETres] 24,65 <0,001 21.68 <0.001 1,18 317 079 )
privé 1.176 A 279 0.401

L’analyse de l'effet du type de laboratoire (privé ou public) produit des résultats comparables a
ceux des variables étudiées dans les paragraphes précédents. L'effet fournisseur(labo) est
significatif pour tous les indices. Le type de laboratoire a un effet significatif sur le niveau de
répétabilité uniqguement. Cet effet montre un niveau de répétabilité moins satisfaisant des
laboratoires publics. La cause de cet écart pourrait étre lié a de multiples facteurs, comme la
complexité des protocoles mis en place dans les laboratoires publics ou le nombre plus élevé
d’échantillons a déguster (cf. tableau 5-2). Cette seconde hypothése a déja été envisagée lors de
'étude de I'évolution de la performance au fil des dégustations (chapitre 1V). Les résultats
montraient une baisse du niveau de répétabilité avec 'augmentation du nombre d’échantillons
dégustés. Toutefois, ces conclusions doivent étre relativisées puisque la plupart des laboratoires
publics impliqués dans la SensoBase sont frangais (4 fournisseurs sur 5). Les résultats observés
sont donc probablement corrélés a I'effet pays abordé précédemment.

3.25 Type de produit

Tableau 5-14 : Effet du type de produit sur les niveaux de performance des panels

TYPE DE TYPE DE PRODUIT fourn(TypeProd) Moyenne N StdErr niveaux Moyenne N Std
PRODUIT F p F p
Bakery 0477 A 15 0,180
MeatFish 0,468 A 38 0,169
ACCORD Fruitveg 0,459 A 38 0,168
{Pearson] 12340682 0,2889761 2,9794  <0,001 0,40 322 05288 Sauce 0,457 A 33 0,194
ReadyMM 0,451 A 28 0147
DairyPdt 0,447 A 108 0175
Beverage 0363 A 62 0,163
Bakery 0,051 A 13 0,095
Sauce 0092 A 33 0137
DairyPdt 01124 106 0,109
D‘SCFELTC‘)E)AHON 07764222 05390681 286172  <0.001 085 310 03611 Fruitvieg 0116 A 38 0,091
ReadyMM 0127 A 23 0,073
MeatFish 0,130 A 36 0,131
Beverage 0162 A 61 0.130
Bakery 0692 A 13 0,082
Sauce 0653 A 33 0,107
ReadyMM 0644 A 23 0,070
DB&TA&TQTJ'ON 07941716 05751996 216595  <0.001 082 310 02783 Fruitveg 0635 A 38 0,094
DairyPdt 0631 A 106 0,082
MeatFish 0614 A 36 0,089
Beverage 0B12A 61 0,031
Sauce 1.094 A 33 0,238
ReadyMM 1.106 A 23 0373
Beverage 1.163 A 61 0.429
REPETABILITE {ETres) 5.933386  <0.001 21.4946  <0.001 117 310 0.7428 DairyPdt 1.202 A 106 0,489
Fruitvieg 1.35 A 38 0,331
Bakery 1.401 A 13 0,176
MeatFish 1.434 A 36 0,386
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Une fois encore, seul le niveau de répétabilité est influencé par la variable étudié. Le type de
produit ne modifierait donc pas le niveau d’accord ou de discrimination. Les écarts de répétabilité
observés selon les catégories de produits doivent étre considérés avec précaution car les effectifs
sont trés variables et certaines catégories reflétent les résultats de trés peu de fournisseurs. Il
nous semble donc plus raisonnable de laisser la question de I'effet du type de produit en suspens
pour le moment. Elle pourra étre envisagée a nouveau lorsque le nombre de fournisseurs
représentés dans chaque catégorie de produit aura augmenté. Il serait également souhaitable
d’'affiner les catégories de produits car celles-ci regroupent des situations trés différentes en I'état

actuel.

4 Discussion - Conclusion

Le programme SensoBase a permis de rassembler des profils sensoriels d’origines treés diverses.
Dans ce chapitre, ces données ont été utilisées afin de mesurer les niveaux moyens de trois
indices de performance puis I'effet de cinqg variables intra-étude et cinq variables inter-études sur
les niveaux de performance des panélistes et des panels.

Concernant les variables intra-étude, les résultats montrent que le niveau d’accord et de
discrimination augmentent avec le niveau d’expérience en analyse sensorielle. Le niveau de
discrimination s’éléeve également avec le niveau scolaire, mais ce dernier ne modifie pas les
niveaux d’accord et de répétabilité. L'age agit significativement sur l'indice de discrimination
uniqguement, mettant en avant des performances plus élevées pour les personnes entre 30 et 45
ans. L'effet du type de descripteur est significatif pour tous les indices de performance. La
répétabilité observée est meilleure pour les descripteurs de saveurs, d’arébmes et d’odeurs, mais
ce résultat pourrait étre lié a l'utilisation d’'une portion plus restreinte de I'échelle de notation pour
ces descripteurs. Les niveaux d’accord et de discrimination sont beaucoup plus élevés pour les
descripteurs visuels. Le niveau d’accord est également meilleur pour les descripteurs de texture
que pour les termes d’arbme, de saveur et d’odeur, mais la discrimination de la texture est
relativement faible. L’effet sexe n’est jamais significatif parmi les panélistes sélectionnés pour
participer a des profils sensoriels, mais les hommes auraient tendance a utiliser une portion de
I'échelle plus importante que les femmes, lors de la notation de descripteurs visuels uniquement.

L’analyse des variables inter-études montre que la source majeure de variabilité entre les profils
sensoriels réunis dans la SensoBase provient de l'effet "fournisseur”, hautement significatif
(p<0,001) quel que soit l'indice de performance considéré. Cette variabilité de la performance est
en outre plus importante au regard de l'indice de répétabilité. Pour les quatre autres variables
étudiées (type d’échelle, laboratoire privé ou public, pays et type de produit), seul le niveau de
répétabilité est significativement modifié selon les catégories de chaque facteur. L'effet est plus
marqué concernant le facteur pays et montre un niveau de répétabilité plus faible des
fournisseurs frangais. Puisque cet écart de performance n’est pas significatif concernant le niveau
de discrimination, cela semble indiquer que [l'utilisation de I'échelle est différente entre les
fournisseurs frangais et étrangers. Une approche différente de I'entrainement des panélistes
pourrait alors étre en cause. Les différences observées sur le niveau de répétabilité pour les
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variables "type d’échelle" et "laboratoire privé ou public’ sont moins flagrantes. Elles pourraient en
outre étre liées a la corrélation entre ces facteurs et les variables "fournisseurs" et "pays". Les
niveaux d’accord et de discrimination ne sont pas modifiés en fonction des variables inter-études.

Ce chapitre présente les premiers résultats exploratoires obtenus a l'aide de I'ensemble des
profils de la SensoBase. |l serait maintenant intéressant de vérifier la validité de ces résultats par
des analyses de corrélation entre les différents effets étudiés. En fonction de I'enclin des
fournisseurs a envoyer des données toujours plus complétes, nous espérons a I'avenir pouvoir
étudier l'effet d’autres variables, comme la fréquence de consommation du produit de I'étude, la
motivation des panélistes (curiosité, occupation du temps libre ou rémunération), le fait qu’ils
soient fumeurs ou non... Afin d’améliorer la qualité des résultats présentés dans ce chapitre, en
particulier concernant les variables inter-études, nous devons a présent diversifier 'origine des
données et créer des partenariats avec un grand nombre de fournisseurs différents. Il serait en
effet intéressant de pouvoir considérer le fournisseur en tant qu'unité expérimentale de nos

analyses.

151



Chapitre 6 : Etude de I’Assessor Model a I'aide
des données de la SensoBase

1 Introduction

Dans le domaine de l'analyse sensorielle, la communication entre les sensométriciens et les
praticiens a parfois la réputation de ne pas étre trés efficace. Les premiers développent en effet
des méthodes statistiques toujours plus sophistiquées, mais ont assez peu accés a des études
sensorielles réelles pour tester leurs modeéles. Les seconds produisent énormément de données
sensorielles mais utilisent une palette d’outils statistiques restreinte et parfois inadaptée. Les
causes de ce manque de communication sont multiples. Tout d’abord, la complexité des
méthodes proposées par les statisticiens peut étre un frein a leur utilisation. Les acteurs de
'analyse sensorielle ont besoin de comprendre le fonctionnement des outils statistiques qu’ils
utilisent pour interpréter de maniére exacte leurs résultats. La vulgarisation des méthodes
statistiqgues est donc une étape indispensable qui n’est pas systématiquement réalisée. De plus,
les méthodes développées ne sont pas toujours facilement accessibles. La plupart sont
programmées dans des langages comme SAS®, MATLAB® ou R® et leur utilisation requiert un
minimum de connaissances en informatique et en programmation. Les méthodes statistiques ne
sont véritablement utilisées en analyse sensorielle que lorsqu’un logiciel qui les intégre existe.
Enfin, le faible intérét porté aux nouvelles méthodes statistiques est dii au manque d’information
sur le gain réel que constituerait I'utilisation de ces méthodes. En effet, les publications mettent en
général en avant l'intérét théorique des méthodes par rapport aux techniques précédentes, puis
illustrent leur propos a I'aide d’un ensemble de données restreint. Cependant, les méthodes ne
sont jamais testées sur un grand nombre d’'études sensorielles. Cela permettrait de vérifier que
les améliorations théoriques proposées se traduisent par une amélioration de la finesse des

interprétations, voire une modification des conclusions.

L’Assessor Model, développé par Brockhoff en 1994, fait, & notre avis, partie de ces méthodes
statistiques sous-exploitées en analyse sensorielle. Celle-ci permet de prendre en compte
I'hétérogénéité entre panélistes de la dispersion des notes, ce que trés peu de méthodes réalisent
a notre connaissance. Un programme SAS® automatisé est disponible en ligne sur le site de
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lauteur (http:/www.dina.kvl.dk/~per/). Les publications sur ce sujet (Brockhoff et Skovgaard,

1994; Brockhoff, 1994; Brockhoff, 1998) détaillent I'intégralité des calculs et mettent en évidence
le gain d’information apporté par ce modéle. Cette méthode reste cependant tres peu utilisée par

les praticiens de I'analyse sensorielle.

L’objectif du travail présenté dans ce chapitre est d'utiliser I'Assessor Model sur un grand nombre
de profils sensoriels afin de vérifier que le modéle théorique défini dans cette méthode s’ajuste
bien a la réalité des données sensorielles. Ce modeéle d’analyse de la performance d’un jury est
ensuite comparé a I'approche traditionnelle, faisant intervenir I'analyse de la variance. La réflexion
menée avec Brockhoff autour de ces premiers résultats a permis de proposer un nouveau

modele, qui sera présenté dans un deuxiéme temps.

2 Etude de I’Assessor Model et comparaison avec
Iapproche classique

2.1 Matériel et Méthodes

2.1.1  Le modeéle classique

Par modéle "classique”, nous entendons le modele d’analyse de la variance le plus couramment
utilisé pour I'analyse des données de profil sensoriel. Ce modéle a déja été présenté au chapitre
1 (paragraphe 3.1.2). Les notations ont cependant été modifiées afin de correspondre a celles
utilisées avec I'Assessor Model. La signification des indices i (produit), j (sujet) et k (répétition)
reste cohérente avec les notations de 'ensemble de ce manuscrit.

Y =p+0,+0,+7, +€,
a, ~N©,0>

suj

o~ N(0,0 % 000)

suj*prod

Ej ~ N(0,07) indépendants entre eux

Rappelons que ce modeéle suppose 'nomogénéité des variances des notes de chaque sujet
(hypothése d’homoscédasticité). La dispersion des notes est donc supposée identique a tous les
panélistes. Rappelons également que le terme d'interaction est souvent considéré comme
'expression du désaccord entre les panélistes. Cette définition est exacte uniquement si les
dispersions des notes sont effectivement homogénes entre les panélistes. Lorsque cette
hypothése est infirmée, le terme d’interaction refléte le désaccord entre les juges ainsi que la
variabilité des dispersions. En pratique, cette distinction est trés rarement prise en considération.
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2.1.2 L’Assessor Model

Outre le fait que le niveau moyen de notation peut varier entre les panélistes (effet sujet),
Brockhoff part du principe que la source majeure de variabilité entre les panélistes vient des
différences de dispersion des notes et non d’un désaccord réel concernant les différences entre
produit. L’Assessor Model se présente alors sous la forme suivante Brockhoff et Skovgaard,
1994 :

Y

=, +ﬁj.vl. +&;

o (6-2)
&y ~ N(,0;) indépendants entre eux

Le parametre «; représente l'effet du facteur sujet (comme dans le modéle classique). Le
parametre v, représente I'effet moyen de chaque produit d’apres I'ensemble du panel (équivalent

a l'effet produit du modeéle classique). Le paramétre ,3]. est un coefficient de dispersion des notes
de chaque sujet par rapport aux autres panélistes. Ce coefficient multiplie I'effet produit. Un
panéliste dont la valeur de ﬂj est supérieure a la moyenne du groupe reflete un sujet dont la

dispersion des notes est élevée. D’'un point de vue géométrique, ce coefficient peut étre pergu
comme la pente de la régression des moyennes des produits du juge j sur les moyennes des
produits du panel*. La figure 6-1 présente un exemple pour lequel le juge A disperse peu ses

notes. Le paramétre S de ce panéliste est donc faible. Au contraire, la dispersion des notes du

sujet B est importante, donc [ est élevé.

" En pratique, lors de la régression, les notes du panel (en abscisse sur la figure 6-1) sont centrées et
réduites alors que les notes de chaque sujet (en ordonnées) sont uniguement centrées. La moyenne des

,3]. n'est donc pas égale a 1. Elle refléte la dispersion moyenne des notes des sujets. Sa valeur dépend
également de 'unité de I'échelle de mesure.
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Figure 6-1 : Représentation géométrique du paramétre 8 de I'’Assessor Model
Par rapport au modéle classique, 'Assessor Model spécifie en outre une variance résiduelle pour
chaque sujet (O'f). Cette particularité va permettre de tester 'lhomogénéité de la répétabilité

individuelle des panélistes. En revanche, ce modéle ne fait pas apparaitre de terme lié au

désaccord entre les panélistes. Cette source de variabilité est donc incluse dans l'erreur €. Afin

de comparer graphiquement les deux approches, le schéma de la figure 6-2 représente la
décomposition de la variance totale en fonction de 'expression de chaque modéle.
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Désaccord

Désaccord

Scaling = hétérogénéité des dispersions des notes entre sujets

: I'interaction du modéle classique contient le désaccord et I'effet de scaling
I Assessor model” identifie le scaling; le désaccord fait alors partie de Ferreur
: si les données ne contiennent pas de scaling, Finteraction (modéle classique) est équivalente au désaccord

BHEEE

: siles données ne contiennent pas de désaccord, Femewr de "Assessor model” est de I'ordre de grandeur
de Ferreur du modele classique. L™ Assessor model™ est donc bien ajuste aux donnees.

Figure 6-2 : Décomposition de la variance selon le modéle classique ou I'Assessor Model

La situation 1 met en évidence que le terme d’interaction du modéle classique renferme a la fois
le désaccord et I'hétérogénéité de la dispersion des notes entre les panélistes (également
appelée "scaling" dans ce chapitre). La partie haute de cette figure (situations 1 et 2) montre que
I’Assessor Model explique une part de variabilité totale (zone bleue et grise) plus faible que le
modele classique. L'Assessor Model est en outre imbriqué dans le modéle classique. En effet,
I'estimation des effets des facteurs sujet et produit sont identiques dans les deux modéles, mais

I'estimation du scaling (paramétre f) n'utilise que J-1 degrés de libertés (un coefficient de
dispersion ,Bj par juge) alors que l'interaction en utilise (I-1)(J-1). Les situations 1 et 2 mettent
également en évidence que la différence entre I'erreur du modeéle classique (estimée a I'aide des

variances residuelles individuelles O'fo) et l'erreur du modéle de Brockhoff estimée a 'aide des

variances résiduelles individuelles O'f ) correspond au désaccord "pur”.

“en spécifiant cependant une variance par sujet pour étre homogéene avec I'’Assessor Model
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Si le modéle classique est bien ajusté aux données (figure 6-2, situation 3), cela sous-entend que
la part de variance expliquée par le scaling est faible et que I'approximation de l'interaction par le
désaccord est justifiée. Si '’Assessor Model est bien ajusté aux données (figure 6-2, situation 4) la
part de désaccord est faible et I'erreur de ce modéle est comparable a celle du modéle classique.

Afin de valider son modele et de tester la performance des panélistes, Brockhoff propose quatre
tests, présentés dans les paragraphes suivants.

21.21 Test d’homogénéité des variances résiduelles

Ce test n'utilise pas I'Assessor Model mais le modéle classique dans lequel une variance
résiduelle, O'fo, est calculée pour chaque sujet. L’estimation de cette variance résiduelle peut

étre obtenue en réalisant un modéle d’ANOVA a un facteur (produit) pour chaque sujet. Le test
d’hypothése d’homogénéité des variances résiduelles individuelles est :

L2 o2
H,:0\,=..=0),

La statistique de test utilisée est un khi-deux corrigé de Bartlett (Bartlett, 1937), dont le détail est
présenté en annexe 8. Si le test est significatif, alors les variances résiduelles individuelles ne
sont pas égales entre elles. Cela signifie que le niveau de répétabilité est différent d’'un panéliste
a l'autre. Dans ce cas, 'hypothése d’homoscédasticité stipulée dans le modele classique n’est
pas respectée.

2.1.2.2 Test de la présence de désaccord

Ce test utilise le fait que I'Assessor Model est imbriqué dans le modéle classique (figure 6-2) et
que la différence entre les variances résiduelles de ces deux modeles donne acceés a la variance
liée au désaccord "pur". Le test d’hypothése est donc :

. 2 2 _ _ 2 2
H,:\o -0, =....=40,-0,, =0

Si 'hypothése nulle est rejetée, I'écart entre les deux variances résiduelles est significatif. Il existe
donc du désaccord "pur" entre les sujets. Ce résultat indique également que I'Assessor Model,
emboité dans le modeéle classique, n’est pas aussi bien ajusté aux données que le modele
classique. Le modéle de Brockhoff ne devrait donc pas étre utilisé. Au contraire, si I'hypothése
nulle est acceptée, I'Assessor Model est valide puisqu’il n’est pas significativement moins bien
ajusté aux données que le modele classique. Il pourrait donc étre utilisé a la place du modele
classique. En outre, le désaccord entre les sujets est négligeable. Dans ces conditions, les
paramétres estimés dans I'’Assessor Model sont pertinents. Les deux derniers tests peuvent alors
étre conduits.
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Le fait que les deux modeéles soient emboités permet de tester leur égalité en calculant le
logarithme du rapport de vraisemblance :

2

J fo 2
—2logVraisemblance = IK ZIOg : (6-3)

2
J=1 Jjo

Si I'hypothése d'égalité des deux modéles est vraie, la distribution de cet indice suit
asymptotiquement une distribution du khi-deux avec IJ-(1+2J-2) degrés de libertés.

2.1.2.3 Test d’homogénéité de la dispersion des notes

Le coefficient de dispersion des notes de chaque panéliste est évalué par le parametre ,Bj. Le

test d’hypothése d’homogénéité des dispersions est donc :

Hy:p=..=5,

Lorsque I'hypothése nulle est rejetée, les parametres individuels de dispersion des notes ne sont
pas égaux. Certains sujets utilisent donc une portion de I'échelle de notation plus importante que
d'autres. La stratégie de test utilise également le logarithme du rapport de vraisemblance.
L’Assessor Model est testé par rapport au modéle (emboité) qui suppose I'égalité des coefficients

B, soit :

Y.

g =&, T T E,

(6-4)
£, ~N(©0,0?)

Le calcul de la vraisemblance associée permet de déterminer si le modéle (6-4) est équivalent a
I'Assessor Model (équation 6-2). Lorsque la statistique de test du khi-deux indique que les

modéles sont équivalents, I'ajout du paramétre  n’est pas justifié et la dispersion des notes est

relativement homogene entre les sujets. Dans le cas contraire, I'’Assessor Model apporte

significativement plus d'information grace au paramétre S : la dispersion des notes change d’un

panéliste a I'autre.

21.24 Test d’homogénéité de la sensibilité
Brockhoff définit la sensibilité de chaque panéliste par le rapport (Brockhoff et Skovgaard, 1994) :

2
sensibilité; = —’2 (6-5)

j
Pour le panéliste j, une sensibilité élevée indique que la dispersion des moyennes des produits

(,Bj) est forte par rapport a la dispersion moyenne des répétions de chaque produit (0’;). La
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signification de cet indice est similaire a celle de la statistique de Fisher de I'effet produit. Les
auteurs démontrent d’ailleurs la relation suivante (Brockhoff et Skovgaard, 1994) :

ﬂjz CM produit
- = a. CM— —-1|= a.(Fpde - 1) (6'6)

o,

erreur

Ou "a" désigne une constante.

Le test d’hypothése d’homogénéité de la sensibilité est donc :

B B
Hy:2l= =P

0 . T eee
o; o;

Lorsque I'hypothése nulle est rejetée, la sensibilité des sujets est hétérogéne. En d'autres termes,
le pouvoir discriminant varie entre les panélistes. L’évaluation de 'homogénéité de la sensibilité
utilise également le logarithme du rapport de vraisemblance. L’Assessor Model est alors testé par

rapport au modéle qui impose I'égalité des rapports ,sz /O'f. Brockhoff démontre que la définition

d'un tel modéle revient & ajouter une contrainte lors du calcul du coefficient S (I'explication

détaillée est disponible dans Brockhoff, 2003). Lorsque I'égalité des modéles est vérifiée, les
sensibilités entre panélistes sont homogénes.

Les quatre tests proposés permettent de caractériser la performance des panélistes. En
revanche, aucun test de I'effet produit n’est proposé. Ceci est lié au fait que, dans I'Assessor

Model, l'effet produit v;, est multiplié au coefficient de dispersion de chaque sujet ,Bj. Cette

structure particuliere ne permet pas de calculer directement la part de variabilité totale due a
I'effet produit, donc I'effet produit ne peut pas étre évalué avec ce modeéle.

2.1.3 Comparaison des résultats des deux modéles

L’objectif de la comparaison des résultats entre le modéle classique et I'Assessor Model est
d’évaluer si les différences théoriques entre ces deux approches ont une répercussion sur la
détection du désaccord entre les panélistes et sur la significativité de I'effet produit. Afin d’obtenir
une réponse fiable a cette question, 264 profils sensoriels de la SensoBase (parmi les 329 études
utilisées dans le chapitre 5) ont été analysés en utilisant les deux modeles. Les études non
sélectionnées sont celles sans répétitions, ou dans lesquelles le plan d’expérience était trés
déséquilibré.
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La comparaison des modeles porte d‘abord sur la conclusion quant a I'existence du désaccord
entre les panélistes. L’interaction produit*sujet du modéle classique est souvent interprétée
comme un terme de désaccord entre les panélistes. L’Assessor Model utilise le test du logarithme
du rapport de vraisemblance entre les deux modeéles (paragraphe 2.1.2.2) pour détecter la
présence de désaccord. Pour chaque descripteur de chaque profil, la comparaison peut aboutir a
'un des quatre diagnostics présentés dans le tableau 6-1.

Tableau 6-1 : comparaison de la significativité du désaccord entre le modeéle classique et
I’Assessor Model. Diagnostics possibles.

Interaction sujet*produit
(modele classique)

non

SaOEESte significative

désaccord
Test du significatif v .
erreur
Désaccord
non
(Assessor model) significatif ‘/

Lorsque les deux tests sont significatifs ou non significatifs simultanément (cases vertes), les
conclusions sur la présence de désaccord sont identiques. Les résultats ne sont pas modifiés lors
de l'utilisation du modeéle de Brockhoff. Il est donc possible de conserver le modéle classique, plus
simple a utiliser. En revanche, lorsque l'interaction du modéle classique est significative mais que
le test du désaccord utilisé avec I'Assessor Model n’est pas significatif (case rouge), cela implique
que linteraction détecte en réalité des différences de dispersion des notes entre les panélistes
(scaling). La conclusion du modéle classique sur la présence de désaccord est donc erronée. La
derniére situation (case orange) correspond a la situation inverse : le test du désaccord est
significatif, contrairement a l'interaction du modéle classique. L’explication d’un tel résultat est liée
a la nature des deux tests. Ceux-ci ne mesurent pas la significativité du désaccord de la méme
maniere, ce qui provoque parfois des différences de résultats. Ce type de conclusion devrait
cependant rester marginale. Dans les deux situations problématiques (cases rouge et orange),
nous chercherons a déterminer si le choix du modele a un impact sur la significativité de I'effet
produit. Cette question est primordiale pour I'animateur de panel, dont I'objectif final est de
mesurer ces différences avec précision.

2.1.3.1 Détection du désaccord a tort par le modéle classique (case
rouge)
Lorsque le modéle classique détecte du désaccord a tort (case rouge), le probléeme vient de
I'hétérogénéité des dispersions des notes entre les panélistes. Celle-ci n’est pas prise en compte
dans le modeéle classique. Afin de palier ce probleme, nous proposons de standardiser les
données, de maniére a homogénéiser la dispersion des notes entre les panélistes a 'aide de la
transformation suivante :
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7 ik i (6-7)

Les notes de chaque sujet sont donc centrées puis divisées par leur variance. Le modele
classique est alors réutilisé avec les données transformées. Pour chaque descripteur, la
significativité du nouvel effet produit est ensuite comparée a sa valeur sans transformation. Si
leffet devient significatif, I'hétérogénéité des dispersions des notes entre les panélistes
augmentait artificiellement le terme d’interaction et dissimulait I'existence des différences entre
produits. Dans ce cas, le modele classique n'est pas adapté aux données et entraine des
conclusions fausses au niveau des différences entre produits. Il est alors fortement recommandé
de tenir compte de I'hétérogénéité de la dispersion des notes entre les panélistes. Si I'effet produit
ne devient pas significatif, la prise en compte des différences de dispersion ne modifie pas les
conclusions. Par conséquent, bien que la variabilit¢ des dispersions inter-panélistes soit
significative et que le modéle classique n’en tienne pas compte, cela n’a pas d'influence sur
l'interprétation de I'effet produit. Afin de vérifier I'impact de la transformation des données sur les
différences entre produits, le coefficient de corrélation de Pearson est également calculé sur les
moyennes des produits (sur 'ensemble du panel) avec ou sans transformation. Une valeur faible
indiquerait que la transformation altére 'ordonnancement des produits.

2.1.3.2 Détection du désaccord a tort par I’Assessor Model (case orange)

Lorsque le modele de Brockhoff détecte du désaccord alors que linteraction n’est pas
significative, cela implique que le terme d’interaction est de I'ordre de grandeur du terme d’erreur.
Cette affirmation sera cependant vérifiée par le calcul dans chaque situation. De plus, si
l'interaction n’est pas significative, elle représente une autre estimation de I'erreur résiduelle, mais
elle possede moins de degrés de liberté que le terme d’erreur (lorsque tous les sujets ont effectué
au moins deux répétitions de chaque produit). La statistique de Fisher de I'effet produit sera donc
également calculée en utilisant le terme d’erreur (et non le terme d’interaction) au dénominateur,
afin de détecter d’éventuelles modifications de la significativité. Notons que ce test n’est pas lié a
la comparaison des deux modeéles. Nous profitons simplement de I'occasion pour évaluer I'impact
de la modification du terme d’erreur dans le calcul de I'effet produit.

2.2 Résultats

2.2.1 Tests de I’Assessor Model

Les résultats des quatre tests proposés par Brockhoff, réalisés sur 264 études sensorielles, soit
7024 descripteurs, sont les suivants :

- la répétabilité des panélistes est hétérogéne pour 73% des descripteurs. Ce
résultat indique que dans prés de trois quarts des cas, [Ihypothése
d’homoscédasticité stipulée dans le modéle classique n’est pas valide. Ce modéle ne
devrait donc théoriquement pas étre utilisé. Sans pour autant utiliser I'’Assessor
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Model, il serait donc conseillé de pondérer les analyses de la variance par l'inverse
des écart-types individuels.

- Le test du désaccord entre panélistes est significatif pour 25,2% des
descripteurs. Par conséquent, '’Assessor Model est significativement moins bien
ajusté aux données que le modéle classique pour un quart des descripteurs. Dans
ces situations, les estimations des dispersions individuelles des notes, et donc des
sensibilités individuelles données par le modele de brockhoff, sont biaisées par le
désaccord.

- Parmi les descripteurs pour lequel le désaccord est non significatif, la dispersion des
notes entre panélistes est hétérogene dans 76,4% des cas. L’approche proposée
par I'Assessor Model, qui fait intervenir explicitement un terme de dispersion dans son
expression, est donc en accord avec la réalité des données dans une large majorité
des cas. En outre, linteraction du modeéle classique n’est en général pas équivalente
au désaccord entre les panélistes ; elle inclut également la variabilité due au scaling.
La prise en compte de I'hétérogénéité de la dispersion, a I'aide du modéle de
Brockhoff ou d’une transformation des données permettant de réduire ces
différences, est donc généralement souhaitable.

- Parmi les descripteurs pour lequel le désaccord est non significatif, la sensibilité des
panélistes est hétérogéne pour 70,5% des descripteurs. Le pouvoir discriminant
n’est donc pas homogene entre les sujets. Cette information n’était pas disponible
avec le modele classique.

L’Assessor Model propose donc une modélisation pertinente du mode de notation des panélistes
dans la majorité des cas. Les indices proposés permettent en outre d’accéder a une information
sur I’hétérogénéité de la répétabilité, de la dispersion des notes et de la sensibilité des sujets, ce
que ne permet pas le modéle classique. Le test du désaccord de I'’Assessor Model permet enfin
d’approcher la significativité du désaccord "pur", contrairement au modéle classique dans lequel
désaccord et scaling sont réunis dans le terme d’interaction. Le modéle classique est donc remis
en question, en particulier parce qu’il ne tient pas compte de I'hétérogénéité de la dispersion des
notes selon les panélistes.

2.2.2 Comparaison des deux modeles

La comparaison des résultats, basée sur la significativité du désaccord selon chaque approche,
est synthétisée dans le tableau 6-2.
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Tableau 6-2 : Résultats de la comparaison des deux modéles par rapport au désaccord

Interaction sujet*produit
(modéle classique)

non

QL) significative

desaccord = erreur

'|"est du significatif 22,3% 2.9%
Désaccord
non
(Assessor model) significatif 52,3%

Malgré les différences théoriques entre les deux modeéles et les résultats des tests liés a
I’Assessor Model, la détection du désaccord concorde dans 74,6% des cas (cases vertes). Le
modeéle classique reste donc satisfaisant dans ces situations. Cependant, lorsque l'interaction du
modele classique est significative (44,8% des descripteurs), elle reflete I'hétérogénéité des
dispersions des notes entre les panélistes, plutdét que le désaccord, dans la moitié des situations
(case rouge = 22,5%). Le désaccord n’est donc pas correctement appréhendé dans ce cas. Ce
phénoméne peut avoir des répercussions sur la significativité de I'effet produit. Enfin, lorsque
l'interaction est non significative (55,2%), le test du désaccord I'est généralement aussi. En effet,
seuls 2,9% des descripteurs exhibent un désaccord entre les panélistes d’aprés le test de
Brockhoff alors que l'interaction n’est pas significative. Cette situation rare s’explique par la nature
des deux tests (cf. paragraphe 2.1.3). Pour les deux situations ou les modéles divergent, I'analyse
se porte ensuite sur I'impact sur la significativité de I'effet produit.

2.2.2.1 Prise en compte de I’hétérogénéité de la dispersion entre
panélistes

Lorsque linteraction est significative, contrairement au test du désaccord (case rouge), les
données sont standardisées afin d’homogénéiser la dispersion des notes de chaque panéliste. Le
modele classique est ensuite réutilisé sur ces données transformées pour observer d’éventuelles
modifications de la significativité de I'effet produit. Les résultats, présentés dans la figure 6-3,
montrent une légére modification des résultats. Lorsque I'effet produit était non significatif (7,5%
des descripteurs), le test de I'effet produit sur les données transformées devient significatif dans
4,19% des cas (soit 0,3% de l'ensemble des descripteurs de I'étude). A [linverse, la
transformation provoque une perte de la significativit¢ de l'effet produit pour 9,95% des
descripteurs significatifs avant transformation (soit 1,5% du nombre total de descripteur). De
maniere générale, la standardisation des données n’améliore donc pas les résultats. Par
conséquent, bien que le modéle classique ne tienne pas compte des différences de dispersion
des notes entre les panélistes, l'incidence sur la significativité de I'effet produit est trés faible avec
la transformation proposée. Cette conclusion remet également en question la pertinence de la
transformation utilisée pour réduire I'nétérogénéité des dispersions des notes.
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Effet produit dans
le modele classique

.‘7
Effet de la standardisation des donnees par
sujet sur la significativité de I'effet produit

—» % de descripteurs pour lequel I'effet produit est devenu significatif aprés standardisation des données par sujet
+— % de descripteurs pour lequel 'effet produit est devenu NON significatif aprés standardisation des données par sujet
ME : tous les pourcentades présentés dans cette figure sont exprimés en fonction du nomhbre total de descripteurs (zoit 70240,

Figure 6-3 : Effet de la transformation des données sur la significativité de I'effet produit dans le
modele classique

Afin de mesurer 'impact de la transformation des notes sur les différences entre produits sous un
autre angle, le coefficient de corrélation de Pearson est calculé sur les moyennes des produits
entre les deux situations. Lorsque ce coefficient est significatif, cela indique que la standardisation
des données n’a pas modifié les différences entre produits. Les résultats montrent que le
coefficient de corrélation est positif dans 99,9% des cas et significatif dans 72% des cas (risque
a= 0,05). La transformation modifie donc la nature des différences entre produits dans 28% des
situations. Cette valeur relativement élevée indique que la transformation n’est pas tout a fait
neutre et qu’elle peut avoir un impact sur les différences observées entre les produits.

2.2.2.2 Substitution du terme d’interaction par le terme d’erreur dans le
calcul de I'effet produit

Lorsque le test du désaccord est significatif alors que l'interaction du modéle classique ne l'est
pas (case orange), les calculs montrent que la somme des carrés de l'interaction est relativement
élevée par rapport a la somme des carrés totale. En effet, I'interaction représente en moyenne
20,8% de la variance totale dans ce cas, alors qu’elle ne représente que 16,8% lorsque les tests
de linteraction et du désaccord sont non significatifs. Le test de la différence entre ces deux
proportions est hautement significatif (p<0,001). Ceci explique la significativité du test du
désaccord proposé par Brockhoff. Cependant, les sommes des carrés de linteraction et de
I'erreur sont du méme ordre de grandeur. Le rapport SCineraction/SCerreur €St de 0,89 en moyenne et
sa valeur ne dépasse jamais 1,2. Ceci explique que l'interaction ne soit pas significative. Dans ce
cas, la variance de l'interaction équivaut a une estimation de la variance résiduelle (paragraphe
3.1.2, chapitre 1). Nous évaluons alors si la substitution du carré moyen de l'interaction par le
carré moyen de l'erreur, dans le calcul de I'effet produit, modifie la significativité de ce dernier. Les
résultats sont présentés dans la figure 6-4. La modification réalisée a un impact sur I'effet produit
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dans 24,2% des cas pour lesquels les descripteurs non significatifs (0,7%) le deviennent (soit
0,2% du nombre total de descripteurs). Ce résultat est principalement lié au fait que le nombre de
degrés de liberté de I'erreur est généralement supérieur a celui de l'interaction. Par conséquent, si
le carré moyen de l'erreur est égal a celui de linteraction, les statistiques de Fisher de I'effet
produit selon les deux modes de calcul seront identiques, mais le seuil de significativité sera plus
faible lorsque le terme d’erreur est utilisé.

désaccard = efreur

2,9%
. Non significatif
Effet produit dans significatif | 0,2%
le modéle classigue : ’
0,7 % 0% 2.2 %
-t /e

]

Effet de la modification du calcul de
I'effet produit

— % de descripteurs pour lequel I'effet produit est devenu significatif en utilisant CM,_ - au dénominateur du calcul de
la statistique de Fisher de ['effet produit

+— % de descripteurs pour lequel I'effet produit est devenu MON significatit en utilisant CM,. . au dénominateur du
calcul de la statistique de Fisher de I'effet produit
ME : tous les pourcentages présertés danz cette figure sont exprimés en fonction du nombre total de descripteurs (2ot 7024).

Figure 6-4 : Effet de la modification du dénominateur (CMerreur au lieu de CMinteraction) dans le
calcul de I'effet produit

2.3 Conclusion

Les résultats des quatre premiers tests proposés par Brockhoff démontrent clairement que la
modélisation des données sensorielles est plus satisfaisante avec I'’Assessor Model dans I'optique
de la mesure de la performance. En effet, la répétabilité des sujets se révéle trés souvent
hétérogene dans les 267 études analysées. L’hypothése d’homoscédasticité du modéle classique
est donc assez rarement vérifiée. De plus la dispersion des notes est trés souvent hétérogéne et
cette source de variabilité n’est pas explicitement prise en compte dans le modeéle classique.

La figure 6-5 propose une synthése des résultats de la comparaison des deux modeles. Elle met
en évidence que, dans la pratique, le modele classique et 'Assessor Model s’accordent dans la
majorité des cas (74,6%). Néanmoins, I'interaction du modeéle classique est significative alors que
le test du désaccord accepte I'hypothése nulle pour 22,5% des descripteurs. Dans ce cas, le
terme d’interaction est surestimé par rapport a sa vraie valeur et ’hétérogénéité de la dispersion
des notes n’est pas négligeable. Les considérations théoriques mises en ceuvre dans le modele
proposé par Brockhoff modifient donc les conclusions sensorielles concernant le désaccord dans
un nombre important de cas. Au niveau de la significativité de I'effet produit, les répercussions

165



semblent en revanche mineures. La standardisation des données améliore en effet trés peu la
significativité de I'effet produit (4,51% des descripteurs concernés, soit 0,3% du nombre total de
descripteur). Cette transformation a méme tendance a provoquer l'effet inverse : lorsque I'effet
produit était significatif, il ne I'est plus dans 10% des cas (soit 1,5% du nombre total de

descripteurs).
7024 descripteurs
100%
Détection du Désaccord = erreur
deésaccord identique
74,6% 2,9%
Effet produit significatif (1) ...
oui hon oui non
2,2% 0,7%
‘ aprés transformation@?‘ ‘ testé contre l'erreur® ?‘
oui 1,5 % non oui 0% non
N
2,4% 0,5%
v '\_/
03% 0,2 %

(13 lorsgue les résultats dutest du désaccord de Brockhoff et du test de l'interaction dans 1e modéle classigue ne concordent pas,
les descripteurs sont classés en fonction de la significativité de 'effet produit dans le modéle classique

(2): standardisation des données par sujet afin de supprimer I'hétérogénéité des variances

(3) : statistique de Fisher de I'effet produit= &M TCM

produft ermeur:

C % de descripteurs pour lesguels la sionificativité de I'effet produit a 818 modifiée

MNB : tous les pourcentages présentés dans cette figure sont exprimés en fonction du nombre total de descripteurs (soit 7024).

Figure 6-5 : synthése de la comparaison entre le modéle classique et I'Assessor Model

Toutefois, la transformation utilisée peut étre remise en question pour deux raisons. D’une part, la
somme des carrés de l'effet produit est modifiée par la standardisation des données, donc
l'intensité des différences entre produits au niveau du groupe est perturbée. D’autre part, lorsque
la valeur de I'écart-type d’'un juge est trés proche de zéro, la transformation conduit a une
expansion tres importante des notes du panéliste. Cela provoque une forte augmentation de
l'interaction alors que la transformation vise a diminuer I'importance de ce terme. Techniquement,
il serait préférable d'utiliser une transformation qui ne modifie pas la variance expliquée par I'effet
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sujet et I'effet produit, mais qui diminue la variance de l'effet de l'interaction. Au cours de nos
discussions avec Per Brockhoff, il nous a alors proposé une autre transformation, qui a finalement
débouché sur un nouveau modéle aux caractéristiques intéressantes. Cette nouvelle approche

est décrite dans la fin de ce chapitre.

3 Transformation proposée par Brockhoff et
modification du modele

3.1 Meéthode

Plutét que de standardiser les données par sujet, Brockhoff propose la transformation

suivante (communication personnelle):
Z,‘jk = Y,'jk - (ﬂj - ﬁ)ﬁl (6-8)
Le terme (ﬁj —,E) correspond a la différence entre le coefficient de dispersion du panéliste j et le

coefficient moyen. Il est positif si le panéliste utilise une portion de I'échelle plus importante que la
moyenne du groupe pour effectuer ses notations. Le terme Q. est la moyenne du produit i

estimée d’apres I'Assessor Model (équation 6-2). La figure 6-6 représente graphiquement la

transformation :
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Figure 6-6 : Représentation graphique de la transformation proposée par Brockhoff
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Pour le point d’abscisse 15l., I'expression (ﬁj —,3)01. correspond a I'écart entre les deux droites

de pentes ﬁ’j et ,B Cela s’interpréte comme I'écart entre la dispersion des notes du sujet j et la

dispersion moyenne du panel. Cette valeur est retranchée a la note donnée par le sujet j au
produit i. La transformation permet donc de faire coincider la dispersion de chaque sujet avec
celle du groupe. Au niveau de I'ensemble du panel, cette transformation revient a supprimer
I'hétérogénéité des pentes entre les sujets.

Cette étape peut également étre réalisée directement dans le modele classique, en ajoutant le

terme multiplicatif : ﬁ;ﬁl Cette modification revient a ajouter la covariable contenant les effets
produits ﬁi, estimés a partir de I'Assessor Model’, et de prendre en compte la variabilité des

pentes individuelles ,5; calculées entre les notes moyennes du groupe et les notes de chaque

panéliste. Par rapport a I'expression du model de Brockhoff, on a la relation :
B =p-p (6-9)
Le modele d’ANOVA tenant compte de I'hétérogénéité de la dispersion des notes entre sujet
s’écrit alors :
Yy =p+a,+v,+ 5.0, +y, +€&;
a; ~N(0,0,

Yy ~ NO0,000)

suj*prod

(6-10)

Ei ~ N(,0?) indépendants entre eux

Nous avons vérifié par le calcul que ce modele était équivalent au modele classique apres avoir
transformé les données selon I'équation (6-8). Les sommes de carrés et les carrés moyens des
effets produit, sujet, interaction sujet*produit et de I'erreur sont strictement identiques.

Ce modele, utilisé avec des sommes de carrés séquentielles (type | de SAS®), permet en fait

d’extraire la part de variance attribuée a I'nétérogénéité de la dispersion des notes (ﬂ;.ﬁi), de

linteraction habituelle (7). Cette derniére, ne contient alors plus que la variance imputable au

désaccord entre les panélistes. |l devient donc possible de tester, dans un seul modeéle, la
significativité du désaccord et de I'hétérogénéité de la dispersion, ainsi que les effets sujet et
produit.

Ce modeéle a I'avantage de pouvoir étre calculé dans tous les logiciels de statistiques disposant
d’'un module d’analyse de la variance avec covariable. Son utilisation présente néanmoins une

difficulté : le calcul du terme O,. En effet, I'obtention des valeurs de cette covariable implique

" L'estimation des moyennes des produits au niveau du groupe est réalisée en pondérant les observations
individuelles en fonction de la sensibilité de chaque panéliste. Les sujets plus discriminants influencent donc
davantage le calcul de la moyenne.
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d’utiliser I'Assessor Model au préalable, disponible uniquement sous SAS® actuellement. Notons
que cette covariable contient les estimations des moyennes des produits du panel en tenant
compte de I'hétérogénéité de la dispersion de leurs notes. Une premiere approximation triviale

pourrait alors étre la moyenne simple de chaque produit sur I'ensemble du panel (notée X;,).
L’objectif de la suite de ce travail est donc de comparer les résultats obtenus en utilisant les deux
covariables possibles (O, ou X;) dans le modéle 6-10, aux résultats obtenus avec le modéle

classique.

3.2 Résultats

Le tableau 6-3 rassemble, pour les trois modéles envisagés, les pourcentages de descripteurs
dont la statistique de Fisher est significative pour les effets sujet*produit, produit et

sujet*covariable (ﬁi ou X;). Les résultats (tableau 6-3) montrent clairement que I'ajout du facteur

faisant intervenir la covariable permet de réduire la taille de linteraction sujet*produit, donc sa
significativité. En effet, cette interaction est significative pour 44,8% des descripteurs avec le
modéle classique, mais seulement dans 18,41% des cas avec le modéle de I'’équation 6-10. Le

remplacement des moyennes des produits (ﬁi), calculés avec I'Assessor Model, par les

moyennes simples ( X, ), constitue une approximation relativement acceptable puisque l'interaction

devient significative pour seulement 8,8% de descripteurs supplémentaires, soit 27,21%. Le
nouveau modéle proposé par Brockhoff entraine également la détection plus fréquente d'un effet
produit significatif (68,46% avec le nouveau modele ; 59,36% avec le modéle classique).

L’approximation par la moyenne Xx, donne un résultat intermédiaire. L'interaction sujet*covariable
est significative pour 68,15% des descripteurs avec le modele de I'équation 6-10. Cette valeur est

proche du pourcentage obtenu lors du test de I'hétérogénéité des coefficients ﬁj (paragraphe

2.2.1). Ce pourcentage diminue lors de l'utilisation des moyennes simples ( X, ).

Tableau 6-3 : Pourcentage de descripteurs dont I'effet est significatif selon le modéle utilisé

Modéle utilisant ~ Modeéle utilisant Modéle

O, 5, classique

Sujet*Produit 18,41 % 27.21 % 44,82 %

Produit 68,46 % 63,26 % 59,36 %
Sujet*Covariable 68,02 % 53,09 % --

3.3 Conclusion
Conformément a nos attentes, le nouveau modéle proposé par Brockhoff permet de réduire le
terme d’interaction et ainsi de détecter plus fréquemment un effet produit significatif qui pouvait
étre masqué. L’approximation des moyennes des produits, obtenues a I'aide de I’Assessor Model
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(ﬁi), par les moyennes simples (X;) conduit & des résultats intermédiaires entre I'approche

classique et la nouvelle méthode. Cette derniére possibilité pourrait donc constituer une
alternative intéressante au modéle classique et a I'’Assessor Model puisqu’elle allie la prise en
compte (non optimale, cependant) de I'hétérogénéité des dispersions entre panélistes et la
simplicité d’utilisation (elle ne nécessite pas I'utilisation de I'Assessor Model). Cependant, a
l'instar du modéle classique, ce modele suppose également I'hypothése d’homoscédasticité des
variances. Celle-ci n’est pourtant généralement pas vérifiée d'aprés les résultats donnés par
I’Assessor Model. Il serait donc préférable de spécifier des variances hétérogénes en pondérant
les notes de chaque sujet par l'inverse de I'écart-type de ses notes moyennes (dans le modéle
d’analyse de la variance).

4 Discussion-conclusion

L'utilisation de I’Assessor Model sur un grand nombre d’études sensorielles a permis de montrer
I'existence d’'une hétérogénéité des dispersions des notes entre les panélistes dans une
proportion importante des situations (76,4% des descripteurs). Ce modéle a également permis de
montrer que les variances résiduelles individuelles sont souvent hétérogenes. Théoriquement, le
modele classique ne devrait donc pas étre utilisé dans ce cas. Enfin, les tests proposés
permettent aussi de caractériser I'nétérogénéité de la sensibilité des panélistes (i.e. leur pouvoir
discriminant) et de conclure sur la présence de désaccord "pur". L'Assessor Model apporte donc
beaucoup d’informations nouvelles sur les niveaux de performance des panélistes par rapport au
modele classique. Son utilisation par les praticiens de l'analyse sensorielle leur permettrait
d’obtenir, & notre avis, un gain d’information non négligeable.

Au niveau de la conclusion sur la significativité de I'effet produit, la standardisation des données
ne génere pas de meilleurs résultats. En revanche, la transformation proposée par Brockhoff
améliore sensiblement la significativité de Il'effet produit. Celle-ci repose sur le calcul des
moyennes des produits au niveau du groupe en tenant compte de I'hétérogénéité des dispersions
des notes selon les panélistes. Elle consiste ensuite a supprimer I'hétérogénéité des pentes,
issues de la régression des notes individuelles sur les notes moyennes, calculées au préalable.
L’approximation de ces moyennes, tenant compte de la variabilité de la dispersion des notes, par
la moyenne simple, constitue une alternative intéressante. Elle ne permet pas de capturer aussi
bien I'hétérogénéité des dispersions mais permet néanmoins de tenir compte en partie de cette
source de variabilité. En outre, cette seconde transformation n’utilise pas I'’Assessor Model. La
derniére solution proposée peut donc étre mise en place avec n'importe quel logiciel de statistique
permettant de spécifier des modéles d’analyse de la variance avec covariable.
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Figure 6-7 : Relation entre le coefficient [ et la dispersion des notes

Cependant, linterprétation du paramétre S de I'Assessor Model comme un coefficient qui
représente la dispersion individuelle des notes est discutable. En effet, la figure 6-7 illustre le fait
que deux panélistes avec le méme coefficient [ peuvent avoir des dispersions des notes trés

différentes selon leur accord avec le groupe. En effet, les observations d’'un sujet parfaitement en
accord avec le groupe seront alignées sur la droite de régression. Au contraire, les observations

d'un sujet en désaccord, avec le méme coefficient [, seront plus écartées de la droite. La
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dispersion de ses notes sera donc obligatoirement plus élevée. Le coefficient S ne s'interpréte

donc pas seulement comme un coefficient individuel de dispersion des notes. Sa valeur dépend
également de I'accord du panéliste avec le groupe. De plus, la transformation proposée entraine
une modification du classement des produits pour le descripteur en question. Dans I'exemple
proposé, le sujet A avait donné le score le plus faible au produit P5. Cependant, apres
transformation des données, ce produit occupe le rang médian. Par conséquent, dans les
situations ou les panélistes ne sont pas parfaitement en accord avec le groupe, le traitement
effectué a pour conséquence d’aligner les notes des produits sur le classement du groupe. Ceci
peut étre considéré comme une transformation un peu excessive par rapport a l'objectif de
réduction de I'hétérogénéité de la dispersion des notes uniquement.

La discussion sur la pertinence de ce nouveau modeéle est donc ouverte. Celui-ci semble légitime
lorsque le parameétre (,Bj - ,b’)ﬁi est considéré comme l'expression de I'hétérogénéité des

dispersions des notes selon les panélistes. Cependant, ce modéle a pour conséquence d’aligner
les notes de chaque sujet sur la moyenne du groupe, et non de réduire uniquement la dispersion
des notes entre les panélistes.
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Discussion générale - Conclusion

Le travail présenté dans ce manuscrit s’articule autour de la conception de la SensoBase et de
son utilisation dans différentes applications. Ce systéme repose sur un échange entre des
données de profils sensoriels et leur analyse. Le site de la Sensobase, fonctionnel depuis avril
2005, permet aux fournisseurs d’envoyer leurs études sensorielles dans une base de données,
puis de recevoir des analyses, effectuées a l'aide d’un programme SAS®. L'outil de traitement
statistique des données rassemble plusieurs méthodes sélectionnées en fonction des
connaissances que nous avions a un instant donné. Cependant, chaque type de traitement
pourrait étre modifié ou amélioré, en fonction des attentes des fournisseurs et des nouveaux
développements dans le domaine de la sensométrie. La critique de I'outil d’analyse des données
et les évolutions envisageables seront donc abordées dans le premier point de cette discussion.
La création d'une base de données, qui rassemblera bientét plus de 500 études de profil
descriptif, a permis de traiter des questions d’analyse sensorielle sous un angle nouveau. Ainsi,
en s’intéressant aux études successives réalisées avec un méme panel, nous avons pu suivre
I'évolution de la performance de plusieurs panels au cours du temps. La démarche statistique
proposée pour I'analyse de ce type de données sera discutée dans un second point. La réflexion
sera en particulier menée sur la possibilité d’'intégrer de nouveaux temps de mesures a 'analyse.
Le troisieme point sera consacré a la critique des résultats obtenus grace a la méta-analyse de
'ensemble de la base et sur les conséquences que pourraient avoir ces résultats sur les choix
quotidiens des utilisateurs de l'analyse sensorielle. Enfin, le quatrieme point récapitulera les
connaissances apportées par I'étude d’'une méthode statistique permettant de tenir compte de
I'hétérogénéité de la dispersion des notes selon les panélistes (Assessor Model). La pertinence
d’'une approche "base de données" sur ce type de travail sera ensuite discutée.

1 Evolution de I'outil statistique de traitement des
données de profil sensoriel

Le premier challenge de ce travail de thése était de proposer un outil de traitement qui convienne
a 'analyse de tout profil sensoriel contenant des répétitions des mesures. L’enjeu était de couvrir
les différents aspects de la performance sans pour autant proposer des analyses redondantes.
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L’outil utilisé actuellement correspond a une sélection de méthodes complémentaires, proposant
des analyses unidimensionnelles et multidimensionnelles, abordant un ou plusieurs aspects de la
performance (répétabilité, discrimination, accord). La difficulté majeure, liée a la réalisation d’un
tel outil de traitement, résidait dans I'arbitrage qu’il a fallu effectuer entre la finesse des résultats
proposés et la nécessité de délivrer une information synthétique. Dans notre cas, la sélection a
été guidée par les habitudes d’analyses du laboratoire. Certaines méthodes additionnelles ont
cependant été développées pour compléter certaines approches. La CAPMAP a été congue
pendant ce travail de thése afin de proposer une cartographie des sujets et de visualiser les
corrélations entre descripteurs en fonction du niveau de discrimination. La table de l'accord
multidimensionnel fait également partie des outils développés récemment par le laboratoire. Elle
permet d’appréhender I'accord entre les panélistes de maniére plus compléte. Notons toutefois
que la sélection proposée ne reflete qu’une vision de la question du traitement des données de
profil sensoriel. D’autres techniques auraient évidemment pu étre utilisées pour remplacer ou
compléter nos choix. Les méthodes statistiques utilisées dans l'outil actuel peuvent donc étre
appelées a évoluer en fonction de I'expérience de leur utilisation et des commentaires des
utilisateurs. Le retour d’information de leur part a déja permis de modifier certaines analyses. Par
exemple, le tableau appelé "analyse multidimensionnelle" a été simplifié afin de ne garder que les
indices principaux. L’information sur le niveau de performance multidimensionnel est devenue
moins compléte mais la compréhension des indices proposés semble s'étre améliorée.

L’attention s’est également portée sur la présentation des résultats. Cet aspect ne reléve pas
d’'une question de recherche, mais il est indispensable de prendre cet élément en considération
afin de faciliter la lecture des résultats et ainsi inciter les fournisseurs a participer au projet
SensoBase. D’apres les échanges avec les utilisateurs, la présentation synthétique des résultats
est un point particulierement apprécié. De plus, la présence d’une notice explicative rédigée dans
un langage non statistique (cf. annexe 2) a souvent été remarquée et s’est avérée tres utile
aupres d’un nombre important d’utilisateurs. La vulgarisation des techniques statistiques semble
donc étre un élément indispensable a la diffusion et a [l'utilisation effective des méthodes
statistiques.

Afin de proposer un outil toujours plus en adéquation avec les attentes des utilisateurs, tout en
proposant des méthodes satisfaisantes d’'un point de vue technique, il est indispensable
d’entretenir la communication entre les praticiens de I'analyse sensorielle et les sensométriciens.
Une premiere enquéte informelle auprés des utilisateurs réguliers a permis de montrer qu’aucun
fournisseur n’utilisait toutes les informations disponibles, mais que chacun se focalisait sur une ou
deux analyses en particulier. Ce phénomene est probablement lié au fait que la compréhension et
l'intégration de chaque méthode par les fournisseurs demande un temps relativement long. En
outre, certains aspects ressortent régulierement dans les commentaires. Le plan bidimensionnel
proposé par la CAPMAP est trés riche mais il est difficile a interpréter pour une large majorité des
utilisateurs. En revanche, les diagnostics individuels, accessibles depuis cette analyse (en
cliquant sur les descripteurs ou les sujets), semblent trés appréciés, en particulier lors de la
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restitution des résultats aux panélistes. Une évolution de l'outil pourrait consister a rendre ces
tableaux accessibles directement depuis la table CAP, dont la lecture des résultats est plus aisée.
Afin de poursuivre les recherches dans cette direction, la réalisation d’'une enquéte systématique
aupres de tous les fournisseurs pourrait étre un point de départ a I'évolution de I'outil proposé. Ce
type de démarche est néanmoins relativement lourde et la modification des analyses peut générer
des mécontentements de la part des personnes habituées a un type de résultat. De plus, I'outil ne
doit pas tenter de satisfaire les désirs de chaque fournisseur mais proposer une structure
générale qui permette a chacun d’évaluer la performance de son jury. La multiplication des
méthodes disponibles dans I'outil ne serait donc pas nécessairement un bon choix car la variété
des résultats risquerait de perturber les utilisateurs.

2 Evolution de la performance

L’étude de I'évolution de la performance a conduit a mettre en place une méthodologie basée sur
I'utilisation du modéle mixte. Cette approche permet d’étudier a la fois I'évolution du panel dans
son ensemble et I'évolution de chaque panéliste par rapport au groupe. L’analyse est complétée
par une représentation graphique basée sur l'utilisation des cartes de contrble afin de détecter les
évenements atypiques. Cette méthodologie nous semble bien adaptée au suivi de la performance
au cours du temps, mais les caractéristiques de l'indice étudié peuvent avoir un impact sur la
pertinence des résultats. En effet, la composition du panel et 'ensemble des produits étudiés
peuvent varier au fil des évaluations. Ces modifications sont susceptibles d’influencer plus ou
moins le niveau de performance du panel selon l'indice considéré. Par exemple, la discrimination
d’un panel peut évoluer au cours du temps seulement a cause de la variabilité de I'espace produit
a chaque temps de mesure, et non en fonction d’'une réelle évolution de la performance de
chaque panéliste. Il est donc important de choisir un indice peu sensible aux variations des
conditions de I'expérimentation, ou de tenir compte de ces variations dans I'analyse. Dans ce
dernier cas, le probleme est généralement d’identifier et d’'isoler les sources de variation parasites
afin d’étudier uniquement I'évolution du niveau de performance du panel a proprement parler. ||
est par exemple difficile de mesurer l'effet de la variabilit¢ des produits a chaque temps de
mesure sur I'évolution de la performance. En revanche, certaines covariables, comme le nombre
d’échantillons présentés ou le niveau d’expérience de chaque panéliste a chaque temps de
mesure peuvent étre introduites dans le modeéle.

L'indice sélectionné doit enfin satisfaire des contraintes de normalités des résidus. Cette condition
n’était pas toujours remplie dans les analyses proposées dans ce manuscrit. Différentes
transformations ont alors été envisagées afin de mieux satisfaire cette condition. Les conclusions
au niveau du profil d’évolution de la performance étaient cependant peu modifiées. De plus,
I'utilisation d’une transformation des données rend la lecture des résultats moins directe.

En marge de ces considérations techniques, les premiers résultats obtenus posent des
interrogations relatives a la prise en compte de nouveaux points de mesures. En effet, lorsqu’un
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nouveau profil sensoriel est réalisé par un panel, une possibilité consiste a ajuster un nouveau
modeéle qui tienne compte des données supplémentaires. L'analyse porte alors sur la modification
éventuelle de la structure du modéle mixte. Une autre possibilité consiste a considérer le modéle
établi a l'aide des premiers temps de mesure comme un outil de contrble de I'évolution des
futures études sensorielles. L’analyse se porte alors sur la position des nouveaux points de
mesure par rapport a I'évolution prévue. De notre point de vue, les premieres analyses obtenues
sur quelques séries d’études avaient principalement pour objectif de caractériser et de décrire
I'évolution d’'un panel au cours du temps. L’adjonction de nouveaux temps de mesures seraient
donc plutét utile a la validation de la modélisation initiale. Dans ce cas, le modéle serait ajusté a
nouveau en tenant compte des données supplémentaires, puis les nouveaux résultats seraient
comparés aux anciens afin de détecter d’éventuelles modifications. En revanche, lorsque les
résultats de plusieurs séries d’études auront été analysés et que les principaux mécanismes
d’évolution de la performance auront été appréhendés, il pourrait étre envisageable d'utiliser cette
méthodologie dans une démarche de contréle de la performance.

L’objectif initial était de créer un outil de décision permettant de détecter a quel moment un panel
doit étre ré-entrainé, ou a quel moment un panéliste doit étre exclu du groupe, si nécessaire.
Nous disposons aujourd’hui d’une méthodologie qui permet de décrire I'évolution de la
performance et de détecter les événements atypiques. La décision finale, concernant I'éviction
d'un panéliste ou son réentrainement, reste cependant de la responsabilité de I'animateur de
panel.

Notons enfin qu’au commencement de ce travail, la caractérisation de [I'évolution de la
performance était la question essentielle posée par les centres ACTIA. Une méthodologie ad hoc
a été développée parallelement a la mise en place de la sensobase. Il serait maintenant
envisageable d’intéger cette méthodologie du modele mixte longitudinal aux traitements de la
SensoBase. L’ajout de chaque nouvelle étude pourrait entrainer une mise a jour automatique des
résultats. Cette opération demanderait toutefois quelques modifications de la structure de la
SensoBase afin de définir explicitement les liens chronologiques entre les études.

3 Méta-analyse des niveaux de performance

L’analyse simultanée d’'un grand nombre d’études descriptives a permis de faire progresser la
connaissance sur les niveaux de performance généralement atteints en analyse sensorielle et sur
quelques facteurs d’explication de la variation de ces niveaux.

Les résultats montrent que la répétabilité est relativement homogéene au sein de chaque étude. En
revanche, le niveau de répétabilité varie de maniere significative entre les études sensorielles.
Les causes des différences observées pourraient étre liées aux conditions de réalisation de
chaque profil. Par exemple, les différences entre produits peuvent étre plus évidentes dans
certaines études. Les panélistes sont alors plus catégoriques sur leurs jugements, donc plus
répétables. Concernant l'analyse du niveau de discrimination des panélistes, les résultats
montrent qu’en moyenne, chaque juge ne discrimine les produits que pour un tiers des
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descripteurs. Cette valeur relativement faible améne a se demander s'il est nécessaire d'utiliser
autant de descripteurs (26 en moyenne) dans chaque étude alors que les panélistes ne sont
capables de faire des différences entre les produits que pour un nombre réduit d’entre eux. Cette
conclusion remet également en cause la capacité des panélistes a discriminer des produits sur un
grand nombre d’attributs sensoriels différents. Le niveau de discrimination semble en revanche
relativement homogéne entre les études. Le constat est trés similaire concernant le niveau
d’accord entre les panélistes. En effet, bien que la tendance soit positive dans la majorité des cas,
I'accord de chaque juge avec le groupe est significatif dans un tiers des situations seulement.

Les résultats de I'analyse des variables intra-étude montrent un fort effet du type de descripteur.
Les performances sont globalement meilleures pour les descripteurs visuels et plus mitigés pour
les descripteurs de texture. En outre, le niveau de discrimination est sensiblement plus élevé pour
les personnes agées de 30 a 45 ans, ayant un niveau scolaire supérieur au baccalauréat et/ou
une expérience en analyse sensorielle relativement longue. De plus, le niveau d’accord est
significativement meilleur pour les panélistes les plus expérimentés. Le sexe n’influence pas la
performance. Notons cependant que les conclusions concernant l'effet de la durée de
I'entrainement et du niveau d’études reposent sur un nombre de données relativement faible. Il
est donc important d’encourager les utilisateurs de la SensoBase a donner un maximum
d’'information pour permettre d’étudier 'effet de différents facteurs avec un niveau de confiance
satisfaisant. Il serait également intéressant de mesurer les interactions entres les différentes
variables, mais la nature des données de la SensoBase ne le permet pas. En effet, nous
disposons rarement des informations sur toutes les variables dans une étude. Les interactions
sont donc trés déséquilibrées, voire incomplétes. La qualité et I'exhaustivité des informations
données par les fournisseurs est donc primordiale pour réaliser des analyses robustes et
puissantes. Afin d’obtenir, de maniére plus systématique, des données plus complétes de la part
des fournisseurs, la liste des informations optionnelles a été réduite dans le fichier Excel®
SensoBase. En contrepartie, les fournisseurs sont sensibilisés aux types d’études que nous
souhaitons réaliser et encouragés a fournir les données correspondant a une courte liste d’items
(dont les variables étudiées dans ce manuscrit).

Concernant les facteurs inter-études, la principale source de variation du niveau de la
performance est le fournisseur. Cela indique que la mise en place et la réalisation d’'un profil
sensoriel peuvent étre trés différentes d’un établissement a I'autre. Ce résultat peut traduire le fait
que les objectifs de chaque profil sont différents. Il est par exemple normal que les panélistes ne
soient pas discriminants ou en accord sur certains descripteurs lors d’'une démarche exploratoire,
visant a conserver les descripteurs les plus discriminants. En revanche, une analyse menée sur
des descripteurs éprouvés, avec un panel habitué a réaliser ce type d’analyse, devrait en général
donner de meilleurs résultats. De plus, I'animateur de panel joue probablement un réle
déterminant sur la qualité de lanalyse, tant par la fagon dont il organise les épreuves
d’entrainement (nombre de séances, taches effectuées...) que par la nature des consignes qu'il
donne aux panélistes. Ce type d’information n’est cependant pas disponible dans les données
recueillies par la SensoBase. Les analyses montrent que l'effet fournisseur peut en partie
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s’expliquer par le pays dorigine. Le niveau de répétabilité des laboratoires frangais est
significativement inférieur a celui des autres pays (majoritairement de I'Europe du nord).
Cependant, étant donné que cet effet n’est pas vérifié avec I'indice de discrimination, la différence
observée s’interpréte davantage comme une différence d'utilisation de I'échelle. Les panélistes
frangais ont donc tendance a utiliser une portion de I'échelle de notation plus importante. Les
autres facteurs inter-études ne sont pas significatifs (échelle continue ou discréte, laboratoire
privé ou public et type de produit). Ce résultat peut en partie étre lié au fait que le nombre de
fournisseurs participant au programme SensoBase est encore relativement faible (35
fournisseurs). Il est donc difficile de mettre a jour certains effets dans ces conditions. Par
exemple, afin de donner des résultats robustes quant aux différences de niveaux de
performances selon le type de produit, il serait préférable de disposer de profils provenant de 30
fournisseurs différents pour chaque catégorie. Afin de réaliser ce type de calculs, I'objectif pour
les années a venir est donc en priorité d’augmenter le nombre de fournisseurs participant au

programme SensoBase plutét que le nombre global d’études sensorielles.

Par rapport aux ambitions initiales, qui étaient, entre autres choses, de définir des niveaux de
performance de référence pour chaque catégorie de chaque variable, il s’est avéré que la
variabilité entre les études sensorielles dépendait d’'un nombre trop important de facteurs non
maitrisés, ce qui ne permet pas vraiment de donner une estimation fiable. En revanche, la
comparaison des niveaux d’'un facteur a l'intérieur d’'une étude est envisageable puisque les
conditions d’entrainement sont les mémes pour tous les panélistes. La SensoBase nous semble
donc aujourd’hui plus apte a détecter des effets liés a des variables intra-étude qu’inter-études.
Parmi les utilisateurs de la SensoBase, nombreux sont ceux qui désirent se positionner en terme
de performance par rapport a l'ensemble des données recueillies. Le plus souvent, ils
souhaiteraient également comparer leurs performances a celles obtenues dans les études
précédentes, quel que soit le panel ou I'espace produit considéré. La structure de la SensoBase
permet de répondre a ce type d’attente. Cela nécessiterait simplement de développer une
procédure capable de rassembler les résultats précédemment obtenus et de renvoyer, avec
l'analyse de chaque étude, le positionnement des performances par rapport a I'ensemble des
données de la base, ou a I'ensemble des données du fournisseur en question. Ce type de résultat
pourrait étre fourni pour chaque indice de performance de la sélection de méthodes.

Enfin, notons que les analyses présentées dans le chapitre 5 ne portent que sur trois indices de
performance unidimensionnels. Ces derniers avaient été sélectionnés afin d’explorer les résultats
sur les trois facettes de la notion de performance. Il serait maintenant intéressant de poursuivre
ce genre dinvestigation avec des indices de performance multidimensionnels ou des indices
unidimensionnels différents afin d’observer si les conclusions évoluent. Nous pourrions par
exemple utiliser les tests proposés par I'Assessor Model de Brockhoff.

178



4 Assessor Model

L’Assessor Model propose une approche différente de I'étude de la performance en analyse
sensorielle. L'utilisation de cette méthode sur un grand nombre de profils sensoriels a permis de
vérifier que les hypothéses utilisées dans ce modele correspondaient en général a la réalité des
données recueillies. Les résultats montrent que I'’hypothése d’homoscédasticité, stipulée dans le
modele d’ANOVA classique (modeéle a deux facteurs avec interaction), était rarement vérifiée et
que la dispersion des notes étaient souvent différentes entre les panélistes. L’Assessor Model,
dans lequel une variance résiduelle par sujet est calculée et qui fait intervenir explicitement un
terme d’hétérogénéité des dispersions, serait donc mieux adapté a I'étude de la performance des
panélistes dans la majorité des situations.

Ce modéle est accompagné de quatre tests sur les niveaux de performance des panélistes. La
variance résiduelle de chaque sujet permet de tester I'hétérogénéité de la répétabilité des
panélistes. Le coefficient de dispersion des notes permet quant a lui de tester 'hétérogénéité des
dispersions entre les sujets. De plus, 'Assessor Model propose un test du désaccord qui, au
contraire du modele classique, ne prend en compte que le désaccord "pur" et non I'hétérogénéité
des dispersions des notes selon les panélistes. Enfin, ce modele propose un test de
I'hétérogénéité des sensibilités (i.e. du pouvoir discriminant). L’Assessor Model permet donc de
disposer de quatre tests pour caractériser I'hétérogénéité de la notation et de la performance des
panélistes, qui ne sont pas disponibles dans I'approche classique. Dans les mois a venir, I'objectif
est donc d'implémenter cette méthode dans l'outil de traitement automatisé proposé par la
SensoBase pour compléter 'analyse de la performance proposée.

En marges du calculs des indices de performance, I'étude s’est portée sur la comparaison des
résultats obtenus entre le test du désaccord de I'Assessor Model et le test de linteraction
produit*sujet, généralement considérée comme I'expression du désaccord entre les sujets dans le
modéle classique. Les résultats montrent que le modéle classique détecte a tort un désaccord
entre les panélistes dans 22,5% des cas. Nous avons ensuite cherché a déterminer si ce résultat
influence les conclusions concernant l'effet produit. Lorsque les données sont simplement
standardisées, afin de réduire I'hétérogénéité des dispersions des notes, les conclusions
concernant 'effet produit dans le modele classique étaient peu modifiés. Ce résultat tendrait plutét
a indiquer quil n'est donc pas nécessaire d’utiliser 'Assessor Model lors de I'étude des
différences entre produits puisque la modification au niveau de leffet produit est faible.
Cependant, Brockhoff propose une transformation des données, en accord avec son modéle, qui
permet de supprimer I'hétérogénéité des dispersions entre sujets. Les résultats montrent alors
que la significativité de I'effet produit passe de 59% des descripteurs avec le modéle classique a
68% avec la transformation. La prise en compte de I'hétérogénéité des dispersions permet donc
de mettre a jour des différences entre produits pour une proportion non négligeable de
descripteurs.

Les investigations sur I’Assessor Model devraient cependant étre poursuivies afin de s’assurer
que la transformation proposée ne retire effectivement que la part de variabilité due a
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I'hétérogénéité des dispersions. En effet, cette transformation, ainsi que le modéle de Brockhoff
de maniére générale, repose sur I'hypothése que I'’hétérogénéité des dispersions entre panélistes
correspond a I’hétérogénéité des pentes, ajustées entre les notes de chaque sujet et les notes de
la moyenne du groupe. Cette équivalence nous semble acceptable lorsque les panélistes sont en
accord mais elle devient discutable lorsque les panélistes sont en désaccord (figure 6-7, chapitre
6). La transformation proposée ne devrait donc pas étre utilisée systématiquement, mais
uniquement dans les situations dans lesquelles le test du désaccord est non significatif.

Le type dinvestigation réalisée sur I'Assessor Model a l'aide des données de la SensoBase
pourrait étre conduit avec d'autres méthodes. Cela permettrait d’évaluer si les différences
théoriques entre plusieurs modéles entrainent souvent une modification des conclusions dans la
pratique. L’analyse en composante principale pourrait par exemple étre comparée a I'analyse en
variable canonique par le biais du calcul du coefficient RV entre les deux configurations obtenues.
La SensoBase offre ici une nouvelle possibilité pour comparer des méthodes.

5 Conclusion générale

Les travaux présentés dans ce manuscrit ont pour dénominateur commun [I'évaluation de la
performance a l'aide des données recueillies par la SensoBase. Cette approche "base de
données", déja développée dans de nombreux autres domaines, s’étend donc désormais a
'analyse sensorielle. L'intérét majeur d’'une telle démarche est le gain de puissance conféré par le
grand nombre de données prises en compte. En contrepartie, la réunion de vastes ensembles de
données nécessite la définition et I'organisation d’une structure commune a chaque élément (i.e.
chaque étude sensorielle dans notre cas). Jusqu’a présent, la SensoBase a permis d’étudier
I'évolution de la performance d’'un panel au cours du temps, de mesurer l'effet de plusieurs
variables (sexe, age, type de produit, type de descripteur, ...) sur les niveaux de performances et
de comparer deux méthodes statistiques (Assessor Model et approche classique) en se basant
sur les résultats obtenus sur prés de 300 études sensorielles. Le vaste ensemble de données
recueillies pourrait également permettre de répondre a d’autres questions. Par exemple, le
probléeme du nombre optimal de panélistes que doit contenir une étude afin d’obtenir des
performances satisfaisantes pourrait étre abordé grace a la SensoBase. A l'aide d’'une méthode
de ré-échantillonage (bootstrap, par exemple), appliquée aux sujets de chaque panel, les niveaux
de performance pourraient étre évalués pour différents effectifs. Les résultats obtenus seraient
alors représentatifs d'un nombre important de situations réelles. L’étude du nombre de panélistes
pourrait également se baser sur la variabilité naturelle des effectifs observés dans les profils de la
SensoBase. Cette méthode éviterait alors I'utilisation d’'une méthode de ré-échantillonage et
permettrait de rester proche des conditions d’acquisition des données. Ce type de démarche
pourrait aussi s’appliquer a I'étude de I'effet du nombre de produits et du nombre de descripteurs
sur les niveaux de performance. La SensoBase pourrait en outre étre utilisée pour étudier des
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questions moins liées a la notion de performance, comme l'importance des effets d’ordre et de
report, l'influence de l'effet session ou la comparaison de méthodes multidimensionnelles.

Enfin, signalons que l'intérét de la SensoBase n’est pas uniquement de disposer d’'un nombre
important d’études sensorielles. Cette structure pourrait également constituer une plateforme
d’échange privilégiée entre les praticiens de l'analyse sensorielle et les sensométriciens. Cet
aspect du projet doit a notre avis étre encouragé afin d’améliorer I'adéquation entre les

techniques statistiques et les besoins de I'analyse sensorielle.
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Annexe 1

Comparaison des méthodes multidimensionnelles
STATIS, STATIS DUAL et GAMMA
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Annexe 2

Notice d’interprétations des analyses statistiques
de la SensoBase



Notice d’interprétation des sorties
de la batterie d’indices

NB : Cette notice est une version béta qui peut encore contenir des erreurs de typographie
et/ou de syntaxe. Si vous rencontrez des erreurs ou des problémes de compréhension de cette
notice, j’apprécierai beaucoup que vous m’en fassiez part (pineau@cesg.cnrs.fr).

Table CAP

La table CAP permet de rendre compte des performances d’'un panel d’analyse sensorielle ayant
réalisé le profil descriptif d'un ensemble de produits sur un certain nombre de descripteurs. Pour que
les calculs puissent étre menés, les sujets doivent avoir effectué des répétitions de la dégustation de
chaque produit. Cette table se présente de la maniére suivante :

DIAGNOSTIC CAP Table of Data_potatoes (nsubj=10 - nprod=16 - nattr=12)
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ATTRIBUT
La premiére colonne contient le nom de chaque attribut ou descripteur sensoriel évalué dans I'étude.
Chagque ligne présente les résultats relatifs a un attribut différent.

FPROD, FINTER
Il s’agit de la statistique du test de Fisher de I'effet produit et de I'interaction sujet*produit dans le
modele d’analyse de la variance :

sujet + produit + sujet*produit

ou I'effet sujet et I'interaction sujet*produit sont des effets aléatoires.

Pour chaque attribut, FPROD mesure, sur I'ensemble du groupe, I'importance des différences entre
les moyennes des produits et est relatif a I'accord des sujets quant a ces différences. Si les moyennes
des produits sont tres dispersées pour cet attribut et que la plupart des sujets s’accordent sur
I'ordonnancement de ces moyennes, alors FPROD sera grand. Si au contraire les moyennes des
produits sont peu dispersées et/ou si les sujets different sur 'ordonnancement de ces moyennes, alors
FPROD sera petit.

FINTER mesure, sur 'ensemble du groupe, l'importance des différences entre le classement des
produits de chaque sujet. Si tous les sujets ont classé les produits dans le méme ordre pour un
descripteur donné, alors FINTER sera petit. Si au contraire I'ordre des produits pour un descripteur est
tres différent d’'un sujet a l'autre, alors FINTER sera grand. Il faut néanmoins noter que lorsque les
sujets notent les produits dans le méme ordre mais qu'ils n'utilisent pas I'échelle de la méme maniére
(certains n'utilisent qu’une partie de I'échelle, par exemple), cela contribue également a augmenter
I'effet d’interaction. L’interaction peut donc également étre significative du fait de la variabilité entre les
utilisations d’échelles. FINTER ne reflete donc pas exclusivement le désaccord entre le classement
des produits.

Ces valeurs de FPROD et FINTER sont testées a 'aide de la loi de Fisher afin de pouvoir conclure sur
icativité. Cela consiste a calculer le risque, notée a (entre 0 et 1), de conclure qu’un effet est
significatif a tort. Plus FPROD ou FINTER est grand, plus le risque de conclure qu'il existe un effet a
tort sera faible, donc a diminue. Plus FPROD ou FINTER est petit, plus le risque a augmente. En
analyse sensorielle, le risque maximum classiquement autorisé est de 5%. Dans le cas du tableau
CAP, plusieurs seuils ont été utilisés pour moduler les conclusions. Cela donne lieu a I'élaboration
d’un code couleur comme suit :

Pour les valeurs de FPROD, si le risque a correspondant est :

< 5%, I'effet produit est significatif. Il existe des différences nettes entre les moyennes des notes des
produits pour ce descripteur. La valeur du FPROD est donc sur fond VERT.

compris entre 5% et 15%, I'effet produit est de I'ordre de la tendance pour ce descripteur. Il existe
une légere différence entre les produits. La valeur du FPROD est donc sur fond ORANGE.

> 15%, il n’y a pas d'effet produit. Les produits n’ont pas été différenciés pour ce descripteur. La
valeur du FPROD est donc sur fond ROUGE.

Pour les valeurs de FINTER, si le risque a correspondant est :

>10%, il n’y a pas d’effet de I'interaction. Les sujets ne sont pas en désaccord sur le classement des
produits pour ce descripteur. La valeur du FINTER est donc sur fond VERT.

compris entre 1% et 10%, I'effet de I'interaction est de I'ordre de la tendance pour ce descripteur. Il
existe un léger désaccord entre les sujets. La valeur du FINTER est donc sur fond ORANGE.

< 1%, l'effet de l'interaction est significatif. On observe un désaccord net entre les classements des
produits par les sujets pour ce descripteur. La valeur du FINTER est donc sur fond ROUGE.

NB : il est tout a fait possible que les sujets soient en accord et qu’il n'y ait pas d’effet produit ou
inversement. FPROD et FINTER ne sont pas directement liés.

MEAN

Cette colonne contient la moyenne des notes données a un descripteur sur 'ensemble du panel. Elle
permet de voir le niveau moyen de notation sur I'échelle. Une valeur trés faible pour un descripteur
peut indiquer que la sensation en question est trés peu pergue, au moins pour la majorité des
produits.

RMSE

Le Root Mean Square of Error (écart-type résiduel) donne une indication sur la variabilit¢ non
expliquée par les effets du modéle d’anova (produit, sujet et interaction ici). Il est exprimé dans la
méme unité que I'échelle de notation. Il correspond a la valeur moyenne dont s’écarte une observation
(la note d’'un sujet pour un produit) de la moyenne générale, aprés avoir tenu compte de I'écart
expliqué par le produit et le sujet en question. Dans le cas présent, il représente la valeur moyenne
dont s’écartent les répétitions entre elles pour un sujet et un produit donné e RMSE est faible, la
variabilité moyenne entre les répétitions est faible donc le panel est répétable sur ce descripteur. Si le
RMSE est élevé, la variabilité entre les répétitions est forte donc les sujets ne sont pas répétables.

RANKF

Les colonnes restantes correspondent chacune a un des sujets de I'étude. Ils sont classés selon leur
RANKEF, dont la valeur est donnée sur la derniére ligne. Cette valeur représente une moyenne de
rangs. Pour chaque descripteur, les sujets sont classés selon leur pouvoir discriminant (capacité a
faire des différences entre les produits). Pour cela, une anova a un facteur ‘produit’ est calculée par
sujet. Le pouvoir discriminant est la valeur du test de Fisher de I'effet produit. Le sujet ayant le meilleur
pouvoir discriminant recoit le rang 1, le dernier sujet recoit le dernier rang. Chaque sujet regoit au total




autant de rangs que de descripteurs. RANKF correspond a la moyenne de ces rangs pour un sujet. Si
un sujet obtient un RANKF de 1, c’est qu'il a toujours obtenu le meilleur pouvoir discriminant pour tous
les descripteurs. A I'opposé, le RANKF maximum correspond au nombre de descripteurs. Les sujets
sont donc classés par RANKF croissants (du plus discriminant en moyenne au moins discriminant).

DIAGNOSTICS INDIVIDUELS +/-/=]/!

En fonction de son pouvoir discriminant, de son accord avec le groupe et de sa répétabilité, chaque
sujet se voit attribuer un diagnostic parmi +, -, =, +!, -1, =l. La détermination de ce diagnostic se fait de
la maniére suivante pour chaque descripteur :

+,-ou=

Si le pouvoir discriminant (Fproduit de I'anova a un facteur produit) du sujet n'est pas significatif
(a>10%), le sujet aura le signe =. Le sujet ne fait pas de différence significative entre les produits pour
le descripteur considéré.

Si le pouvoir discriminant est significatif et que le sujet est en accord avec le groupe, le sujet aura le
signe +. S'il est discriminant et en désaccord, le sujet aura le signe -.

L’accord est calculé en utilisant le coefficient de Kendall. Celui-ci compte les paires de produits pour
lesquelles les produits sont classés dans le méme ordre entre le sujet considéré et la moyenne des
autres sujets discriminants. Par conséquent, plus les produits sont classés dans le méme ordre entre
les sujets, plus le Kendall est grand. Lorsque ce coefficient est significatif au seuil de 20%, le sujet
recoit le signe + pour ce descripteur. Sinon il recoit le signe — (sujet en désaccord avec le panel).

I ou non

Lorsqu’un sujet est significativement moins répétable que la moyenne du panel il regoit le signe ! en
plus du signe +, - ou =.

La répétabilité est basée sur le calcul des écart-types entre les répétitions d’'un méme produit pour un
descripteur. Plus cette valeur est faible, plus le sujet est répétable. L'effet sujet de I'anova par
descripteur selon le modele produit + sujet (ou les objets sont ces écart-types entre répétitions)
permet de dire si tous les sujets sont aussi répétables sur les produits. Un test de contraste (au seuil
de 1%) permet de détecter les sujets ayant des valeurs d’écart-types significativement plus grandes.
Ces sujets sont les moins répétables du panel. lIs regoivent le signe ! en plus du signe, +, - ou =.

Le diagnostic final se trouve donc parmi les 6 cas suivants :

+ | Discriminant, en accord, répétable*

Discriminant, en accord, non répétable*

Non discriminant, répétable*

=l | Non discriminant, non répétable*

Discriminant, en désaccord, répétable*

Discriminant, en désaccord, non répétable*

*: répétabilité par rapport au panel

? ou non

Il est possible que le symbole apparaissent dans une table CAP. Cela sign que, pour le
descripteur en question, le sujet n’avait pas effectué de répétition (d’au moins un des produits). Les
symboles "+ ?" et "-?" sont alors a interpréter avec précaution. lls ne permettent pas de conclure que
le sujet est discriminant (impossible de calculer une discrimination individuelle sans répétition) mais
simplement de dire si le classement des produits de ce sujet est en accord avec le groupe. Dans de
trés rares cas, le symbole "=?" peut apparaitre. Cela signifie alors que le sujet n'a pas effectué de
répétition pour ce descripteur ( ?), et qu’il a donné la méme note a tous les produits (=).

TABLE CAP p=1

Cette table CAP est identique a la premiere mais un des paramétres de décision du diagnostique (+/-
/=) a été modifié. Cela a pour conséquence de prendre en compte tous les panélistes dans le calcul
de 'accord de chaque panéliste avec le reste du groupe (au lieu de ne prendre en compte que les
sujets qui étaient discriminants).

Techniquement, cela consiste a déclarer tous les sujets comme étant discriminants, quel que soit le
niveau de leur Fproduit individuel (voir paragraphe +, - ou = des explications de la table CAP), donc a

table pour ne laisser que des "+" (accord avec le groupe) ou des
DIAGNOSTIC CAP Table of pdt (nsubj=10 - nprod=16 - nattr=12)

" (désaccord avec le groupe).

attribut fprod | finterfmean|rmse| _1| 8| 6| 5| _3|_7]_4|_10 9
SWEET 9.49 | 1.10 | 424 | 219 | + + |+ |+ |+ ]|+ +
CHESNUT 6.02 | 110 | 41.1 | 243 | + | + + |+ |+ |+ +
PASTRY 4.42 19.2 | 201 | + + + |+ |+
HERBACE | 3.23 305 | 21.2 | + + +
BITTER 287 | 1.28 | 269 | 20.2 | + | + + | + +
RAWPOTAT | 2.81 | 1.09 | 22.7 | 21.9 | + + | + + | +
CEREAL 2.32 | 1.05 | 26.3 | 22.5 | + + +
CELERY 1.86 169 | 159 | + + + | +
BUTTER 1.73 16.8 | 17.3 + +
NUTS 1.63 16.3 | 16.5 | + + + +
CARDBOAR | 1.45 8.07 | 13.8 | + + + +
MUSHROOM 129 | 12.0 | 149 | + + + +
rankf 3.33]4.17]4.50(4.75]4.83]6.08)6.50(6.75]6.83]7.25|

Par défaut, cette table n’est pas disponible dans les sorties proposées. Pour y avoir accés, lors d’'une
demande d’analyse depuis le site Internet de la Sensobase, il faut sélectionner "OUI" comme réponse
a la proposition : "Table CAP additionnelle ou tous les sujets participent au calcul de I'accord".




CAPMAP

La CAPMAP est une ACP de la matrice sujets*descripteurs contenant les Fproduit (correspondent au
pouvoir discriminant) des sujets pour chaque descripteur. Elle a pour but de faire apparaitre les axes
(de l'espaces des descripteurs) selon lesquels les différences de pouvoir discriminants sont
maximales entre les sujets.

ACP des Fproduit (matrice sujets*descripteurs)
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En cliquant sur un point représentant la position d’un sujet sur la carte ou sur la pointe de la fleche
d’'un descripteur, cette carte donne également acces a des informations plus détaillées sur les
performances liées a ce sujet ou a ce descripteur. Ces informations complémentaires sont
commentées a la suite de I'aide sur la CAPMAP (partie « Tableaux individuels de performances »).

NB : en raison d’un probléme informatique qui reste a résoudre, il est possible que vous deviez cliquer
non pas sur le point ou sur la fleche mais a quelques millimetres a gauche du point ou de la fleche.
Sinon, il est aussi possible d’ouvrir directement le tableau que vous souhaitez par I'explorateur
windows en allant dans le méme répertoire que le fichier index.html. Le nom du fichier a ouvrir se
nomme "obs + nom du sujet ou du descripteur + .html" (par exemple, vous devez ouvrir
"obsCELERY.html" pour obtenir les informations sur le descripteur celery ou "obs10.html" pour obtenir
les informations sur le sujet 10). Cette astuce peut aussi étre utile quand plusieurs point se
chevauchent.

LES DESCRIPTEURS

Longueur de la fleche

Plus un descripteur présente une fléche longue, plus le pouvoir discriminant est différent entre les
sujets. Certains sujets sont donc meilleurs que d’autres pour faire des différences entre les produits
pour ce descripteur. Plus la fleche est courte, plus le niveau de discrimination est homogéne au sein
du panel. Cela ne traduit en rien le niveau global de discrimination! Une fléche courte peut
correspondre a un niveau de discrimination élevé ou faible du panel.

Taille de la pointe

La taille de la pointe indique si le panel est globalement discriminant pour ce descripteur ou non. Si la
pointe est grosse, le panel est trés discriminant. Si la pointe est petite, le panel n’est pas discriminant.
Elle dépend directement de la valeur du FPROD.

Couleur de la fleche

La couleur de la fleche représente I'accord entre les sujets du panel. Elle dépend a la fois des valeurs
de FPROD et de FINTER (respectivement les Fproduit et Finteraction de 'anova a deux facteurs sujet
et produit + interaction ; plus d’explication dans la notice de la table CAP). Si FPROD est significatif
(a<5%), cela signifie que les sujets sont suffisamment en accord pour qu'il existe des différences
significatives entre les produits au niveau du panel (effet produit significativement plus grand que
I'interaction). La fleche sera donc verte, que le FINTER (désaccord entre les sujets) soit significatif ou
non. Si FPROD n’est pas significatif, le panel n’est pas discriminant. La couleur de la fleche est alors
déterminée par le FINTER. S’il n’est pas significatif, le désaccord entre les sujets n’est pas significatif.
Dans ce cas (pas de différences entre les produits mais pas de désaccord non plus entre les sujets),
la fleche sera orange. Si FINTER est significatif, les sujets sont en désaccord entre eux sur le
classement des produits pour le descripteur considéré. Une éventuelle discrimination entre les
produits a donc pu étre masquée par le désaccord entre les sujets. La fleche sera donc rouge.

LES SUJETS
Position d’un sujet

La place d’'un sujet sur la carte dépend des FPROD qu'il a obtenus pour chaque descripteur. Plus son
FPROD sera élevé (par rapport au groupe) pour un descripteur, plus ce sujet sera éloigné du centre
de la carte dans la direction de la fleche du descripteur. Plus son FPROD sera faible, plus le sujet se
situera dans la direction opposée. Si un sujet obtient un Fprod moyen, il sera proche de zéro.

Taille du point

La taille du point d’'un sujet est fonction de son RANKF (présenté dans l'aide de la table CAP). Il
représente le rang moyen d’un sujet en sein du panel en terme de pouvoir discriminant. Si RANKF
d’un sujet est petit (proche de 1), celui-ci a mieux différencié les produits que les autres sujets sur
I'ensemble des descripteurs. La taille du point correspondant sera donc grande. Si le RANKF d’'un
sujet est grand (proche du nombre de sujets de I'étude) si celui-ci a moins bien différencié les produits
que les autres sujets sur 'ensemble des descripteurs. La taille du point correspondant sera donc
petite.

Couleur du point

La couleur du point représente I'accord ou le désaccord entre le sujet et les autres panélistes. Elle
dépend de la valeur du ALPHA (différent du a utilisé dans les probabilités) présenté dans le tableau
« Accord multidimensionnel ». La couleur du point sur la carte correspond a celle de ce tableau. Si un
sujet a généralement classé les produits dans le méme ordre que les autres sujets sur la plupart des
descripteurs, son ALPHA sera élevé (proche de 1). Plus le classement de ses produits sera différent
des autres sujets et sur un grand nombre de descripteurs, plus ALPHA sera faible (proche de zéro).
Le coefficient ALPHA peut ensuite étre Normalisé, ce qui permet de lui associer une probabilité de
déclarer que le sujet est en accord avec le groupe a tort.

Lorsque la valeur normalisée est supérieure a 2 (correspondant approximativement a un risque de 5%
pour la loi normale centrée réduite), le sujet est dit significativement en accord avec le groupe ; le
point sera de couleur verte. Si cette valeur est comprise entre 1,5 et 2, le sujet a plutét tendance a étre
en accord avec le groupe ; le point sera beige. Si la valeur est entre 1 et 1,5, le sujet est plutot en
léger désaccord avec le groupe ; le point sera orange. En dessous de 1, le sujet est en désaccord
avec le panel ; le point sera rouge.

Tableaux individuels de performances

Ces tableaux sont accessibles depuis la CAPMAP en cliquant sur un point représentant un sujet sur la
carte ou sur la pointe de la fleche d’'un descripteur. Que I'on choisisse un sujet ou un descripteur, les
outils statistiques utilisés sont les mémes. Cette partie ne présente donc en détail que les résultats
obtenus pour un sujet. Quelques précisions seront toutefois apportées dans le cas des descripteurs.




Lorsque vous cliquez sur un sujet (sujet "6" dans cet exemple) de la carte de la CAPMAP, une fenétre
s’ouvre et contient les résultats suivants :

Boxplot de Variable pour subject=6
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Diagnostic individuel univarié, sujet 6

attribut diagnotic || discrimination | répétabilité accord
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Bien que ces résultats présentent d’abord les boxplots puis le tableau de performances, les boxplots
ne seront présentés que dans une deuxiéme temps.

TABLEAU DE PERFORMANCES

Ce tableau de 5 colonnes présente des résultats sur les performances du sujet sélectionné sur la
CAPMAP (sujet 6 ici) pour chaque descripteur.

Attributs

Cette colonne contient le nom de chacun des descripteurs triés par ordre décroissant de Fprod
(colonne 3). Les descripteurs pour lesquels le sujet est le plus discriminant se trouvent donc en haut
du tableau.

Diagnostic : +/-/=/!

Cette colonne reprend les symboles présentées dans la table CAP pour le sujet considéré. La
signification des symboles se trouve a la fin de la partie « Table CAP ». Le méme code couleur est
utilisé.

Discrimination : Fprod

Cette colonne contient les valeurs du test de Fisher de I'anova par sujet a un facteur produit (cf "+,- ou
=" de la partie « Table CAP »). Plus cette valeur est élevée, plus le sujet a fait de différences entre les
produits pour ce descripteur. Les descripteurs sont classés par ordre décroissant de Fprod. Si le
risque a associé au Fprod est inférieur a 10%, la case est verte (correspond au symbole "+" ou "-"
dans la colonne diagnostic). Sinon elle est rouge (symbole "=").

Répétabilité : Twuspr

Cette colonne contient les valeurs "studentisées" des écart-types entre les répétitions (cf "! ou non" de
la partie « Table CAP »). Pour chaque descripteur, ces écart-types sont calculés par sujet et par
produit. Plus ces écart-types sont petits, plus le sujet est répétable pour ce produit sur ce descripteur.
Sur 'ensemble du panel, ces indices peuvent avoir un niveau moyen trés différent d’'un descripteur a
I'autre. Par exemple, si un descripteur est beaucoup plus facile a noter qu’un autre, la moyenne des
ses écart-types sur tout le panel sera forcément plus petite. Un test de Student est donc réalisé pour
chaque sujet et sur chaque descripteur entre la moyenne des écart-types d’'un sujet et la moyenne
des écart-types du reste du panel, de maniere a mesurer si son niveau de répétabilité est
significativement inférieur a la moyenne du groupe pour ce descripteur. Cette valeur "studentisée" des
écart-types d'un sujet est appelée Twuspr. Si les écart-types d'un sujet sont plus petits que ceux du
panel, Twuspr €st négatif et le sujet est plus répétable que la moyenne du groupe sur ce descripteur.
Si les écart-types d’'un sujet sont plus grands que ceux du panel pour ce descripteur, Twuspr est positif
et le sujet est moins répétable que la moyenne du groupe. Si Twuspr €st positif et significativement
différent de 0 au seuil a =1% (test unilatéral a droite), la case sera rouge (correspond a la présence du
symbole "!" de la colonne diagnostic). Sinon, la case sera verte (pas de symbole "!").

Accord avec le groupe : Kendall

Cette colonne contient les valeurs des coefficients de Kendall (cf "+, - ou =" de la partie « Table
CAP »), calculés uniquement pour les descripteurs pour lesquels le sujet est discriminant. Plus les
produits sont classés dans le méme ordre entre le sujet considéré et les autres sujets discriminants
sur ce descripteur, plus le Kendall est grand (proche de 1). Si ce coefficient est significatif au seuil de
20%, la case est verte (correspond au symbol "+" de la colonne diagnostic) pour ce descripteur. Sinon
la case est rouge (symbole "-").

LES BOXPLOTS

Les trois indices utilisés pour créer les trois boxplots sont les mémes que ceux du tableau décrit ci-
dessus. Chaque boxplot représente la dispersion des sujets concernant une valeur statistique. Le
premier boxplot se base sur I'indice de répétabilité des sujets appelé Twuspr (Nom assez barbare qui
sera changé ultérieurement), le second sur un indice de discrimination (le Fproduit) et le troisieme sur
un indice d’accord (le coefficient de Kendall).

Chaque boxplot est construit de la maniére suivante :

Le rectangle central s’étend du quantile 25% au quantile 75% de I'étendue des valeurs de l'indice
considéré pour tous les sujets. Il contient donc la moitié des sujets du panel ayant obtenu les valeurs
les plus médianes pour cet indice.

Le trait horizontal a I'intérieur du rectangle représente la valeur médiane.

La petite croix rouge représente la valeur moyenne.

Les moustaches (traits qui sortent du rectangle) peuvent mesurer jusqu'a 1,5 fois la taille du
rectangle au maximum de chaque cété. Mais leur taille ne dépasse pas non plus la plus grande valeur
observée dans les données pour la moustache haute, et la plus petite valeur observée pour la
moustache basse.

La croix bleue représente la valeur du sujet considéré dont le nom est rappelé dans le titre du
graphique (sujet "6" dans cet exemple).




Utilisation des indices : Twuspr, Fproduit, Kendall

Les données utilisées pour construire chaque boxplot se sont pas directement les valeurs des trois
indices (Twmspr, Fproduit et Kendall). Pour chaque descripteur, chaque indice est d'abord transformé
en rang. Le meilleur sujet recoit le rang le plus élevé (qui correspond au nombre total de sujets) ; le
moins bon sujet regoit le rang 1. Ces rangs sont ensuite moyennés sur I'ensemble des descripteurs
pour chaque sujet. Chaque sujet se caractérise alors par trois rangs moyens, un par indice statistique.
Ce sont ces valeurs qui vont permettre de construire les trois boxplots.

Cette transformation en rangs moyens permet de comparer les boxplots entre eux puisqu’ils utilisent
la méme échelle : le nombre de sujets. Par construction, les trois boxplots ont la méme moyenne qui
correspond a la moyenne des rangs. En revanche, I'étendue du boxplot est propre a chaque indice.
Plus un boxplot est étendu, plus les rangs moyens des sujets sont différents donc plus le niveau de
répétabilité, de discrimination ou d’accord est différent entre les sujets du panel sur 'ensemble des
descripteurs. Au contraire, plus un boxplot est petit, plus les rangs moyens sont proches entre les
sujets donc plus les différences entre sujets sont faibles sur 'ensemble des descripteurs (ce qui révele
une certaine homogénéité globale du panel pour cet indice). Dans I'exemple présenté ci-dessus, le
boxplot de Twuspr est plus grand que celui du Kendall. Le niveau de répétabilité est donc plus
différent d’'un sujet a l'autre que le niveau d’accord.

Les boxplots sont donc les mémes pour tous les sujets ; seule la place de la croix bleue varie. Cela
permet donc d’évaluer rapidement, tous descripteurs confondus, les performances d’un sujet par
rapport au panel en terme de répétabilité (Twwspr), de discrimination (F) et d’accord (Kendall). Les
boxplots sont construits de maniére a ce que plus une croix bleue se trouve vers le haut du boxplot,
plus le sujet est performant pour cet indice. D’aprés le graphique montré en exemple, on peut donc
conclure que le sujet 6 est trés répétable par rapport aux autres sujets du panel, trés discriminant
également, mais qu’il est moins en accord avec le reste du panel que les autres sujets. Cette derniére
conclusion est a relativiser a cause de la petite taille du boxplot pour le Kendall.

CAS PARTICULIER POUR LES RANGS DU KENDALL

Le fait que le coefficient de Kendall ne soit calculé que lorsque le sujet est discriminant pour un
descripteur entraine une difficulté pour le calcul des rangs. En effet, si seulement 5 sujets sur 12 sont
discriminants pour un descripteur, seulement 5 des 12 rangs possibles (de 1 a 12) seront attribués.
Afin de conserver une moyenne des rangs identique aux autres boxplot, nous avons choisi d’affecter
les rangs les plus proches de la moyenne. Dans notre cas, la moyenne des rangs de 1 a 12 est égale
a 6.5, donc les cing rangs affectés auront pour valeur : 4.5, 5.5, 6.5, 7.5 et 8.5.

PERFORMANCES PAR DESCRIPTEUR
Lorsque vous cliquez sur la fleche d’un descripteur de la CAPMAP, le méme type de boxplot et de
tableau apparait. Dans le tableau, chaque ligne ne correspond plus a un descripteur mais a un sujet et
ceux-ci sont classés du plus discriminant au moins discriminant.

Pour la construction des boxplots, le procédé est identique a une exception prés : les rangs ne sont
pas affectés a chaque sujet mais a chaque descripteur. Par conséquent, pour calculer un rang moyen
pour un descripteur, il faut affecter un rang a chaque descripteur pour chaque sujet (classement des
descripteurs) puis faire la moyenne des rangs obtenus par chaque descripteur. De cette maniére, un

boxplot représente la dispersion des rangs moyens des descripteurs.
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L’analyse en variables canoniques (CVA) est en quelque sorte une ACP des moyennes des produits
qui va tenir compte de la dispersion des notes des sujets autour de chaque moyenne. Elle a pour but
de trouver les dimensions de I'espace des descripteurs qui maximisent la séparation entre les
produits. Bien qu'il soit possible de réaliser une CVA qui prennent en compte les répétitions, ce n’est
pas le cas présent. Dans I'analyse retournée par ce programme, seules les moyennes entre les
répétitions sont utilisées, de maniére a obtenir une seule valeur par sujet, produit descripteur. Chaque
descripteur est représenté par une fléche. Plus cette fleche est longue, plus les sujets ont discriminé
les produits de la méme maniére sur ce descripteur. Les produits sont représentés par des points.
Plus un point est éloigné dans la direction d’'un descripteur, plus ce produit a obtenu des intensités
fortes pour ce descripteur par rapport aux autres produits.

De plus, cette méthode permet de tracer les ellipses de confiance autour de la moyenne de chaque
point (dont le pourcentage de confiance est précisé en bas de page ; 80% dans notre exemple). Plus
les ellipses sont grandes, moins la zone de confiance autour de la moyenne est précise. Si deux
ellipses ne se touchent pas, cela veut dire que les moyennes des produits sont significativement
différentes (au seuil défini par I'ellipse, soit 100 - 80 = 20% ici).

FuL et p associée

Cette valeur correspond au F de Fisher de la statistique de Hotteling-Lawley. Elle indique de maniére
globale si les produits ont été discriminés dans I'espace des descripteurs. La probabilité associée
donne un renseignement sur la significativité de ce test. En général, ce test est toujours hautement




significatif car les sujets ont été capable de faire des différences entre les produits sur quelques
descripteurs au moins. Il est donc souvent plus intéressant de regarder directement la valeur du Fy.
qui peut s'interpréter comme un rapport entre un effet produit et une résiduelle ou un désaccord
(comme en anova). Un F de 2 signifie par exemple qu’il existe en général un écart deux fois plus
grand entre les moyennes de deux produits qu’entre les notes de deux sujets pour un méme produit.

NDIMSIG

Cet entier représente le nombre de dimensions significatives de I'espace des descripteurs. |l donne un
ordre d’'idée de la dimensionnalité de I'espace produit. Néanmoins, il semble que cette valeur soit
souvent surestimée. C’est donc un indice a utiliser en comparaison avec d’autres indices mais il est
di ement interprétable seul.

Nombre de descripteurs

Pour des raisons purement calculatoires, le nombre de descripteurs utilisés dans la CVA est limité a p
= (nb produits — 1)*(nb sujets — 1). Si le nombre de descripteurs dépasse ce seuil, la CVA ne peut pas
aboutir. Par conséquent, avant de lancer cette analyse et si le nombre de descripteurs de I'étude est
trop important, les descripteurs les moins discriminants sont supprimés afin de ne retenir que les p
descripteurs ayant les meilleurs Fproduit. L'utilisateur peut également agir sur la sélection des
descripteurs a I'aide du paramétre « seuil de la sélection de variables de la CVA» lors de la demande
d’analyse via le site SENSOBASE. Il régle ainsi le seuil de la probabilité en dessous de laquelle un
descripteur ne sera pas considéré comme discriminant. Par défaut, cette valeur est fixée a 15%. Ce
seuil peut étre diminuer pour obtenir une sélection de variables plus sévére.

Accord multidimensionnel

CONF-SCOR-CORR
14 panelists - 16 products - 14 Flavor attributes

Panelist | RV | a | RvD | NRV | Na |NRVD
1 029 | 056 | 0.53 1.25 | 246
2 038 | 059 | 054 | 1.32 | 2.04 | 251
3 037 | 059 | 053 | 1.91 | 1.74 | 353
4 035 | 056 | 051 | 1.07 | 120 | 3:42
5 037 | 058 | 060 | 1.35 | 1.62 | 3.39
6 028 | 051 | 0.52
7 037 | 061 | 052 | 1.20 | 2.46 |
8 029 | 0.53 | 0.41
9 033 | 057 | 0.54
10 040 | 061 | 054
11 027 | 057 | 052
12 032 | 055 | 0.45
13 027 | 054 | 0.50
14 036 | 0.57 | 0.44
Mean | 0.33 | 0.57 | 0.51

Ce tableau contient, pour chaque sujet, trois indices d’accord avec le reste du panel (RV, a et RVD) et
leur version normalisée (respectivement NRV, Na et NRVD). Chaque indice aborde la notion d’accord
avec le groupe d’'une maniére différente. Les versions normalisées des indices permettent de conclure
sur la significativité de I'accord. Dans les sorties dont vous disposerez pour chaque jeu de données,
ce tableau ne contient que trois colonnes. Il s’agit dans la mesure du possible des valeurs
normalisées. Toutefois, si le jeu de données compte moins de 5 attributs, les valeurs normalisées Na

et NRVD sont peu fiables. Le tableau contiendra alors le valeurs de a et RVD. De méme, si le jeu de
données compte moins de 5 sujets, les valeurs normalisées NRV et Na sont peu fiables. Le tableau
contiendra alors les valeurs de RV et a.

RV-NRV

Le RV, calculé dans la méthode STATIS, détermine si 2 sujets (ou un sujet et le reste du groupe) ont
donné les mémes "distances" entre les produits. En d’autres termes, si un sujet donne des notes
similaires a deux produits sur 'ensemble des descripteurs, ces produits sont proches d’un point de
vue sensoriel pour le panéliste. La proximité calculée entre ces produits (=corrélation entre les notes
des deux produits) sera donc élevée. Cette proximité est calculée pour toutes les paires de produits
du sujet. Afin de mesurer I'accord entre deux sujets, la méthode STATIS compare les valeurs de
proximité de toutes les paires de produits entre les deux sujets. Plus les proximités entre les paires de
produits sont similaires, plus le coefficient RV est proche de 1. Plus les proximités entre les paires de
produits sont différentes (les sujets ne s’accordent pas sur les distances entre produits), plus le
coefficient RV sera proche de 0.

Il faut ici noter que si 'un des sujets confond deux descripteurs (en inversant les notes entre ces
descripteurs pour tous les produits par exemple), cela n’a pas d’effet sur les proximités calculées entre
les paires de produits de ce sujet! Par conséquent, la comparaison avec les proximités d’un autre
sujet ne changent pas non plus. Le RV sera donc strictement le méme.

Pour un sujet donné, un RV est d’abord calculé entre ce sujet et chacun des autres. Ces (nombre de
sujets-1) RV sont ensuite moyennés. La premiére colonne du tableau ci-dessus présente ces valeurs
moyennes par sujet.

NRYV est la version normalisée du RV. Elle permet, grace a un test de permutations, de savoir si la
valeur de RV obtenue est significativement supérieure au hasard. Si cette valeur est supérieure a 2
(quasiment significatif & 5% pour une loi normale), le sujet est en accord avec le panel. La case sera
alors verte. Si cette valeur est comprise entre 1,5 et 2, le sujet est en léger accord avec le panel. La
case sera alors beige. Si cette valeur est comprise entre 1 et 1,5, le sujet est plutét en désaccord
avec le panel. La case sera alors orange. Si cette valeur est inférieure a 1, le sujet est en désaccord
avec le panel. La case sera rouge.

a —Na

Le a calculé par la méthode GAMMA regarde cette fois si 2 sujets ont mis des notes proches aux
mémes descripteurs pour chaque produit. Plus les 2 sujets s’accordent a classer les produits de la
méme maniére sur tous les descripteurs, plus le a sera grand. Par rapport au coefficient RV, le a tient
compte dans ses calculs de la nature des descripteurs. Une inversion entre deux descripteurs se
traduira cette fois par une baisse du coefficient a.

De méme que pour l'indice précédent, la version normalisée Na permet de tester le significativité du
coefficient a. Le méme code couleur est adopté.

RVD-NRVD

Le RVD, calculé par la méthode STATIS DUAL, reprend les mémes concepts que ceux du RV, mais
appliqués aux descripteurs. Le but est ici de savoir si deux sujets font les mémes associations entre
les descripteurs. Si lorsqu’un sujet donne une note élevée pour un descripteur, il a tendance a donner
également une note élevée a un autre ou plusieurs autres descripteurs quel que soit le produit, et que
l'autre sujet fait la méme chose, le coefficient RVD entre ces deux sujets sera proche de 1. En
revanche, si un sujet ne fait pas les mémes associations entre les descripteurs qu’'un autre sujet, le
coefficient RVD sera plus faible. Si les associations sont complétement opposées (lorsqu’un sujet
donne une note élevée a un descripteur, il donne généralement une note élevée a un deuxiéme
descripteur, alors que le deuxiéme sujet fa verse), le coefficient RVD est proche de 0.

De méme que pour les indices précédents, la version normalisée NRVD permet de tester le
significativité du coefficient RVD. Le méme code couleur est adopté.




CAP multivarié

subject| n | nprod [ natt | nattsel f probf [ ncan | nrvrep |[nrvsubj| BETA
14 32 16 17 2 8.06 | 0.0001 1 -0,225 1,067 5,805
1 32 16 17 7 7.09 | 0.0001 4 2,243 0,690 | 4,926
6 32 16 17 7 6.28 | 0.0001 3 1,647 0,143 5,025
3] 32 16 17 5 5.43 | 0.0001 2 1,866 2,012 3,239
13 32 16 17 1 3.98 | 0.0046 1 -0,227 0,940 8233
8 32 16 17 3 3.84 | 0.0002 2 0,202 0,447 | 4,116
4 32 16 17 1 3.30 | 0.0116 1 -0,872 0,922 3,248
10 32 16 17 8 2.89 | 0.0025 B 1,769 2,278 3,623
11 32 16 17 5 2.72 | 0.0022 4 1,134 0,809 | 2,885
12 32 16 17 4 2.71 | 0.0026 2 2,187 1,050 | 4,261
5 32 16 17 8 2.63 | 0.0049 2 1,779 1,834 | 4,487
9 32 16 17 1 2.60 | 0.0335 1 0,169 1,550 | 4,088
7 32 16 17 6 2.13 | 0.0153 4 1,396 1,811 5,063
2 32 16 17 3 2.12 | 0.0214 1 -0,065 1,534 5,702

Le tableau CAP multivarié présente un ensemble d’indices multidimensionnels pour chaque sujet du
panel. Ces différents indices visent pour la plupart a approcher la complexité de la perception
sensorielle du sujet.

Subject
La premiére colonne contient le nom des sujets de I'étude. Ils sont classés par ordre décroissant de
leur F de MANOVA (colonne "f").

n
n est le nombre de dégustations effectuées par le sujet lors de cette étude. Lorsque le plan est
équilibré, cela correspond au nombre de produits multiplié par le nombre de répétitions.

nprod

nprod correspond au nombre de produits dégustés par le sujet. En calculant n / nprod, cela permet de
retrouver le nombre de répétitions moyen de chaque produit (soit 32/16=2 répétitions de chaque
produit dans I'exemple).

natt
natt est le nombre d’attributs évalué pour chaque produit dans le jeu de données.

nattsel

La colonne nattsel indique le nombre d’attributs pour lesquels le sujet était discriminant, sans que
I'information ne soit redondante entre les descripteurs sélectionnés. Ainsi, si les différences pergues
par le sujet entre les produits sont les mémes (et significatives) pour deux descripteurs, seul un des
deux descripteur sera retenu. Le choix des variables est obtenue a partir d’'un algorithme qui
sélectionne les variables discriminantes (au seuil de 15%) une a une, a condition qu’elle apporte une
information supplémentaire sur les différences entre produits. A chaque sélection d’un nouveau
descripteur, I'algorithme vérifie que les descripteurs précédemment sélectionnés apportent encore une
information pertinente sur les différences entre produits. Dans le cas contraire, certains descripteurs
peuvent étre exclus malgré leur sélection dans un premier temps.

Dans le cas extréme ou nattsel=1, cela signifie que pour tous les descripteurs pour lesquels le sujet a
fait des différences significatives entre les produits, ceux-ci sont classés dans le méme ordre. Un seul
descripteur aurait donc pu suffire a ce sujet pour qu’il exprime toutes les différences pergues. Lorsque
nattsel augmente, cela signifie qu'il faut retenir davantage de descripteurs pour ce sujet afin
d’appréhender toutes les différences qu'’il a pu faire.

F, probF

F est le F de MANOVA de l'effet produit. Comme le Fproduit en ANOVA, cette valeur caractérise
I'importance des différences faites par le sujet entre les produits, mais au niveau multidimensionnel,
c'est-a-dire dans I'espace des descripteurs. Le modéle utilisé peut s’écrire :

Descripteurs = sujet + produit + sujet*produit (avec sujet en effet aléatoire)

Dans le cas ou le jeu de données ne contient pas de répétitions, I'interaction n’intervient plus dans le
modele. La probabilité associée (probF) indique le niveau de significativité de la valeur de F.

ncan
ncan correspond au nombre de variables canoniques significatives parmi les variables retenues apres
sélection (valeur de nattsel). Ncan ne peut donc pas étre supérieur a nattsel. Les variables
canoniques sélectionnées (au seuil de 10%) sont les dimensions de I'espace des descripteurs pour
lesquelles le sujet maximise les différences entre les produits (en tenant compte des répétitions). Plus
ncan est grand, plus le sujet discrimine les produits sur un grand nombre de dimensions sensorielles.
Cette valeur peut donc s’interpréter comme étant un indice de la complexité de I'espace sensoriel pour
le sujet. Néanmoins, cette valeur ne doit étre utilisée qu’a titre comparatif entre les sujets et non
considéré comme le nombre de dimensions sensorielles qu’est capable de percevoir le sujet.

NRVrep, NRVsubj

La notion de NRV est la méme que celle du tableau CONF-SCOR-CORR. Il s’agit de la valeur du RV
Normalisée (donc comparable a une loi normale). Le RV donne une proximité entre la configuration
des objets dans un espace et celle des mémes objets dans un autre espace. Pour le NRVrep, on
s’'intéresse a la proximité de la configuration des produits entre les différentes répétitions. Plus le
NRVrep est grand, plus la configuration des produits est similaire entre les répétitions donc plus le
sujet est répétable d’'un point de vue multidimensionnel. A l'inverse plus le NRVrep est petit, plus les
configurations sont différentes donc le sujet est peu répétable. Le NRVsubj est strictement identique
au NRV de la table CONF-SCOR-CORR, il s’agit d’un indice d’accord du sujet avec le reste du panel.
Une grande valeur du NRVsubj indique que la configuration moyenne des produits de ce sujet est
similaire a celle des autres sujets.

Beta

Calculer le coefficient Beta revient a faire une ACP des données du sujet (moyénnées sur les
répétitions) puis a regarder combien de dimensions apportent une information pertinente. Cela revient
a examiner I'histogramme des valeurs propres pour savoir combien faut-il garder de dimensions. Au
minimum, beta=1 ; cela correspond a la situation ou toute I'information se résume par un seul axe. Au
maximum, beta est la plus petite valeur entre le nombre de descripteurs et le nombre de produits - 1 ;
cela correspond au cas ou toutes les dimensions portent autant d’information. Par rapport au ncan,
beta donne plus une suggestion sur le nombre d’axes a retenir sur les données moyennes du sujet
(moyenne des répétitions) alors que le ncan donne la dimensionnalité de la discrimination qui tient
compte des répétitions. Par conséquent, dans la plupart des cas, beta est plus grand que ncan car le
fait d’oublier la variabilité autour de chaque produit a tendance a augmenter le nombre de dimensions
sur lesquelles le pourcentage de variance expliquée n’est pas négligeable. Mais le cas contraire
(beta<ncan) est malgré tout possible.

Table Flash

La table FLASH permet de constituer des groupes de variables (descripteurs sensoriels)
fortement corrélées. A lintérieur d’'un groupe de variables, les produits ayant de faibles
(respectivement fortes) notes sont donc le plus souvent les mémes pour tous les descripteurs de ce
groupe. Pour chaque descripteur (i.e. pour chaque ligne du tableau), les produits les plus éloignés de
la moyenne globale pour ce descripteur sont surlignés :

- en jaune pour les produits dont la moyenne est inférieure a la moyenne globale

- en vert pour les produits dont la moyenne est supérieure a la moyenne globale




ATTRIBUTE || F |[PROB|/gmean|l P7 || P8 [[ P1 || P3 || P5 || P6 [[P11 ] P4 ([ P10 |/ P14 || P16 |l P2 |[P13 | P9 |[ P12 || P15

PASTRY 4.43|| .000 19.2 -4.25 | -9.64 || -10.1 |[-11.1 || -11.7 |[-11.7 || 15.6 |[17.9|| 20.4 || 20.9 || 22.5 || 24.4 ||*+27.1||+27.9||+28.1|| #43.8

SWEET 9.49|| .000 42.4 -22 -29 || -27.5|(-30.1(| -32.6 |[-31.5|| 42.9 ||37.8||*56.3|| 47.9 ||+53.9]| 37 ||+53.5||+55.5||+51.4|/+69.4

NUTS 1.64|| .067 16.3 12.9 || -8.75 || 12.8 || 14.1 | 14.2 ||-9.75|( 16.9 [|14.8|| 19.1 ||*27.6]| 17.5 || 19.3 || 11.5 || 22.5 || 15.4 ||*23.4

BUTTER 1.74|| .047 16.8 14.2 || 11.9 || 11.9 || 10.8 |[#25.3]| 12.7 || 11.4 || 20.5|| 17.5 || -8.54 || 22.5 || 18.4 || 19.3 22 16.8 (|+24.8

CHESNUT ||6.02|| .000 4.1 37.1 |[-20.9 || 33.6 || 37.7 || -32.9 || 35.6 || -29.5 || 37.3|| 42.6 || *#58 || 43.3 || -29 ||*+52.8](*58.3|| 47 ||*62.5

CARDBOAR ||1.45|[ .126 8.07 ||+14.6(|+14.3|| 6.54 || 10.8 || 4.68 |[ 11.2 || 7.89 ||7.43|| 7.21 || 11.8 || -1.75|[ 5.75 || 6.68 || 8.21 || 4.54 || 5.68

_,\_CWINOO_S_H_ 157 12 +18.4() 14.3 || 15.6 || 14.1 || 11.5 || 15.4 || 14.6 |[15.5|[ 7.57 || 12.9 || 11.6 || 10.4 || -6.5 || 9.86 | 7.71 || -5.43

CEREAL 2.33|| .004 26.3 23.4 |[ 30.8 || -16.6 || 21.4 || 26.3 || 31.9 || 22.1 ||23.3|( -18.9 [|+43.8|[ -18.4 || 30.7 || 28.9 || 29.4 || 27.2 || 28.3

CELERY 1.86|| .029 16.9 16.5 || 14.5 || 17.9 || -11 | 14.4 || 14.8 || 20.3 ||12.8||*29.2|| 11.7 || 18.5 13 15 |[|*23.8|| 21.5 || 15.6

BITTER 2.88|| .000 26.9 ||+45.9()+36.4|| 30.7 || 26.8 || 30.6 || 28.3 || 24.7 |{26.9][ 24.8 || -19.6 || 22.9 ||-18.2|( -17.5 || 24.2 20 322

HERBACE ||3.23]| .000 30.5 ||+41.6( 36.3 || 38.4 || 31.3 || 31.9 || 35.8 ||+48.8|[33.9|[ 32.9 || -13.3 | 24.8 ||-19.9]| 28.2 || 23.3 || 28.1 |[ -20.3

RAWPOTAT (|2.81)| .001 22.7 28.2 ||#37.8||+32.2|| 30 || 22.3 |[ 24.9 || 25.8 ||18.9|| 17.1 || 16.5 || 20.9 || 23 || -15.3|(-14.8| 25 |[-9.86

Attribut

Cette colonne contient les noms des descripteurs utilisés dans I'étude, classés par groupes. Ces
groupes sont définis en utilisant la procédure VARCLUS (option centroid) de SAS®. Il s’agit d'un
processus itératif qui forme des groupes de maniére a maximiser la somme des variances expliquées
par la premiére composante principale de chacun des groupes (cf. paragraphe sur VARCLUS pour
plus d’explications, a la suite des explications sur la table Flash). Chaque groupe est donc formé des
variables les plus corrélées entre elles. Le nombre de groupes est déterminé par le pourcentage de
variance totale expliquée. Lorsque la variance expliquée par n groupes dépasse 50% (valeur fixée
arbitrairement) de la variance totale, alors le nombre de groupes est fixé a n.

Ces groupes sont ensuite ordonnés. Le premier groupe est celui dont la variance expliquée est la plus
forte. Les groupes suivants sont classés par ordre décroissant de corrélation avec le premier groupe.
Ainsi, le deuxiéme groupe est celui qui présente le plus de similarités avec le premier. Cela signifie
que l'ordonnancement des produits du deuxiéeme groupe est proche de celui du premier groupe. A
I'opposé, le dernier groupe est celui qui a la corrélation la plus faible avec le premier.
L’ordonnancement de ses produits est donc a I'opposé de celui du premier groupe.

A Tintérieur de chaque groupe, I'attribut placé en premiére position est celui dont la corrélation a la
moyenne du groupe est la plus élevée. De cette maniere, le premier descripteur de chaque groupe est
sensé étre le plus représentatif du groupe. Les descripteurs suivants sont classés par ordre de
corrélation décroissante au premier descripteur afin de regrouper au maximum les descripteurs dont la
notation des produits est proche.

“
Cette colonne donne la valeur du F de I'effet produit dans I'anova : attribut = produit + sujet. Plus cette
valeur est importante, plus le groupe est discriminant pour ce descripteur.

Rq : au sein d'un groupe, le descripteur avec le F le plus élevé n'est pas forcément le descripteur le
plus représentatif du groupe au sens de la corrélation a la moyenne du groupe. Par conséquent, les
descripteurs avec les F les plus élevés ne sont pas forcément les premiers de leur groupe.

Néanmoins, ne fallait retenir qu’'une variable par groupe, cela n’aurait pas de sens de garder une
variable dont le F n’est pas significatif. Dans la plupart des cas, il serait donc préférable de garder la
variable pour laquelle les panélistes sont le plus discriminant, plutdét que de garder la premiére variable
de chaque groupe.

PROB
Prob est la probabilité associée a F, c'est-a-dire le risque de déclarer a tort qu’il existe des différences
entre les produits pour un descripteur donné. Si prob<0.05, alors la valeur du F est sur fond vert. Si

0.05<prob<0.15, alors la valeur du F est sur fond orange. Si prob>0.15, alors la valeur du F est sur
fond rouge.

gmean
La valeur de gmean correspond a la moyenne des notes données par le groupe, tous produits
confondus, pour le descripteur considéré. Cela permet de détecter les descripteurs pour lesquels les
notes données par le panel sont systématiquement faibles, par exemple. Cette valeur est aussi a la
base de la comparaison des moyennes des produits (paragraphe suivant).

Moyennes des produits

Le reste du tableau est constitué d’autant de colonnes que de produits. Chaque cellule contient la
moyenne des notes données par le panel pour le produit et le descripteur considéré. Les produits sont
classés par ordre croissant de leur moyenne pour le premier descripteur du premier groupe. Lorsque
la moyenne d’un produit est significativement supérieure a gmean (test de contraste dont le seuil est
fixé a 10%), elle est précédée d’un "+" et est écrite sur fond vert. Lorsque la moyenne d’un produit est
significativement inférieure a gmean, elle est précédée d’'un "-" et est écrite sur fond jaune. Lorsque la
moyenne d’un produit n’est pas significativement différente de gmean, elle est écrite sur fond gris.

Précisions sur I'algorithme VARCLUS

Varclus est une procédure de SAS® qui permet de réaliser une classification de variables. Pour cela,
une premiere ACP de I'ensemble des variables est réalisée. Les deux premiers groupes sont
constitués des variables corrélées positivement a la premiére composante principale (PC1) de I'ACP
pour un groupe, et des variables corrélées négativement a PC1 pour l'autre groupe. Une ACP de
chaque groupe de variables est alors réalisée. Le pourcentage de variance expliquée par la PC1 d'un
groupe de variables caractérise donc la force ou I'importance des corrélations ente les variables de ce
groupe. Cette variance expliquée (par la PC1 d’un groupe) est ensuite rapportée au nombre total de
variables dans le jeu de données (et non pas au nombre de variables dans le groupe uniquement). Ce
pourcentage de variance "totale" expliquée par (la PC1 de) chaque groupe est ainsi comparable aux
autres groupes. C’est cette valeur que I'on cherche a maximiser, ou plutét la somme de ces valeurs
pour I'ensemble des groupes.

A ce stade, l'algorithme autorise certaines variables a changer de groupe si cela peut permettre
d’augmenter le pourcentage de variance totale expliquée. Lorsque la composition des groupes est
stable, pour un nombre de groupes donné, n, le passage a n+1 groupes va commencer en prenant le
groupe dont la variance expliquée est la plus faible afin de le diviser en deux nouveaux groupes de
variables. Le méme processus d’optimisation des groupes est alors utilisé.




Particularité des données sans répétitions : signification et interprétation des résultats proposés

Table CAPsr

La table CAPsr permet de rendre compte des performances d’'un panel d’analyse sensorielle ayant
réalisé le profil descriptif d’'un ensemble de produits sur un certain nombre de descripteurs sans
répétition. Cette table se présente de la maniére suivante :

attribut fprod | mean
EARTHY 29.3
CHESNUT 41.7
PASTRY 19.2
HERBACE 30.8
RAWPOTAT 24.0
CEREAL 27.4

ARTICHOK | 1.64 | 38.5
BUTTER 1.61 | 17.2
CELERY 144 | 16.9

NUTS 16.3
CARDBOAR 7.70
STRAW 294
TOASTEDB 8.82
MUSHROO 12.0
rankvar
ATTRIBUT

La premiére colonne contient le nom de chaque attribut ou descripteur sensoriel évalué dans I'étude.
Chagque ligne présente les résultats relatifs a un attribut différent.

FPROD

Il s’agit de la statistique du test de Fisher de I'effet produit dans le modéle d’analyse de la variance :
sujet + produit.

FPROD mesure, sur I'ensemble du groupe, I'importance des différences entre les moyennes des
produits pour chaque descripteur et est relatif a 'accord des sujets quant a ces différences. Si les
moyennes des produits sont trés dispersées et que tous les sujets s’accordent sur 'ordonnancement
de ces moyennes, alors FPROD sera grand. Si au contraire les moyennes des produits sont peu
dispersées et/ou que les sujets different sur I'ordonnancement de ces moyennes, alors FPROD sera
petit.

Cette valeur de FPROD est testée a l'aide de la loi de Fisher afin de pouvoir conclure sur sa
significativité. Cela consiste a calculer le risque, notée a (entre 0 et 1), de conclure qu’un effet est
significatif a tort. Plus FPROD est grand, plus le risque de conclure qu’il existe un effet a tort sera
faible donc a diminue. Plus FPROD est petit, plus le risque a augmente. En analyse sensorielle, le
risque maximum classiquement autorisé est de 5%. Dans le cas du tableau CAP, plusieurs seuils ont
été utilisés pour moduler les conclusions. Cela donne lieu a I'élaboration d’'un code couleur comme
suit :

Si a<5%, l'effet est significatif. Il existe des différences nettes entre les moyennes des notes des
produits. Dans le tableau, lorsque le a associé a un FPROD est inférieur a 5%, la case est verte car
on observe un effet produit significatif.

Si a est compris entre 5% et 10%, I'effet est de I'ordre de la tendance. FPROD sera beige (légére
différence entre les produits).

Si a est compris entre 10% et 20%, il n'y a qu’'une légére tendance. FPROD sera orange (faible
différence entre les produits).
Si a >20%, il n’y a pas d’effet. FPROD sera rouge (pas de différences entre les produits)

MEAN

Cette colonne contient la moyenne des notes données a un descripteur sur 'ensemble du panel. Elle
permet de voir le niveau moyen de notation sur I'échelle. Une valeur trés faible pour un descripteur
peut indiquer que la sensation en question est trés peu percue, au moins pour la majorité des
produits.

RANKVAR

Les colonnes suivantes correspondent chacune a un des sujets de I'étude. lls sont classés selon leur
RANKVAR, dont la valeur est donnée sur la derniére ligne. Cette valeur représente une moyenne de
rangs. Pour chaque descripteur, les sujets sont classés selon leur dispersion des notes des produits
sur I'échelle. Cette dispersion est représentée par la variance des notes des produits. Plus la variance
est grande, plus le sujet a donné des notes différentes aux produits pour ce descripteur. Le sujet
ayant la plus grande variance regoit le rang 1, le dernier sujet recoit le dernier rang. Chaque sujet
recoit au total autant de rangs que de descripteurs. RANKVAR correspond a la moyenne de ces rangs
pour un sujet. Si un sujet obtient un RANKVAR de 1, c’est qu'il a toujours obtenu la plus grande
variance pour tous les descripteurs. Le RANKVAR maximum correspond au nombre de descripteurs.
Les sujets sont donc classés par RANKVAR croissants.

DIAGNOSTICS INDIVIDUELS +/-/ =

En fonction de la dispersion de ses notes et de son accord avec le groupe, chaque sujet se voit
attribuer un diagnostic parmi +, -, et =.

Si I'écart-type (racine de la variance) du sujet est inférieur a 1% de I'échelle (0,1 sur une échelle de
notation de 0 a 10 par exemple), ou s'il est trés inférieur a la moyenne des écart-types du panel (<1,5
x l'interquartile) le sujet aura le signe =. Il ne fait pas de différence significative entre les produits.

Si I'écart-type est supérieur a ces deux seuils et que le sujet est en accord avec le groupe, le sujet
aura le signe +. Si I'écart-type est supérieur a ces deux seuils mais en désaccord, le sujet aura le
signe -.

L’accord est calculé en utilisant le coefficient de Kendall. Celui-ci compte les paires de produits pour
lesquelles les produits sont classés dans le méme ordre entre deux sujets. Par conséquent, plus les
produits sont classés dans le méme ordre entre les sujets, plus le Kendall est grand. Lorsque ce
coefficient est significatif au seuil de 20%, le sujet recoit le signe + pour ce descripteur. Sinon il recoit
le signe — (sujet en désaccord avec le panel).

Le diagnostic final se trouve donc parmi les 3 cas suivants :

Discriminant, en accord

Non discriminant

Discriminant, en désaccord




CAPMAPsr

La CAPMAPsr est une ACP de la matrice sujets*descripteurs contenant les écart-types (mesure de la
dispersion des notes). Elle a pour but de faire apparaitre les axes (de I'espace des descripteurs) selon
lesquels les différences de dispersion des notes sont maximales entre les sujets.

ACP des écart-types (matrice sujets*descripteurs)
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LES DESCRIPTEURS

Longueur de la fleche

Plus un descripteur présente une fleche longue, plus les écart-types sont différents entre les sujets.
Certains sujets ont donc plus tendance a faire des différences entre les produits pour ce descripteur.
Plus la fleche est courte, plus le niveau de discrimination est homogéne au sein du panel. Cela ne
traduit en rien le niveau global de dispersion des notes ! Une fléche courte peut correspondre a un
niveau d’écart-type élevé ou faible du panel.

Taille et couleur de la fleche

Lorsque les données ne contiennent pas de répétition, le FPROD de I'anova par descripteur mesure a
la fois le pouvoir discriminant du groupe et leur répétabilité. Plus le FPROD est élevé, plus les sujets
sont discriminants et en accord. La fleche aura donc une pointe large (pour la discrimination) et verte
(pour l'accord). Plus le FPROD est petit, moins le panel est discriminant et en accord. La fléche aura
donc une pointe étroite (pour la non discrimination) et rouge (pour le désaccord).

LES SUJETS

Position d’un sujet

La place d’un sujet sur la carte dépend des écart-types qu’il a obtenus pour chaque descripteur. Plus
son écart-type sera élevé (par rapport au groupe) pour un descripteur, plus ce sujet sera éloigné du

centre de la carte dans la direction de la fleche du descripteur. Plus son écart-type sera faible, plus le
sujet se situera dans la direction opposée. Si un sujet obtient un Fprod moyen, il sera proche de zéro.

Taille du point

La taille du point d’'un sujet dépend des valeurs des écart-types (et donc des variances) obtenues. La
valeur utilisée correspond presque a la moyenne des écart-types. Il s’agit en fait de la moyenne de la
racine carrée de la somme des variances. Plus cette valeur est grande, plus le sujet a observé des
différences entre les produits, tous descripteurs confondus. Le point sera alors gros.

Couleur du point

La couleur du point représente I'accord ou le désaccord entre le sujet et les autres panélistes. Elle
dépend de la valeur du ALPHA (différent du a utilisé dans les probabilités) présenté dans le tableau
« Performances multidimensionnel ». La couleur du point sur la carte correspond a celle de ce
tableau. Si un sujet a généralement classé les produits dans le méme ordre que les autres sujets sur
la plupart des descripteurs, son ALPHA sera élevé (proche de 1). Plus le classement de ses produits
sera différent des autres sujets et sur un grand nombre de descripteurs, plus ALPHA sera faible
(proche de zéro). Le coefficient ALPHA peut ensuite étre Normalisé, ce qui permet de lui associer une
probabilité de déclarer que le sujet est en accord avec le groupe a tort.

Lorsque la valeur normalisée est supérieure a 2 (correspondant approximativement a un risque de 5%
pour la loi normale centrée réduite), le sujet est dit significativement en accord avec le groupe ; le
point sera de couleur verte. Si cette valeur est comprise entre 1,5 et 2, le sujet a plutét tendance a étre
en accord avec le groupe ; le point sera beige. Si la valeur est entre 1 et 1,5, le sujet est plutét en
léger désaccord avec le groupe ; le point sera orange. En dessous de 1, le sujet est en désaccord
avec le panel ; le point sera rouge.

Auteur : Nicolas Pineau, pineau@cesg.cnrs.fr, tel : 03 80 68 16 34







Annexe 3

Fonctionnement du programme SAS® %PERF
utilisé dans la SensoBase



Données
Le tableau de données doit étre structuré de la maniére suivante :
- une colonne Sujet
- une colonne Produit
- éventuellement une colonne Répétition
- autant de colonnes que de Descripteurs

Structure du programme SAS®

Les principales macros utilisées par %PERF dépendent de la présence de répétitions ou non dans le
fichier :

Macro générale : %PERF

Mise en forme des données : %DOSMD, %MPROPRE

Analyses statistiques

Données avec répétitions ?

oul \ NON
Table CAP %CAP ‘ %CAPsr
Carte CAPMAP %CAPMAP | %CAPMAPSsr
CVA %CDASP
Accord multidim. %PERFORMANCES
Discr. multidim. %CAPMV
Table FLASH %FLASH

NE: toutes les sorties sont disponibles en anglais et en frangais

Mise en forme des résultats : %STORE

La macro %PERF compte un grand nombre de paramétres. Certains doivent étre obligatoirement
renseignés, d'autres sont optionnels.

Parametres de %PERF

data=, nom du dataset

sujet=sujet, nom de la variable sujet

produit=produit, nom de la variable produit

rep=, nom de la variable rep si elle existe

storelib=, libname de la librairie de stockage

study=, nom que 1’on souhaite donner a 1”étude

NB : les fichiers importants seront stockés dans &storelib\&study_nomdFichier
nomdesc=_numeric_, liste des variables descripteurs

/*parametres de %CAP et %CAPSR*/

pglob=0.05, seuil pour effets sujet et prod des anova par descr
preliab=0.01, seuil pour wmsdr>wmsdr moyen ( ! ou non)
pind=0.10, seuil pour anova par sujet descripteur (+/- ou =)
pkendal1=0.20, seuil pour accord du sujet avec le groupe (+ ou -)
fmean=4.2, format de la variable des F produit par descripteur

/*parametres de %performances*/
centrage=0Oui, les données doivent-elles étre centrées ?
nbperm=, nb de perm pour Statis et Gamma



nbpermCOL=150, nb de perm pour Dual

HTML=out, sortie HTML ?

statis=oui, run STATIS ?

gamma=oui, run GAMMA ?

dual=oui, run STATIS DUAL ?

missvalue=non, le fichier contient des valeurs manquantes ?
allperm=non, réaliser toutes les permutations possible (si n<7)
allpermCOL=non, Idem pour Statis Dual

stdperf=CORR, CORRélation ou COVariance

outperf=mdpert, nom du dataset de sortie
cheminHTML="c:\Temp*", chemin pour stockage du fichier Html

/*param de I"acp des F prod*/

pprod=0.05, couleur des fléches : pp<é&pprod => vert,
pinter=0.05, pp>&pprod : (pi>&pinter => orange, pi<&pinter => rouge)
/*param du biplot*/

stdbiplot=CoV, CORRélation ou COVariance

alpha=1, 1: distance respectées

coefbiplot=0, pour dilater les variables / individus
weight=, variable des poids

varbiplot=&nomdesc, variables des descripteurs du jeu de données
supvar=, variables supplémentaires

supcoef=1, coefficient des variables supplémentaires
nonsup=Y,

poly=,

inc=,

id=,

arna=A,

angle=, angle des labels des descripteurs
labelbiplot=No, label des biplot ou nom des variables ?
sizel=0.75, taille du titre

size2=0.75, taille de 1’échelle

size3=0.75, taille des noms sur le graphique

cbcoefvar=1,
cbcoefind=1,
style=swiss,
stylev=swissl,
device=CGMMW6C,

xmax=15, taille max des x des graphs (en cm)
ymax=21, taille max des y des graphs (en cm)
print=YES, sorties dans I’ouput ?

plot=YES, sortie des graphs

display=NoO,

title=, Texte du titre

footnote=, Texte de la footnote

gsT=NO,

star=YES, étoiles pour les points ?

cgm=, créer un cgm ?

make=NO,

class=,

partial=,

dim=2, nb de dimensions de 1”ACP
gout=work.pert, catalogue de sortie des graphs
name=, nom du graphique

color=black blue red g reen pink blue yellow,

couleur de : text obs var ellipses back star frame
out=biplott, dataset des infos pour construire le biplot
ods=, dataset de sortie

/*param de la CVA*/

CVAprob=0.15, valeur de la proba pour la sélection de variables
size4=2, épaisseur des ellipses

ellconf=0.90 intervalle de confiance des ellipses



Sorties

Les sorties se présentent sous plusieurs formes. Tous les fichiers importants sont stockés sous SAS
dans un répertoire. De plus, les tableaux de résultats sont également produits en html et les figures en
GIF et en CGM de maniére a pouvoir accéder a toute I'information via une page web. Ces fichiers
s'organisent de la maniére suivante.

Deux fichiers de mise en page, non produits par la macro et standards pour toutes les analyses :

- index.html : page contenant deux frames (le sommaire/index a gauche et les tableaux de
résultas a droite. Il s’agit de I'unique fichier a ouvrir pour accéder a I'intégralité des
résultats

- sommaire.html ;. page contenant les titres des différentes analyses. En cliquant sur
chaque titre, I'analyse correspondante s’ouvre dans la page de droite.

Les fichiers de résultats :
- captable.html : contient de tableau CAP édité (couleurs)
- capmap.qgif : ACP des fprod (ou des variances quand il n'y a pas de répétitions)
- cval2.gif : CVA du jeu de données
- indicesperf.html : accord multidimensionnel (RV, RVD, ALPHA)
- perf.html : contient différents résultats sur les données
- capstd.html : diagnostique par descripteur (non inclus dans le fichier global et produit que
lorsque le jeu de données contient des répétitions)



Annexe 4

Manuel d’utilisation du fichier SensoBase



MANUEL D’UTILISATION DU FICHIER SENSOBASE

Un jeu de domées doit donner hieu a la création d'vm fichier Excel ou d'un fichier CSV.

1 jen de dommeées = 1 étnde sensorielle (qui peut avorr été réalisée en plusieurs jours). Si vos données contiennent plusieurs répétitions, elles

dotvent toutes faire partie du méme jeu de données.
Exemple : Profil descriptif sur 4 yaourts de marques différentes sur 2 séances d'évaluation sensonelle (2 sessions).

* Etape 1: Reconnmandations

Lisez ce document en entier avant de commencer votre saisie. Les mformations de la page « Remarques générales » pourront vous étre utiles.

Conunencez par envegistrer ce fichier sous un autre nom afin de garder vne copie toujours vierge du ficluer de depart.

En cas de perte du fichier, vous pouvez le télécharger sur le site liis. cesg crs. {1 sur volre espace pelsomlel (s"1dentifier) ou le demander
par mail 4 SensoBaszecese. cors.fr

Le niveau de sécmite 4 'EXCEL vis

A

vis des macros ne doit pas étre éleve ou tres élevé sinon les macros contenues dans ce fichier ne pourront pas Etre exécutées.
=

A Teuverture du fichier EXCEL, vous verrez peut 8tre apparaitre

« E:\BDD\Fic_A_rempli\Senscbase_Final.zls » contient des macros.

le message swivant

s vz, 1 est gindralemert

05 peuvent contenir
e Tt si elles pe
Jes désactiver vous

o5 || Activer les macros

plus prudent de
dune source siire, e fait de

a\im ‘accés 3 toukes les fonctionnalités.

Cliquez sur Activer les macros
Informations |

Sinon, vous verrez apparaitre le message svivant

Microsoft Excel

Les macros de ce classeur sont désactivées car le niveau de séourité est élevé, et les
1 macros niont pas été signées numériquement ou vérfiées comme étant sires. Pour
. exécuter les macros, vous pouvez les Faire signer numériquement ou modifier votre
niveau de sécurité, Pour plus dinformations, ciiquez sur Aide.

(=] | )

Pour diminuer manuvellement le niveau de sécurité, cliquez sur le menu Outil = Macros = Sécurité .

4] fichier Ediion  Affichage Insetion  Format
DEHRdATE 60

=10 -6 I §5|E
- 5

Sélectionner le nivean de sécurité Moyen puis chiquer sur Ok

1

&z sl @ ol —

2%
Miveau de sécurité | Editeurs approuvés |
" Trés élevée. Seules les macros instalées dans des emplacements fiables
seront autorisées & Etre exécubées, Toutes les sutres macros signées et
non signées seront désactivées,

C meuudesu:uuéehge Sﬁkshsw\xms%ﬂmwtdemm
pu.mﬂscraaxémées Les macros non signées ser

= iNivesu de sécurté moyen. Yous pourrez choisie dexécuter ou non des

" Nivesu de sécurié Faible (non recommands). Yous ne serez pas protégs
contrs das macros dventuslisment dangersuses. Nutlisez ce paramatre
que s un antivirus est installé ou qua si vous avez vérifié la séourité des
docUMents GUe Vous oUYFez,

| Etape 2 : Informations sur le fouwrnisseur de données, les sujets et leurs habitudes alimentaives, les produits, les descripteurs utilisés et le

protocole du jeu de donmées

1. Saisie des informations

A ] B | =3 D I E ] F 1 G | H | 1 J
1 DESCRIPTION DES DONNEES Page Précédents “érifer la saisie ot passerd Nétape sunants I
2 |[FOURNISSEUR
[ M CESG Autant de co_lonnes_ que de sujets
Ie1: 6 sujets
SUJETS
v fa

5 B ’__”___C_ng_mw / st s2 83 34 S5 s6

Commentaires 3 Est-ce une CIé ? X 0 [] 0 (] 1

(5 affichent en Date de naissance N 12011960 ZW01II0 01320 JH0NS08 25051952 32
~

survolant la cellule) Seus 5 —IE M F F [ M
2| Pays de naissance

7 Astre pays de ssizsance 3
B h|
B | Y

16 [Eratcivil h| 1 1 1 1 1 1
| Antre pays de |

| Dipartement h| 52 L] 21 n 28 52
i Hiveas &'études x|
20| Sitwation professionnelle 1

5ivous ne connaissez que Uannée de nassance du syet,
respectes tout de méme le format JI/MMAAAL S
(Exici: 1979, saisissez 01/01/1979)




2. Vérifications

A 1 ]

3

DESCRIPTION DES DONNEES

\drifer Ia 5 3isie et passeri I'éape suhante |

Lo J \ Veérifier la cohérence des
%E- Bt "°:’:l o informations saisies et passer
137 | Habitudesvis Consommation du type de produit de r&m‘ ar gtape surrante (SE“SIE des
138 | & vis du produit Approvisionnement dannées du profil)
133
1o |PRODUITS
"
M2 Code produit i AF1 AF2 KG X TgT
13 Est-ce une Clé ? i 0 0 ] ] o
14 Famille d'aliments 2 2 121 121 121 21
15 Produit du commerce ? 2] » CLICK
A
Description détaillée
e pm—";
W - Corrections
s ités lides a I'étude h| modifications
us Taille échantillon b | 0 10 0 10 0 p
0 Unité de taille b/ ml m m ml m Erreur(s) de saisie
LI - h 1 ! 1 1 ! Journal des Erreurs x|
152 Autre quantité k|
152 Date de fabrication h| T
154 Date de récolte 3 Cellule :$E28 Le sexe doit &tre Mou F
155 Date de mise en bouteille ! conditionnement ¥ Cellule :$H26 La valeur doit &tre 0ou 1
156 Date limite de consommation
57 Date de congélation
L8
53 DESCRIPTEURS
181 Code descripteur i Sweet Bitter AFR2 Tal Tu2
82 Est-ce une CIé ? -} 0 ] [ 0 0
%3 Libellé du descripteur N sweet Bitter ARZ Tal Tu2
164 Type de descripteur Y 3 3 5 4 4
.85 ¥aleur minimale de P'échelle L] 0 o 0 0
1§ | Yaleur mazimale de I'échelle L 0 0 10 0
Type déchelle : 3 3 3 3 3
Graduations -
8 pebaision - Tout va bien
o e
m nce de la définition Récapitulatif =
5 produits : AF1 | AF2 [ KG | L% { TgT
6 sujets : 51 [52/53/54 55/ 56
Etape3 « 6 descripteurs : Sweet [ Bitter [ Leolon [ AR2 | Tx1 [ Tx2
3
I* Etape 3 : Saisie du tablean de données
A 1} B I [+ | 1] | E [7 [ G I H | ] | J | K |
i Précédent | \&rifeation des données mantenreqisrementau bmat C5v | ——————» Etape 4
ode
1 sujet Code produit Session Ré Ordre  Sweet Bitter ARZ Txl Ta2
= [aFT 1 1 1 73 239 2 2 12
L {AF2 1 1 2 15 38 23 88 23
G 1 1 3 EE] 12 32 6.4 32
L 1 1 4 7 23 03 68 03
ToT 1 1 5 19 32 6.4 51 03
[&F1 1 2 [ 51 03 68 03 83
AF1t 1 1 [ 03 83 34 23 54
[AF2 1 1 3 29 54 36 6.4 53
G 1 1 2 64 53 2 18 43
L% 1 1 4 13 48 7 53 49
TaT 1 1 1 59 48 4 03 51 Remarque ! Les donndes sont impérativement ¢
|aF2 1 2 5 03 51 08 24 24 T ) b i de o
lar1 1 1 3 24 24 2z 01 56 saisir dans ta plage eue‘sam ligne vide dans
laF2 1 1 1 L] 56 4 58 75 celle-ci (vi dans les données, ni entre [a ligne
e ! y 2 o2 i U 19 8 d’entdte et les donndes
L 1 1 5 15 96 63 58 43 )
TaT 1 1 L} 1 84 z 03 51
G 1 2 [ 73 54 25 z4 24
{AF1 1 1 5 1 a 5 o1 58
{aFz 1 1 4 45 34 43 4 03
e} 1 1 1 41 08 51 08 24
L 1 1 3 04 63 24 32 o
TaT 1 1 [ 65 33 56 4 58
ILx 1 2 2 49 4 75 11 19
[aF1 1 1 2 51 08 96 63 59
|aF2 1 1 [ 24 32 a4 2 03
G 1 1 3 55 4 58 75 01
[Lx 1 1 5 75 1 13 48 53
TaT 1 1 1 a6 63 53 43 13
TgT 1 2 4 84 2 03 51 53
L A

des sujets

Identifiants
des produits

| Notes sur les différents descripteurs ‘

Ordre : Les swets évaluent des produits dans un certain ordre, I"ordre doit faire
partie d'une session mais ne doit pas obligatoirement étre indiqué

Numéro de répétition : Un ow plusieurs sujet évalue(nt) plusieurs fois le méme produit
(si pas de répétition = 1 pour toute la colonne)

Muméro de session : Les sujets évaluent 1es produits aw cours de plusiewrs séances d 'évaluation sensorelle (dates differentes)
(sl toutes les notations proviennent dela méme séance = 1 pour toute la colonne sesson)




* Etape 4 : Tableau croisé Produits * Sujets & envegistrement au format CSV

Ce tableau est un moyen de vérifier les données. Dans cet exemple, le sujet « S1 » a évalué 2 fois le produit « AF1 ».
Géneration du fichier CSV

Etape 3
[ A B | ® | D E- F G | H [ |

]
51| Retour aux Données!

3
7T Enreqistrer votre fichigT au format CSV (= fichier 3 envoyer)
5|
i

7 _|Count of Code sujet |Code produit (;

8 |Code sujet (»] AF1 AF2~ KG LX TgT (blank) Grand Total
951 ‘( 1 1 1 1 6
lo|s2 1 2 1 1 1 B
1]s3 1 1 2 1 1 5
12|s4 1 1 1 2 1 5]
13]s5 1 1 1 1 2 6

14 |(blank)

15 |Grand Total [3 [§ [3 [3 B | 30
18]
17

D autre part, chaque produit a été évalué 6 fois sur U'ensemble du groupe

La saisie du fichier SENSOBASE est mamtenant termmée. Vous devez sauvegarder votre travail au format CSV a I'aide du bouton d'envegistrement
correspondant. Cest ce fichier que vous devrez ensuite envover via votre compte personnel sur le site miternet (https://liis. cesg. cors. fr) pour recevoir
ensuite les analyses statisiques.

Cependant, il est préférable de sauvegarder vos dommées au format XLS également. En effet, s1 vous déswez effectuer une modification dans les
données avant de les envoyer, vous ne devez pas le fare dans le ficluer CSV (il serat alors refusé par le site SensoBaze). Vous devez owviir le fichier
XLS, fawe les modifications et générer a nouvean le ficlhuer CSV.

Enregistrement au format CSV x|

Lors du clic sur le bouton d’envegistrement, une fenétre de confinmation s’afficle. Voulez-vous enregistrer le fichier 3 envoyer?
Confumez afin de continuer I envegstrer.
ou | hen |

Vous devez définir le nomn de votre fichier a enregistrer. Microsoft Excel i x|

Chot 5562 1111_110%11.c1ai1‘ qui vous permetira ﬁlf]llel.llellt d'1dentifier votre jeu de données etz >aio% I not ek Ficrler fles roraciar==rion
lorsqu’il sera mséré dans la SensoBase (ex : Vin_jddl2, etudeX 22dec200a, ...} reconnus par windows seront remplacés), puis son

—_— emplacement, Anrvler I

[ehoindundossier g
Regarder dans ;[ <es Dsgue local (C) | @-0 @ X (a T- ok~

_JDELL
£ | )Documents and Settings

ESSAL
|)Mutimedia Files

Ensuite il suffit de choisir I’ emplacement du fichier Hes documents
Y : réc
a enregistrer. =
A = L. . . . Pr Files
Vous devez choisir le répertoire destinataire et couﬁnnem G jm? -
Bureau 2 WINDOWS
documents

g iorm de dossier : =] * ]




es concernant le fichier EXCFL :

A tout moment, vous pouvez enregistrer votre travail afin de le reprendre plus tard comme un fichier Excel classique.

T est d’adlewrs conseillé d’ enregistrer réguliérement le fichier (Fichier = Enregistrer)

* 1 est mterdit de renonuner ou ajouter e feuille (ou onglet) : Toutes les mformations dotvent étre renseignées dans les seules fewlles proposées
* Vous pouvez fawe des copier/coller dans tout le ficluer mais pas de couper/coller.

Etape 2 :
* Attention a la saisie des dates, respectez bien le format JIMDMAAAA ou MDUAAAA,
* 1 faut obligateiremnent saisir les descripteurs dans I'ovdre on ils seront places dans le tablean de donmeées.
¥ En régle générale, ne laissez pas de colonnes ou de lignes vides (dans I'étape 2 commme dans I'étape 3) qui nisqueratent de compromettre la

vérification automatique des données.

¥ Certames cellules sont protégées, vous ne pouvez pas saisiv de données dans celles-c1. Vous verrez le message suivant apparaitre :

xl

La cellule ou le graphique est protégé et en lecture seule,

! Y Pour modifier une cellils ou un graphique protégé, dtez Ia protection avec s commande Oter la protection de 1 Feullle (Outils,
Protection). Vous devrez peut-gtre taper un mot de passe.

* S1vous découvrez un BUG dans le programme, conme celui-ci, enregistrez votre Microsoft Visual Basic

travail et fermez EXCEL. Puis, essayez d ouviir votre fichier 4 nouveau » s

S{ le 1)1'oblem'e persiste, n’hésitez pas a nous téléphoner au 03.80.68.16.05 . ek e
(Vous pouvez également envoyer par mail le contenu du message
derreur 4 SensoBasei@cesg onrs. fr) continuer | Fin iboasae | hide

$i vous rencontrez um probléme avec ce fichier ou si vous avez des suggestions pour 1'améliorer, n’hésitez pas a nous contacter au
03.80.68.16.05 ou par mail : SensoBasedcesg. enrs.fr.

Versions d’EXCEL anteérieures a EXCEL 2003

Pow connaitre votre version d'Excel, Cliquez sur ? = A propos de Microsoft Excel

=
] Bcher  ESton  Afihoge [oertin Foms, Qubls [ormdes Feglie | 7 | =
ks ropos de Microsoft Excel
NEH R G TH L DB 00~ G e Mroitend Fi prog
o -0 -10 7 5 B E B W% g | oenmecn $ag —> Microsoft® Office Exce((2003) 5Py
B imigianind Partie de Microsoft Office Professional Edition 2003
! | Opipons pou les commentares dient % 2 .
Ci 1985-2003 Microsoft C ation. Tous droits réservés,
1 o P G LS i
3] ¥ |
4 |ce document a pour objecti de défin la mise en forme de jeux de données, &n vie de leur miégraton dans |a base de donnée:

* EXCEL 2002 :

La saisie des noms des descripteurs ne se fait pas automatiquement, vous devez saisir vous-méme les noms des descrpteurs. L' ordre des
deseripteurs n'a pas d'iportance. En revanche, les libellés dorvent étre exactemnent les mémes que ceux défims dans I étape 2).

s EXCEL 2000 :

Meémes remarques que pour EXCEL 2002
* Les cases interdites ne sont pas protégées, veillez a bien remplir les cellules comme mdiqué dans ¢e manuel.
Dans I'étape 2 :

- Ne pas modifier les cellules des colonnes A, B et C

- Ne pas msérer ou supprimer de lignes ou de colonnes
Dans I'étape 3 :

- Ne pas saisir de données en dehors de la plage colorée en bleu clair

¥ Dans I'étape 3, il n'y a pas de bouton « Tableau Sujets ™Produits » pour vérifier le contenn des domnées.
Ala fin de I étape 3, vous pouvez seulement enregistrer et fermer le fichier.







Annexe 5

Liste des items du fichier Excel® SensoBase



Code sujet

Est-ce une Clé ?

Date de naissance

Sexe
Pays de naissance
Autre pays de naissance

Nationalité

Autre nationalité
Pays de domicile

Autre pays de domicile
Département
Niveau d'études

Situation professionnelle

Activité

Situation de famille

Nombre de personnes >18ans

SUJET

Code permettant d'identifier chaque sujet au sein du jeu de données.
(Un code par sujet)
Chaque suijet est constitué d'une colonne

clé=code qui fera toujours référence au méme sujet entre les différents jeux de données
Oui=1
Non=0

Si un dégustateur regoit toujours le méme Code suijet (ligne précédente) entre les différents jeux de données que vous pourrez
nous envoyer

et que ce code ne sera jamais utilisé pour identifier un autre dégustateur, alors ce Code sujet est une clé.

Sid'un jeu de données a l'autre un Code suijet peut correspondre & deux personnes différentes, ce code sujet n'est pas une clé.
Format JJ/JMM/AAAA ou MM/AAAA

Si vous n'avez qu'une idée approximative de la date de naissance

(vous ne connaissez que I'age approximatif de la personne par exemple),
saisissez simplement 01/01/AAAA ou 01/AAAA.

Attention : Ne saisissez pas seulement I'année de naissance !!
M=masculin

F=féminin

l=France 2=Grande Bretagne 3=Irlande 4=Belgique 5=Pays-Bas 6=Suisse 7=Allemagne 8=Danemark
9=ltalie 10=Espagne 11=Portugal 2=Maroc 13=Algérie 14=Tunisie 15=Autre (a préciser dans la ligne suivante)

Si Pays de naissance = 15, préciser dans cette ligne de quel pays il s'agit.

1=francaise  2=britannique 3=irlandaise 4=belge 5=hollandaise = 6=suisse = 7=allemande 8=danoise 9=italienne
10=espagnole  1l=portugaise = 12=marocaine 13=algérienne 14=tunisienne 15=autre (a préciser dans la ligne
suivante)

Si Nationalité=15, préciser dans cette ligne de quelle nationalité il s'agit.
Pays du domicile principal actuel :

1=France 2=Grande Bretagne 3=Irlande 4=Belgique 5=Pays-Bas 6=Suisse 7=Allemagne 8=Danemark
9=Italie 10=Espagne 11=Portugal 12=Maroc 13=Algérie 14=Tunisie = 15=Autre (& préciser dans la ligne suivante)

Si Pays de domicile=15, préciser dans cette ligne de quel pays il s'agit.
Département du domicile, pour la France unigquement. Nombre de 1 & 2 chiffres.
1=etudes primaires (avant le college)

2=¢tudes secondaires (college et lycée)

3=études supérieures (apres le baccalauréat)

Situation professionnelle actuelle

1=écolier ou étudiant

2=a la recherche du premier emploi (n'a encore jamais travaillé)

3=a la recherche d'un emploi (a déja travaillé auparvant)

4=travail a plein temps

S5=travail a temps partiel

6=retraité

7=sans activité professionnelle (et n'étant pas dans un des cas ci-dessus)
Si Situation professionnelle=1, 2, 4, ou 5 => activité actuelle

Si Situation professionnelle=3, 6 ou 7 => activité passée

1=écolier, étudiant ou recherche du premier emploi
2=agriculteur exploitant

3=artisan, commercant

4=chef d'entreprise

5=profession libérale

6=ingénieur, cadre, professeur, chercheur...
7=profession de l'information, des arts et des spectacles
8=instituteur ou assimi
9=profession intermédiaire de la santé ou du social
10=clergé, religieux

11=profession admi
12=technicien
13=contremaitre, agent de maitrise
14=employé

istrative et commerciale

Situation de famille actuelle

1=célibataire

2=en couple

3=veuf, divorcé ou séparé

Nombre de personnes de pius de 18 ans vivant sous le meme toit que e sujet, y Compris le sujet lu-meme
Si le sujet est étudiant et partage son temps entre la résidence de ses parents et sa résidence d'étudiant, con:
parental.

1=1

2=2

3=3

4=4

5=5 ou plus

6=le sujet habite dans une résidence collective (maison de retraite, foyer de travailleurs...)

érer le foyer

Nombre de personnes <18ans

Ressources mensuelles

Nombre d'enfants

Semaine : lieu de pe
déjeuner

Semaine : lieu de déjeuner

Semaine : lieu de diner

WE : lieu de petit déjeuner

WE :

eu de déjeuner

WE : lieu de diner

Nombre de personnes de MoINs de 18 ans vivant sous Ie meme toit que Ie Sujet, y compris e sujet lui-meme

Si le sujet est étudiant et partage son temps entre la résidence de ses parents et sa résidence d'étudiant, considérer le foyer
parental.

1=1

2
3=3
4

5=5 ou plus

6=le sujet habite dans une résidence collective (maison de retraite, foyer de travailleurs...)

Niveau net moyen (avant Impots) de Ia totalite des ressources mensuelles du foyer du sujet, en tenant compte des allocations
familiales.

Si le sujet est étudiant et partage son temps entre la résidence de ses parents et sa résidence d'étudiant, considérer le foyer
parental.

1=moins de 750 euros

2=de 750 a 1500 euros

3=de 1500 & 2000 euros

4=de 2000 & 3000 euros

5=de 3000 & 4000 euros

6=de 4000 & 5000 euros

7=plus de 5000 euros

8=ne sait pas

Combien le sujet a d'entants (en comptant aussi les enfants qui ont quitte le domi
0=0

BN
AN

4=4
5=5 ou plus
(en regie generaie)

1=au domicile

2=sur le lieu de travail

3=a la cantine / restaurant d'entreprise
4=dans un fast-food

5=dans un restaurant

6=dans un café, une cafétéria

7=dans un autre lieu

(en régle générale)

1=au domicile

2=sur le lieu de travail

3=a la cantine / restaurant d'entreprise
4=dans un fast-food

5=dans un restaurant

6=dans un café, une cafétéria

7=dans un autre lieu

\S1 1eyIe yensiais)

3= la cantine / restaurant d'entreprise
4=dans un fast-food

5=dans un restaurant

6=dans un café, une cafétéria

7=dans un autre lieu

IS WETR-CIIU, G IGYIC YTHiSiaus)

1=au domi
2=sur le lieu de travai

3=a la cantine / restaurant d'entreprise
4=dans un fast-food

5=dans un restaurant

6=dans un café, une cafétéria

7=dans un autre lieu

\IS weeR-SIU, S Teyis yehisiais)

3=a la cantine / restaurant d'entreprise
4=dans un fast-food

5=dans un restaurant

6=dans un café, une cafétéria

7=dans un autre lieu

IS WeERTEIHU, S Teyie yenisiais)

1=au domicile

2=sur le lieu de travail

3=a la cantine / restaurant d'entreprise
4=dans un fast-food

5=dans un restaurant

6=dans un café, une cafétéria

7=dans un autre lieu




Préparation des repas

Temps de préparation

Achats de denrées
alimentaires

Fréquence restaurants

Restaurant francais : déja
fréquenté ?
Restaurant italien : déja
fréquenté ?
Restaurant mexicain : déja
fréquenté ?
Restaurant chinois : déja
fréquenté ?
Restaurant japonais : déja
fréquenté ?

Restaurant réunionnais : déja

fréquenté ?
Restaurant cubain : déja
fréquenté ?
Restaurant grec : déja
fréquenté ?
Restaurant libanais : déja
fréquenté ?
Restaurant tunisien : déja
fréquenté ?
Restaurant espagnol : déja
fréquenté ?
Restaurant indien : déja
fréquenté ?

Autre restaurant étranger :
déja fréquenté ?
Consommation de plats
francais

Consommation de plats
italiens

Consommation de plats
mexicains

Consommation de plats
chinois

Concernant les repas pris au domicile, le sujet participe a la préparation..
1=de tous les repas pris au domicile

2=de plus de la moitié des repas pris au domi
3=de la moitié des repas pris au domicile
4=de moins de la moitié des repas pris au domicil

5=le sujet ne participe jamais a la préparation des repas pris au domicile

Lorsque le sujet participe a la préparation d'un repas pris au domicile, combien de temps y passe:
1=moins de 5 minutes

2=de 5 & 10 minutes

3=de 11 a 15 minutes

4=de 16 a 30 minutes

5=de 31 minutes & 1 heure

6=plus d'1 heure

7=le sujet ne participe jamais a la préparation

Fréquence a laquelle le sujet participe aux achats des denrées alimentaires pour son foye
1=plusieurs fois par semaine

2=environ 1 fois par semaine

3=1 a 3 fois par mois

4=moins d'une fois par mois

5=jamais

Frequentation de restaurants (non compris tast-tood et cateterias;

en moyenne

1=plusieurs fois par semaine

2=environ 1 fois par semaine

3=1 a 3 fois par mois

4=moins d'une fois par mois

5=jamais

0=non

1=oui

0=non

1=oui

0=non

1=oui

0=non

1=oui

0=non

1=oui

0=non

1=oui

0=non

1=oui

0=non

1=oui

0=non

1=oui

0=non

1=oui

0=non

1=oui

0=non

1=oui

0=non

1=oui

Lors des repas pris au domicile, fréquence de consommation de plats frangais
1=au moins 1 fois par semaine

2=moins d'1 fois par semaine, mais 1 a plusieurs fois par mois
3=moins d'1 fois par mois, mais 1 a plusieurs fois par an
4=moins d'1 fois par an

5=jamais

Lors des repas pris au domicile, fréquence de consommation de plats italiens
1=au moins 1 fois par semaine

2=moins d'1 fois par semaine, mais 1 a plusieurs fois par mois
3=moins d'1 fois par mois, mais 1 a plusieurs fois par an
4=moins d'1 fois par an

5=jamais

Lors des repas pris au domicile, fréquence de consommation de plats mexicains
1=au moins 1 fois par semaine

2=moins d'1 fois par semaine, mais 1 a plusieurs fois par mois
3=moins d'1 fois par mois, mais 1 a plusieurs fois par an
4=moins d'1 fois par an

5=jamais

Lors des repas pris au domicile, fréquence de consommation de plats chinois
1=au moins 1 fois par semaine

2=moins d'1 fois par semaine, mais 1 & plusieurs fois par mois
3=moins d'1 fois par mois, mais 1 a plusieurs fois par an
4=moins d'1 fois par an

5=jamais

Consommation de plats
japonais

Consommation de plats
réunionnais

Consommation de plats
cubains

Consommation de plats grecs

Consommation de plats
libanais

Consommation de plats
tunisiens

Consommation de plats
espagnols

Consommation de plats
indiens

Voyages a I'étranger

Consommation de cuisine
locale

Protheses dentaires

Femme enceinte

Fumeur

Fumeur : nombre de cigarettes

Fumeur : durée

Lors des repas pris au domicile, fréquence de consommation de plats japonais
1=au moins 1 fois par semaine

2=moins d'1 fois par semaine, mais 1 a plusieurs fois par mois

3=moins d'1 fois par moi: i ieurs fois par an

4=moins d'1 fois par an

5=jamais

Lors des repas pris au domicile, fréquence de consommation de plats réunionnais
1=au moins 1 fois par semaine

2=moins d'1 fois par semaine, mais 1 a plusieurs fois par mois

3=moins d'1 fois par mois, mais 1 a plusieurs fois par an

4=moins d'1 fois par an

5=jamais

Lors des repas pris au domicile, fréquence de consommation de plats cubains
1=au moins 1 fois par semaine

2=moins d'1 fois par semaine, mais 1 & plusieurs fois par mois

3=moins d'1 fois par mois, mais 1 a plusieurs fois par an

4=moins d'1 fois par an

5=jamais

Lors des repas pris au domicile, fréquence de consommation de plats grecs
1=au moins 1 fois par semaine

2=moins d'1 fois par semaine, mais 1 a plusieurs fois par mois

3=moins d'1 fois par mois, mais 1 a plusieurs fois par an

4=moins d'1 fois par an

5=jamais

Lors des repas pris au domicile, frequence de consommation de plats linanais
1=au moins 1 fois par semaine

2=moins d'1 fois par semaine, mais 1 a plusieurs fois par mois

3=moins d'1 fois par mois, mais 1 a plusieurs fois par an

4=moins d'1 fois par an

5=jamais

Lors des repas pris au domicile, frequence de consommation de plats tunisiens
1=au moins 1 fois par semaine

2=moins d'1 fois par semaine, mais 1 & plusieurs fois par mois

3=moins d'1 fois par mois, mais 1 a plusieurs fois par an

4=moins d'1 fois par an

5=jamais

Lors des repas pris au domicile, frequence de consommation de plats espagnols
1=au moins 1 fois par semaine

2=moins d'1 fois par semaine, mais 1 a plusieurs fois par mois

3=moins d'1 fois par mois, mais 1 a plusieurs fois par an

4=moins d'1 fois par an

5=jamais

Lors des repas pris au domicile, frequence de consommation de plats indiens
1=au moins 1 fois par semaine

2=moins d'1 fois par semaine, mais 1 & plusieurs fois par mois

3=moins d'1 fois par mois, mais 1 a plusieurs fois par an

4=moins d'1 fois par an

5=jamais

Frequence des voyages a l'étranger (seuls les voyages de plus de 2 jours sont pris en compte
1=1 a plusieurs fois par mois

2=moins d'1 fois par mois mais au moins 1 fois par an

3=moins d'1 fois par an mais au moins 1 fois tous les 5 ans

4=moins d'1 fois tous les 5 ans

5=jamais

Lors des voyages a I'étranger, consommation de cuisine locale

1=atous les repas

2=a plus de la moitié des repas

3=a moins de la moitié des repas

4=a aucun des repas

5=le sujet ne voyage jamais a |'étranger

Le sujet porte-t-il une ou plusieurs prothése(s) dentaire(s) %

0=non

1=oui

une femme enceinte ?

Le sujet est-il fumeur ?

0=non (n'a jamais fumé)

1=oui, fumeur actuel

2=ancien fumeur

FuUMeUrs actuels : Nomore Moyen ae cigareties TUMees quouaiennement
(si le sujet fume la pipe ou le cigare, faire une approximation d'équivalence)

0=le sujet est non fumeur ou ancien fumeur
1=moins d'une cigarette par jour

2=1 a 4 cigarettes par jour

3=5 a 19 cigarettes par jour

4=20 cigarettes ou plus par jour

Fumeurs actuels : depuis combien d'années ?
Nombre a 1 ou 2 chiffres.

Si non fumeur ou ancien fumeur, saisir 0.




Fumeur : derniére cigarette UMeUrs : aquand remonte a derniere cigarette Profil - laits ? Uniquement pour les données de pro

0=non fumeur ou ancien fumeur Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entrainé, des laits ?
1=a moins d'1 heure O=non  1=oui
Nuw plus d'1 heure mais a moins de 2 heures Profil : fromages ? c:_n:.msm_:. ucE les données de prof .
3=a plus de 2 heures Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entrainé, des fromages ?
Ancien fumeur : nombre de  Anciens fumeurs : nombre moyen de cigarettes fumées quotidiennement a I'époque O=non  1=oui
cigarettes (si le sujet fumait la pipe ou le cigare, faire une approximation d'équivalence) Profil : autres produits laitiers Uniquement pour les données de prof
Py Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entrainé, des autres produits laitiers ?
0O=le sujet est non fumeur ou fumeur actuel ) O=non  1=oui
Huaw_:m .n.::m o_mmqm:.m par jour Profil : ceufs et dérivés ? C:_n:.mBmE noE les données de profil : )
2=1 a 4 cigarettes par jour Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entr , des ceufs et dérivés ?
3=5 a 19 cigarettes par jour O=non  1=0
4=20 cigarettes o:. plus par jour ) . Profil : graisses et huiles ? c:_n:.msm_:. ncE les données de profil : . .
Ancien fumeur : durée Anciens fumeurs : pendant combien dannees 7 Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entrainé, des graisses et huiles ?
Nombre a 1 ou 2 chiffres. O=non 1=of
) Si non fumeur ou A:Bm:_‘ actuel, mm_m_.ﬁ 0. B Profil : viandes ? Uniquement pour les données de profil :
Ancien fumeur : arrét depuis... ANCIENs fumeurs : depuis combien d'annees le sujet a-t-il arrete de fumer Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entrainé, des viandes ?
Nombre & 1 ou 2 chiffres. O=non  1=o
Si non fumeur ou fumeur actuel, saisir 0. " 6 .
. B contimetres Profil : volailles et gibiers ? c:_n:.mBmE noE les données de profil : )
Taille N . Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entrainé, des volailles et gibiers ?
Nombre a 3 chiffres. O=non  1=oui
Poids En x__om«m_ﬁamm. . Uniquement pour les données de profil :
Nombre a 2 ou 3 chiffres. Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entrainé, des abats ?
A RAUSUI PHIUIPAIE PUUT IAYUEIIE 1€ SUJEL d dULEPLE UE Pl UUIPET d | Eluue
Motivation RN O=non  1=oui
1=curiosité, golt pour les produits nouveaux . i . . ;
2=intérét pour la recherche Profil : autres produits dérivés Uniquement pour les données de profil :
3=pour rencontrer d'autres personnes de laviande ? wm sujet mwl, déja évalué, en tant que sujet entrainé, des autres produits dérivés de la viande ?
4=pour la rémunération =non =oul X
5=pour combler une partie de son temps libre | : saucisses, saucissons, C:_n:.mBmE nom., _wM ao_”Smmm de pro . . . A,
6=pour une autre raison boudins ? _mm sujet w.“” | déja évalué, en tant que sujet entrainé, des saucisses, saucissons, boudins ?
" . =non =oui
Profil : participation antérieure Uniquement pour les données de profil : ] . a ; .
P Hormis cette étude, le sujet a-t-il déja participé a une étude d'analyse sensorielle en tant que sujet entrainé ? Profil : foie gras, patés, c:_g:.mami. pour _wm aoq:mmm de pro . . Aos
‘ - Py Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entraing, des foies gras, patés, rillettes ?
0=non rillettes ?
1=oui O=non  1=oui

Profil : Jambons ? Uniquement pour les données de prof
Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entrainé, des jambons ?
O=non  1=oui

Uniquement pour les données de pro
Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entr
O=non  1=oui
Uniquement pour les données de profil :
Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entr
O=non  1=oui

- nombre d'années Uniquement pour les données de pro
Depuis combien d'années le sujet participe a des études en tant que sujet entrainé ?
Nombre & 1 ou 2 chiffres.

Si c'est la premiére fois que le sujet participe, saisir 0. Profil : autres produits de
uUniguement pour les donnees de pro charcuterie ?

Depuis sa premiere expérience en tant que sujet entrainé, nombre moyen annuel de séances auxquelles le sujet a participé,
en tant que sujet entrainé. (y compris les séances d'entrainement) Profil : coquillages,
mollusques, crustacés ?

, des autres produits de charcuteri

: nombre annuel de
séances

, des coquillages, mollusques, crustacés ?

O=c'est la premiére fois que le sujet participe en tant que sujet entrainé

1=plus de 150 séances par an Profil : ceufs de poisson, Uniquement pour les données de profil :

2=de 100 & 150 séances par an tarama ? Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entraing, des ceufs de poissons, taramas ?
3=de 50 & 99 séances par an ou..S: 1=ot

4=de 30 & 49 séances par an Profil : poissons frais ? Uniquement pour les données de prof

Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entraing, des poissons frais ?
O=non  1=o
poissons panés ? Uniquement pour les données de profil :
Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entrainé, des poissons panés ?
: O=non  1=oui
: poissons en conserve Uniquement pour les données de prof

5=de 20 a 29 séances par an
6=de 10 a 19 séances par an
7=moins de 10 séances par an

Profil : nombre d'études

Uniquement pour les données de prof
Nombre total d'études différentes auxquelles le sujet a participé, en tant que sujet entraing, sans tenir compte de I'étude actuelle.

(On entend par "étude” un ensemble de séances portant sur un méme type de produit, et comportant une phase d'entrainement Py Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entrainé, des poissons en conserve ?
suivie : O=non  1=oui

d'une ﬁ:wmm d'évaluation des produits). . . ) il : poissons fumés ? Uniquement pour les données de profil :

Nombre & 1 ou 2 chiffres. Si c'est la premiére fois que le sujet participe & une étude en tant que sujet entrainé, saisir 0. Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entrainé, des poissons fumés ?

O=non  1=oui
s dérivés Uniquement pour les données de prof

Profil : pains, biscottes ? Uniguement pour les données de profil
Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entraing, des pains ou biscottes ?

O=non  1=oui de poissons ? Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entrainé, des autres produits dérivés de poissons ?
Profil : Biscuits secs salés  Uniquement pour les données de profil : O=non  1=oui
Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entrainé, des biscuits secs salés ? Profil : légumes cuits ? Uniquement pour les données de prof
O=non  1=oui Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entraing, des légumes cuits ?
Profil : Biscuits sucrés ? Uniquement pour les données de profil : O=non  1=oui
Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entraing, des biscuits sucrés ? Profil : crudités ? Uniquement pour les données de pro

O=non  1=oui Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entraing, des crudités ?
O=non  1=oui
: pommes de terre ? Uniquement pour les données de profil :
Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entr
O=non  1=oui
: légumes secs et Uniquement pour les données de prof

Profi
viennoiseries ?

patisseries et Uniquement pour les données de pro
Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entrainé, des patisseries ou viennoiseries ?
O=non  1=oui

: pates alimentaires et Uniquement pour les données de pro

, des pommes de terre et dérivés ?

riz? Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entrainé, des pates alimentaires ou riz ? L . B - " 5
O=non  1=oui féculents ? e sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entraing, des légumes secs et féculents ?
Profil : autres produits Unigquement pour les données de profil : . . W:ﬂohmamﬂﬁoccﬂ les données de profil :
céréaliers ? Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entrainé, des autres produits céréaliers? Profil : fruits frais ? le M:. ' pour les don profil: . . .
jet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entrainé, des fruits frais ?

O=non  1=oui
Profil : yaourts, petits suisses, Uniquement pour les données de profil :
fromages blancs ? Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entrainé, des yaourts, petits-suisses ou fromages blancs ?
O=non  1=oui

O=non  1=o

fruits secs, graines ? Uniquement pour les données de profil :
Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entr
O=non  1=oui

é, des fruits secs, amandes, noix, graines ?

Profil : glaces ? Uniquement pour les données de prof . . u les d ses d .
. iy . . o Profil : fruits au sirop niquement pour les données de profil :
wm suet mH a@w évalué, en tant que sujet enirainé, des glaces 7 compotes ? Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entraing, des fruits au sirop, compotes ?
=non =oui ?

O=non  1=oui
Profil : desserts lactés ?  Uniquement pour les données de pro iseri Uni les données d
; s ) o . Profil : confiseries de sucre ? Uniquement pour les donnees de prof
Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entrainé, des desserts lactés ? Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entrainé, des confiseries de sucre ?
O=non  1=oui O=non  1=oui




Profil : confiseries de chocolat

Profil : miel, confitures et

dérivés de sucre ?

Profil : biéres ?

Profi

1 vins et champagnes ?

Profil : autres boissons
alcoolisées ?

Profil : eaux ?

Profil : jus de fruits ?

Profil : cafés ?

: autres boissons non
alcoolisées ?

Pro

Profil : pizzas, quiches, tartes
salées ?

Profil : plats préparés ?

Profil : soupes et potages ?

Profil : autres plats complexes
?

Profil : condiments et sauces

?

autres aliments ?

autres aliments a
préciser

Pref : participation antérieure

Py

Pref : nombre d'études

Panel

Consommation du type de
produit de I'étude

Approvisionnement

Uniquement pour les données de prof
Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entraing, des confiseries de chocolat ?
O=non  1=oui

Uniquement pour les données de prof
Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entraing, des miels, confitures et dérivés de sucre ?
O=non  1=oui

Uniquement pour les données de prof
Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entrall
O=non  1=oui

Uniquement pour les données de profil :
Le sujet a-t-il déja évalug, en tant que sujet entrai
O=non  1=oui

Uniquement pour les données de prof
Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entraing, des autres boissons alcoolisées ?
O=non  1=oui

Unigquement pour les données de profil :
Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entraing, des eaux ?
O=non  1=oui

Unigquement pour les données de profil :
Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entrainé, des jus de fruits ?
O=non  1=oui

Uniquement pour les données de prof
Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entrainé, des sodas ?
O=non  1=oui

Uniquement pour les données de profil :
Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entrainé, des cafés ?
O0=non  1=oui

Uniquement pour les données de pro
Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entraing, des autres boissons non alcoolisées ?
O=non  1=oui

Uniquement pour les données de prof
Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entrainé, des pizzas, quiches, tartes salées ?
O=non  1=oui

Uniquement pour les données de prof
Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entrainé, des plats préparés (cassoulet, choucroute, paella..
0=non  1=oui

Uniguement pour les données de profil
Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entral
O=non  1=oui

Uniquement pour les données de profil :
Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entrali
O=non  1=oui

Uniquement pour les données de prof
déja évalué, en tant que sujet entrainé, des condiments et sauces ?
0=non  1=oui

Uniquement pour les données de profil :
Le sujet a-t-il déja évalué, en tant que sujet entrainé, des autres aliments ?
O=non  1=oui (préciser ces aliments dans la ligne suivante)

€, des bieres ?

€, des vins et champagnes ?

?

é, des soupes et potages ?

é, des autres plats complexes ?

Unigquement pour les données de profil :
Si Profil : autres aliments = 1, préciser dans cette ligne les
Uniguement pour les données de préférences

Hormis cette étude, le sujet a-t-il déja participé a une étude d'analyse sensorielle ?
O=non  1=oui

A combien d'études différentes le sujet a-
Nombre a 1 ou 2 chiffres.

Si c'est la premiére fois que le sujet par
Le sujet est-il membre d'un panel interne ou d'un panel externe %
1=panel interne

2=panel externe

iments dont il s'agit.

Pour chaque produit, fréquence moyenne de consc ion du sujet (consc
1=au moins 1 fois par jour

2=moins d'une fois par jour, mais plusieurs fois par semaine

3=environ 1 fois par semaine

4=moins d'1 fois par semaine, mais plusieurs fois par mois

5=environ 1 fois par mois

6=moins d'1 fois par mois

7=jamais

Pour chague produit, Comment e Sujet se e procure-
1=dans une grande surface

2=dans une épicerie de quartier

3=chez un artisan, ou dans une boutique spéci
4=sur le marché

5=produit “fait-maison" ou récolté dans le potager
6=par correspondance

T=autre

8=le sujet ne consomme pas ce produit

personnelle et non pas celle du foyer)

napituellement

sée

Code produit

Est-ce une Clé ?

Famille d'aliments

Produit du commerce ?

Description détaillée
Marque commerciale
Spécificités liées a I'étude
Taille échantillon

Unité de taille

Quantité a consommer

Autre quantité
Date de fabrication
Date de récolte
Date de mise en bouteille /
conditionnement
Date limite de consommation

Date de congélation

PRODUIT

Code permettant d'identifier chaque produit au sein du jeu de donnees
(Un code par produit)
Chaque produit est constitué d'une colonne

clé=code qui fera toujours référence au méme produit entre les différents jeux de données
Oui=1

Si un produit regoit toujours le méme Code (ligne précédente) entre les différents jeux de données que vous pourrez nous
envoyer

et que ce code ne sera jamais utilisé pour identifier un autre produit, alors ce Code sujet est une clé.

Sid'un jeu de données a I'autre un Code peut correspondre a deux produits différentes, ce code produit n'est pas une clé.
Li-pains, uistoues o1-teyuinies cuns

12=biscuits secs salés 82=crudités

13=biscuits sucrés 91=pommes de terre et dérivés

14=patisseries et viennoiseries 92=légumes secs et féculents

15=pétes alimentaires et riz 101=fruits frais

19=autres produits céréaliers 102=fruits secs, amandes, noix, graines

21=yaourts, petits suisses et fromages blancs 103=fruits au sirop, compotes

22=glaces 111=confiseries de sucre

23=desserts lactés 112=confiseries de chocolat

24=laits 113=miel, confitures et dérivés de sucre
25=fromages 121=biéres

29=autres produits laitiers
31=oeufs et dérivés

122=vins et champagnes
129=autres boissons alcoolisées

41=graisses et huiles 131=eaux
51=viandes 132=jus de fruits
52=volailles et gibiers 133=sodas
53=abats 134=cafés

59=autres produits dérivés de viandes 139=autres boissons non alcoolisées

61=saucisses, saucissons, boudins 141=pizzas, quiches, tartes salées

62=foie gras, patés, rillettes 142=plats préparés (cassoulet, choucroute, paella
63=jambons 143=soupes et potages

69=autres produits de charcuterie 149=autres plats complexes

71=coquillages, mollusques, crustacés 151=condiments et sauces

72=oeufs de poissons et taramas 161=autre produit (& préciser dans la ligne suivante)
73=poissons frais

74=poissons panés

75=poissons en conserve
76=poissons fumés

79=autres produits dérivés de poi
0=non

1=oui
Description dét:

sons

ée de l'aliment (aromatisation, variété...)

Si confidentielle, la coder.

Préciser si des ajouts ou des modifications du produit ont été effectués dans le cadre spécifique de I'étude.
Taille de I'echantillon servi

L'unité est précisée dans la ligne si
Unite de taille d'échantillon.
Exemple : ml, mg, g, unité...
WUAIIULE QUE 1S SUJELS ELAIBTIL IENUS UE CONSOImmer
1=la totalité

2=au moins la moitié

3=ad libitum

4=autre quantité (a préciser dans la ligne suivante)
5=aucune instruction précise n'était donnée

Si Quantité & consommer=4, préciser dans cette
Format JJ/MM/AAAA ou MM/AAAA

Format JJ/MM/AAAA ou MM/AAAA

Format JJ/MM/AAAA
ou MM/AAAA

ante.

ne la quantité dont il s'agit.

ou date de consommation recommandée.

Format JJ/MM/AAAA ou MM/AAAA

(sl le produit a éte congelé pour les besoins de I'etude)
Format JJ/MM/AAAA ou MM/AAAA




Code descripteur

Est-ce une Clé ?

Libellé du descripteur

Type de descripteur

Valeur minimale de I'échelle
Valeur maximale de I'échelle

Type déchelle

Graduations

Echelle discrete : précision

Profil : définition du
descripteur

Profil : référence de la
définition
Profil : nombre de standards

Label borne inférieure
Label borne supérieure

DESCRIPTEUR

Code permettant d'identifier chaque descripteur au sein du jeu de données.
(Un code par descripteur)
Chaque descripteur est constitué d'une colonne

clé=code qui fera toujours référence au méme descripteur entre les différents jeux de données
Oui=1
Non=0

Si un descripteur recoit toujours le méme Code (ligne précédente) entre les différents jeux de données que vous pourrez nous
envoyer et que ce code ne sera jamais utilisé pour identifier un autre descripteur, alors ce Code descripteur est une clé.
d'un jeu de données a l'autre un Code peut correspondre a deux descripteurs différentes, ce code descripteur n'est pas une

1-appaiciive
2=odeur

3=saveur

4=texture

5=ardme
6=arriére-golt
7=trigéminal
8=notation hédonique

1=ecnelle conunue rectanguiaire
2=¢chelle continue linéaire fermée

3=échelle continue linéaire ouverte

4=échelle discrete

5=autre échelle

uniguement si 1ype a'ecnelie = 1, Z ou 3.

L'échelle était-elle graduée ?

0=non

1=oui

Uniquement si Type d'échelle = 4.

Préciser le nombre de valeurs possibles de cette échelle.

Uniguement pour les données de profil.
Définition du descripteur donnée aux sujets pour I'évaluation. Si une méthode particuliére d'évaluation a été donnée, la détailler.

Uniquement pour les données de profil.
Si la défintion est tirée d'une norme ou d'une publication, indiquer sa référence.
Unigquement pour les données de profil.
Combien de références (standards) ont été utilisés pour définir ce descripteur ?
Label de la borne inférieure de I'échelle
Label de la borne supérieure de I'échell

Date début étude

Date fin étude

Phase de sélection ?

Sélection : nombre de sujets
recrutés
Sélection : détection des
incapacités

Sélection : détermination de
acuité sensorielle

Sélection : évaluation du
potentiel a décrire

Sélection : autres types de
tests

Sélection : précisions

Entrainement : nombre de
sujets
Entrainement : nombre de
séances

Entrainement : durée d'une
séance
Entrainement : tests de
détection

Entrainement : tests de
reconnaissance

Entrainement : tests
d'appariement

Entrainement : tests de
iscrimination

Entrainement : tests de
classement

Entrainement : tests
d'évaluation descriptive

Entrainement au
développement de
descripteurs

Entrainement a I'utilisation de
descripteurs

Entrainement a l'utilisation de
léchelle

Entrainement : stimuli utilisés

~ PROTOCOLE

= date de la premiére séance d'évaluation.
Format MM/AAAA

Date de fin d'étude

=date de la denriere séance d'évaluation.
Format MM/AAAA

Y'a-t-il eu une phase de sélection des sujets 7
0=non

1=oui

Uniquement s'il y a eu une phase de sélection.

Nombre de sujets recrutés pour effectuer les tests de sélection.

uniquement S'l'y a eu une pnase de selection : types de tests erectues

Tests de détection des incapacités (agueusie, anosmie, vision des couleurs...) ?
0=non effectué

1=effectué

Uniquement s'il y a eu une phase de sélection : types de tests effectués

Tests de détermination de l'acuité sensorielle (tests d'appariement, de détection, de discrimination, de classement ?
0=non effectué

1=effectué

Uniquement s'il y a eu une phase de sélection : types de tests effectués

Tests d'évaluation du potentiel & décrire et communiquer des informations sur des perceptions sensorielles ?
0=non effectué

1=effectué

Uniquement s'il y a eu une phase de sélection : types de tests effectués

Autres types de tests ?

0=non effectué

1=effectué

Uniquement s'il y a eu une phase de sélection

La phase de sélection pourra étre décrite plus précisément dans un document Word
(description précise des tests utilisés, critéres de sélection des juges...).

Si les tests sont normalisés, on pourra indiquer la référence de la norme.

Indiquer dans cette ligne le nom du fichier Word.

Uniquement pour les données de profil.
Nombre de sujets ayant participé a la phase d'entrainement.

Uniquement pour les données de profil.

Nombre de séances d'entrainement (sans compter les éventuelles séances tests qui ont lieu aprés les séances d'entrainement
et avant les séances d'évaluation)

Uniquement pour les données de profil.
Durée moyenne d'une séance d'entrainement (en minutes)

uniquement pour Ies AoNNees ae Profil : fypes de Tesls effectues penaant rentrainement
Tests de détection ?

0=non effectué

1=effectué

uniquement pour Ies donnees ae pro
Tests de reconnaissance ?

0=non effectué

1=effectué

uniquement pour Ies aonnees ae pro
Tests d'appariement ?

0=non effectué

1=effectué

uniquement pour Ies donnees ae pro
Tests de discri
0=non effectué

1=effectué

uniquement pour les donnees de profil : types de tests effectues pendant 'entrainement
Tests de classement ?

0=non effectué

1=effectué

uniquement pour Ies donnees ae Protil : types de tests effectues pendant Ientrainement
Tests d'évaluation descriptive ?

0=non effectué

1=effectué

uniquement pour les donnees de protil : types de tests effectues pendant rentrainement
Entrainement au développement de descripteurs ?

0=non effectué

1=effectué

uniquement pour Ies donnees ae ProTil : Types de tests effectues pendant Ientrainement
Entrainement & ['utilisation de descripteurs ?

0=non effectué

1=effectué

uniquement pour Ies donnees ae pro
Entrainement & I'uf i 'é
0=non effectué

1=effectué

uniquement pour Ies doNnees ae pro
1=stimuli non alimentaires

2=stimuli alimentaires

3=stimuli mixtes

: types de tests effectues pendant I'entrainement

1 lypes ae Tesls efectues penaant I'entrainement

: types de tests effectues pendant I'entrainement

: types de tests effectues pendant I'entrainement

L sumuin u

Ises penaant rentrainement




Entrainement : stimuli
alimentaires

ement : génération des
descripteurs

Entrainement : précisions

Entrainement : vérification des
performances

Entrainement : sélection finale

Criteres de sélection finale :
répétabilité
Criteres de sélection finale :
discrimination

Critéres de sélection finale :
comportement

Critéres de sélection finale :
isponibilité

Critéres de sélection finale :
autre critére

Durée d'une séance
dévaluation
Nombre de séances
d'évaluation
Mode de collecte des données

Lumiére

Protocole de préparation des
produits

Plan de présentation des
produits

Produit d'échauffement ?

Méme produit d'échauffement
?

Place du produit
d'échauffement ?

Instructions données aux
sujets

Température de service
Présentation des produits
Indemnisation

Somme regue

Description du protocole

uniquement pour Ies aonnees ae proii : st uunsauon ae sumun
était-ce des produits du méme type que ceux a tester ?

1=oui, tous

2=non, aucun

3=certains oui, d'autres non
uniguement pour les donnees de pro
1=générés par le jury

2=fournis par I'expérimentateur
3=certains générés par le jury, d'autres fournis par I'expérimentateur
uniguement pour Ies aonnees ae proi
La phase d'entrainement pourra étre décrite plus précisément dans un document Word (description des tests, des s
utilisés, étapes de génération des descripteurs, utilisation de standards... ). Si les tests sont normalisés, on pourra indiquer la
référence de la norme.

Indiquer dans cette ligne le nom du fichier Word.

Unigquement pour les données de profil.
Y'a-t-il eu une vérification des performances des suijets a l'issue de I'entrainement?

O=non  1=oui

Uniquement pour les données de profil.

Y'a-t-il eu une sélection finale des sujets au vu des résulats de I'entrainement ?

O=non  1=oui

Unigquement pour les données de profil.

S'ily a eu une sélection finale au vu des résultats de I'entrainement, était-ce sur un critére de répétabilité ?
0=non  1=oui

Imentaires pour I1es ests u envamnement

: 1es decsripteurs ont-Iis ete..

Unigquement pour les données de profil.
S'il'y a eu une sélection finale au vu des résultats de I'entrainement, était-ce sur un critére de bonne discrimination des produits ?
O=non  1=oui

Unigquement pour les données de profil.
S'ily a eu une sélection finale au vu des résultats de I'entrainement, était-ce sur un critére de comportement général du sujet ?
0=non  1=oui

uniguement pour les donnees de pro

S'ily a eu une sélection finale au vu des résultats de I'entrainement, était-ce sur un critére de dispon
O=non  1=oui

uniguement pour les donnees de profi.

S'ily a eu une sélection finale au vu des résultats de I'entrainement, était-ce sur un autre critéreque ceux dét:
précédentes ?

O=non  1=oui

Concernant I'évaluation (hédonique ou de profil), quell

était la durée moyenne d'une séance (en minutes) ?

Nombre de séances d'évaluation (y compris les éventuelles séances tests qui ont lieu aprés I'entrainement et avant I'évaluation)

1=systéeme informatique
2=questionnaires papier
1e UunsEE PETUAIL IEs sealives

5=autre type de lumiére

Le protocole de preparation des produits pourra étre decrit dans un document

Word (conservation, préparation, maintien en température, photos éventuelles des produits ou des emballages...).
Indiquer le nom du fichier Word.

1=tous Ies Ssujets ont regu les produits dans le meme orare

2=carré latin

3=bloc incomplet équilibré

4=autre type d'ordres de présentation

Y'avait-il un produit d'echauffement pour lequel les données ne sont pas fournies %

O=non  1=oui

S'ily avait un produit d'échauffement, était-ce le méme pour tous les sujets ?

O=non  1=oui

Sl'y avait un produit arechautfement, celui-Ci apparaissait..

1=uniquement lors de la premiére séance

2=a chaque séance

3=autre présentation

Les Instructions donnees aux sujets pour 'evaluation des produits pourront etre decrites dans un document Word
(préciser si expectoration, rincage ntervalle de temps entre les échantillons...).

Indiquer dans cette ligne le nom du fichier Word.

Température de service des échantillons, en degrés Celcius.
1=monadique  2=comparatif
IUYET! Pl IEYUET 1€ SUJELS UL Ete
1=paiement sous forme de salaire
2=indemnisation sous forme de bons d'achat dans un magasin
3=échantillons de produits aliment:
4=échantillons de produits aliment:
5=autre cadeau

6=ils ne recevaient aucune indemnité

Uniguement si Indemnisation=1 ou 2.

Quelle somme chaque sujet recev: par heure, en euros ?

Toute autre information concernant le protocole pourra étre décrite dans un document Word
Préciser dans cette ligne le nom du fichier Word.

ISES PUUT IEUI Pl ULIDAUUIT d | ElUUE







Annexe 6

Données fournies par Unilever et tableaux de résultats
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Résultats concernant le choix de la partie aléatoire

Tests de différence des modéles emboités basés sur le logarithme du rapport de vraisemblance — étude n°2

ID versus CS versus RCL versus
CS RCL RCQ RCL RCQ RCQ

DESCR ddl logvV  prob ddl logvV prob ddl logvV prob ddl logvV prob ddl logvV prob ddl logV  prob choix
ap_brown 1 733 <0000 2 81,2 <0,001 3 81,2 <0,001 1 79 0005 1 79 0,005 0 <0,01 0,999 RCL
ap_filmlayer 1 458 <0000 2 51,8 <0,001 3 73,0 <0,001 1 60 0014 2 27,2 <0,001 1 21,2 <0,001 RCQ
ap_red 1 514 <0000 2 52,7 <0,001 3 52,7 <0,001 1 13 0254 1 13 0,254 0 0,0 0,998 CS
ap_transparant 1 659 <0001 2 686 <0001 3 68,7 <0,001 1 27 0100 2 28 0,247 0 0,1 0,784 CS
ap_yellow 1 169,5 <0,0010 2 203,7 <0,001 3 211,2 <0,001 1 34,2 <0,000 2 41,7 <0,001 1 7,5 0,006 RCQ
m_astringent 1 120,4 <0,001 2 120,8 <0,001 3 1235 <0,001 1 04 0527 2 31 0,212 1 2,7 0,100 CS
m_prickling 1 113,0 <0,001 2 113,2 <0,001 3 114,2 <0,001 0 02 065 1 12 0,273 1 1,2 0,273 CS
m_salivastim 1 124,0 <0,001 2 124,1 <0,001 3 126,8 <0,001 o 01 0752 1 28 0,094 1 2,8 0,094 CsS
o_alcohol 1 1215 <0,001 2 122,7 <0,001 3 123,7 <0,001 1 12 0273 2 22 0,333 1 1,0 0,317 CS
o_animal 1 570 <0000 2 57,2 <0,001 3 67,6 <0,001 1 02 0655 2 10,6 0,005 1 104 0,001 RCQ
0_cheese 1 324 <0000 2 381 <0001 3 514 <0,001 1 57 0017 2 19,0 0,000 1 13,3 <0,001 RCQ
o_fermen_fruit 1 937 <0000 2 97,9 <0,001 3 99,8 <0,001 1 42 0040 2 6,1 0,047 1 1,9 0,168 RCL
o_liquorice 1 81,4 <0001 2 826 <0001 3 84,2 <0,001 1 12 0273 2 28 0,247 1 1,6 0,206 CSs
0_medecin 1 832 <0000 2 84,7 <0,001 3 84,8 <0,001 1 15 0221 2 16 0,449 1 0,1 0,752 CsS
0_mushroom 1 193,1 <0,001 2 1995 <0,001 3 201,0 <0,001 1 64 0012 2 79 0,019 1 15 0,221 RCL
0_roastpork 1 39,1 <0,000 2 41,2 <0,001 3 41,4 <0,001 1 21 02147 2 23 0,317 1 0,2 0,655 CSs
o_ryebread 1 103,8 <0,000 2 107,5 <0,001 3 1084 <0,001 1 37 0054 2 46 0,100 1 0,9 0,343 CsS
o_treacle 1 790 <0000 2 792 <0001 3 91,7 <0,001 1 02 0655 2 12,7 0,002 1 12,5 <0,001 RCQ
t_burnt 1 120,8 <0,001 2 130,2 <0,001 3 130,3 <0,001 1 94 0002 2 95 0,009 1 0,1 0,752 RCL
t_salt 1 108,33 <0,0010 2 111,2 <0,001 3 111,3 <0,001 1 29 008 2 30 0,223 1 0,1 0,752 CsS
t_sour 1 1250 <0,0010 2 1251 <0,001 3 1256 <0,001 1 01 0752 2 06 0,741 1 0,5 0,480 CS
t_sweet 1 46,6 <0,001 2 46,7 <0,001 2 57,2 <0,001 1 01 0752 2 10,6 0,005 1 10,6 0,001 RCQ
ta_bitter 1 1349 <0,000 2 136,1 <0,001 3 136,3 <0,001 1 12 0273 2 14 0497 1 0,2 0,655 CsS
ta_lavas 1 113,1 <0,001 2 114,8 <0,001 3 1156 <0,001 1 1,7 0192 2 25 0,287 1 0,8 10,371 CS

DESCR: nom des descripteurs, classés par type; ddl: nombre de degrés de liberté du test du Khi-deux ; logV : logarithme du rapport de vraisemblance entre les
deux modeles testés ; prob : probabilité associée au test, les valeurs inférieures a 0,05 sont surlignées en gras.

indice AIC pour chaque descripteur en fonction de la structure de covariance

descripteurs ID* CS* RCL* RCQ*
ap_brown 506,5 435,2 429,3 429,3
ap_filmlayer 705,9 662,1 658,1 638,9
ap_red 536,9 487,5 488,2 488,2
ap_transparant 831 767,1 766,4 766,4
ap_yellow 653,8 486,3 4541 4486
m_astringent 743,8 625,4 627 626,3
m_prickling 854,5 7435 743,5 744,3
m_saliva_stimul 832,2 710,2 710,2 709,4
o_alcohol 801,4 681,9 682,7 683,7
o_animal 906,4 851,4 853,2 844,8
0_cheese 619,1 588,7 585 573,7
o_fermen_fruit 774,3 682,6 680,4 680,5
o_liquorice 567,2 487,8 488,6 489
0_medecin 814,8 733,6 734,1 736
o_mushroom 466,7 275,6 271,2 271,7
0_roastpork 4423 405,2 405,1 406,9
o_ryebread 803,8 702 700,3 701,4
o_treacle 834,2 757,2 759 748,5
t_burnt 930,9 812,1 804,7 806,6
t salt 634,9 528,6 527,7 529,7
t_sour 651,9 528,9 530,8 532,3
t_sweet 850,1 805,5 805,5 796,9
ta_bitter 860,6 727,7 728,5 730,3
ta_lavas 822,4 711,3 711,6 712,8

nb sel* 0 9 8 7

*: meilleure structure en gras pour chaque descripteur ('AIC est d’autant plus

faible que I'ajustement est adéquat)

! nombre de sélection de chaque structure de covariance



Résultats concernant la partie fixe

Estimation des paramétres liés aux effets fixes et tests de Fisher
(résultats pour le modéle sélectionné pour chaque descripteur uniqguement)

Descripteur fix scorr Effet Estimation*| StdErr DF |tValue |Probt**
ap_brown t CS [Intercept -0.9069 0.06175 12 -14.69 |<.0001
ap_brown t CS |tpsO 0.005549 0.001616 (376 [3.43 0.0007
ap_filmlayer t2 CS |[Intercept -0.8077 0.08098 12 -9.97 <.0001
ap_filmlayer t2 CS |tpsO 0.01267 0.002287 [375 |5.54 <.0001
ap_filmlayer t2 CS  |tpsO*tpsO -0.00092 0.000194 (375 |[-4.75 <.0001
ap_red t2 CS [Intercept -0.8478 0.06646 12 -12.76  |<.0001
ap_red t2 CS |tpsO 0.01276 0.001737 375 |7.35 <.0001
ap_red 2 CS  |tpsO*tpsO -0.00045 0.000147 (375 |[-3.08 0.0022
ap_transparant t2 CS [Intercept -1.0245 0.1021 12 -10.03 |<.0001
ap_transparant t2 CS |tpsO -0.00445 0.002900 |375 |-1.53
ap_transparant t2 CS |[tpsO*tpsO 0.000666 0.000246 375 |2.71 0.0070
ap_yellow cst CS [Intercept -0.8025 0.1019 12 -7.88 <.0001
m_astringent t2 CS [Intercept -1.1099 0.1018 12 -10.90 |<.0001
m_astringent t2 CS |[tpsO 0.01223 0.002113 375 |5.79 <.0001
m_astringent t2 CS  |[tpsO*tpsO -0.00047 0.000179 375 |-2.63 0.0089
m_prickling t2 CS |[Intercept -1.1963 0.1240 12 -9.64 <.0001
m_prickling t2 CS |tpsO 0.01397 0.002449 (375 |[5.70 <.0001
m_prickling t2 CS  [tpsO*tpsO -0.00070 0.000207 375 |-3.36 0.0009
m_saliva_stimul t2 CS [Intercept -1.1919 0.1213 12 -9.83 <.0001
m_saliva_stimul 2 CS |[tpsO 0.01239 0.002374 375 [5.22 <.0001
m_saliva_stimul 2 CS [tpsO*tpsO -0.00046 0.000201 375 [-2.27 0.0241
0_alcohol t2 CS [Intercept -0.4009 0.1157 12 -3.46 0.0047
0_alcohol t2 CS |tpsO 0.01449 0.003042 (375 [4.76 <.0001
o_alcohol 2 CS [tpsO*tpsO -0.00327 0.000258 375 [-12.67 |<.0001
o_animal t2 CS [Intercept -1.0417 0.1078 12 -9.66 <.0001
o_animal t2 CS |tpsO 0.006298 0.002941 (375 [2.14 0.0329
o_animal t2 CS  |tps0*tpsO -0.00107 0.000249 (375 [-4.30 <.0001
o_cheese t2 CS [Intercept -0.2633 0.06804 12 -3.87 0.0022
o_cheese t2 CS |tpsO 0.01439 0.002364 (375 [6.09 <.0001
0_cheese 2 CS [tpsO*tpsO -0.00160 0.000200 375 |[-7.97 <.0001
o_fermen_fruit t2 CS [Intercept -0.5167 0.1030 12 -5.02 0.0003
o_fermen_fruit t2 CS |[tpsO 0.01414 0.002768 375 |5.11 <.0001
o_fermen_fruit 2 CS [tpsO*tpsO -0.00309 0.000235 375 |[-13.17 |<.0001
o_liquorice t2 CS |[Intercept -0.9610 0.1363 12 -7.05 <.0001
o_liquorice t2 CS |[tpsO 0.02175 0.004102 245 15.30 <.0001
o_liquorice 2 CS [tpsO*tpsO -0.00159 0.000276 245 |-5.75 <.0001
o0_medecin t2 CS [Intercept -0.4424 0.1167 12 -3.79 0.0026
0_medecin t2 CS |tpsO 0.004824 0.002787 (391 [1.73
0_medecin t2 CS  |tpsO*tpsO -0.00297 0.000243 (391 |[-12.23 [<.0001
o_mushroom t2 CS |[Intercept -0.6085 0.1651 12 -3.69 0.0031
o_mushroom t2 CS |[tpsO 0.01443 0.003335 205 [4.33 <.0001
0_mushroom t2 CS  [tpsO*tpsO -0.00089 0.000338 205 |-2.64 0.0089
o_roastpork cst CS [Intercept -1.3178 0.09916 12 -13.29 |<.0001
o_ryebread t2 CS [Intercept -0.4976 0.1128 12 -4.41 0.0009
o_ryebread t2 CS |tpsO 0.02234 0.002822 (375 |7.92 <.0001
o_ryebread t2 CS |tpsO*tpsO -0.00295 0.000239 (375 |[-12.33 [<.0001
o_treacle t2 CS [Intercept -1.2733 0.09753 12 -13.06 |<.0001
o_treacle t2 CS |[tpsO 0.01146 0.002520 391 [4.55 <.0001
o_treacle t2 CS |[tpsO*tpsO -0.00097 0.000220 391 [-4.43 <.0001
t_burnt t2 CS |Intercept -1.3205 0.1360 12 -9.71 <.0001
t_burnt t2 CS |tpsO 0.007301 0.002686 (375 [2.72 0.0069
t_burnt t2 CS  |tpsO*tpsO -0.00046 0.000228 (375 |[-2.03 0.0428
t salt 2 CS |[Intercept -1.0707 0.08904 12 -12.03 |<.0001
t_salt t2 CS |tpsO 0.009944 0.001891 375 15.26 <.0001
t_salt 2 CS  |tpsO*tpsO -0.00037 0.000160 (375 [-2.30 0.0218
t_sour t CS [Intercept -1.2076 0.08974 12 -13.46 |<.0001
t_sour t CS |tpsO 0.006813 0.001838 (376 |[3.71 0.0002
t_sweet t2 CS [Intercept -1.2363 0.08959 12 -13.80 |<.0001
t_sweet t2 CS |tpsO 0.002042 0.002535 391 |0.81
t_sweet t2 CS  |[tpsO*tpsO -0.00046 0.000221 391 |-2.09 0.0376
ta_bitter t CS [Intercept -1.3480 0.1211 12 -11.13  |<.0001
ta_bitter t CS |tpsO 0.004903 0.002239 (392 |2.19 0.0292
ta_maggi_lavas t2 CS |[Intercept -1.1942 0.1053 12 -11.34 |<.0001
ta_maggi_lavas t2 CS |tpsO 0.003628 0.002258 |391 |1.61
ta_maggi_lavas t2 CS  |[tpsO*tpsO -0.00075 0.000197 391 |[-3.80 0.0002

Les probabilités non significatives au seuil de 0,05 sont écrites sur fond rouge



Annexe 7

Utilisation de la procédure MIXED de SAS®



La procédure MIXED du logiciel SAS® permet d’estimer des modéles contenant des effets fixes et des
effets aléatoires (comme la procédure GLM) en autorisant des corrélations entre les parametres
aléatoires et des variabilités non constantes dans les données. Le modéle le plus complexe utilisé
dans le chapitre 4, pour lequel l'effet fixe ‘temps’ est quadratique et la structure de covariance de
I'effet aléatoire est RCQ, est exécuté a I'aide du programme suivant :

ODS output solutionF=SolF covparms=CovP
testsl=Tstl solutionR=SolR;

proc MIXED data=exemple;

CLASS panellist;

MODEL REP= timeO timeO*timeO / htype=1 solution;

RANDOM int timeO timeO*timeO / subject=panellist solution;
run;

La ligne de commande “ODS output” n'est pas obligatoire mais elle permet de créer les tableaux
SAS®, nommés SolF, CovP, Tstl et SoIR dans cet exemple, qui contiennent les différents résultats
de l'analyse.

La variable ‘panellist’ est déclarée dans I'ordre CLASS (variable de classification, ou facteur). La partie
fixe du modele est déterminée dans I'ordre MODEL. REP est la variable qui contient les valeurs de
répétabilité pour chaque sujet a chaque temps de mesure. “time0 timeO*time0” correspond a
I'effet temps quadratique. La variable temps est appelé timeO pour rappeler que les valeurs des
temps doivent étre centrées afin d’obtenir des estimations correctes des paramétres aléatoires
(procédure MIXED, user's guide S.A.S., 2003). Dans le premier exemple, les valeurs des temps
s’échelonnent entre 1 et 4,5 (années) et la valeur moyenne est de 2,75. Les valeurs transformées
s'étendent donc de -1,75 a 1,75. L'option htype=1 permet de spécifier I'utilisation des carrés moyens
de type | pour le test des effets fixes (les résultats sont stockés dans le fichier Tstl). L'option
“solution” permet d’obtenir les estimations des paramétres des effets fixes (stockés dans le fichier
SolF).

La partie aléatoire du modeéle est déterminée dans I'ordre RANDOM. La structure RCQ est spécifiée
avec la commande “int timeO timeO*time0 / subject=panellist’. Les estimations des
paramétres de la structure de covariance sont stockés dans le fichier CovP. L'option “solution”
donne acces aux estimations des paramétres individuels (stockés dans le fichier SolIR).

Les résultats affichés dans la fenétre de sortie de SAS® pour le descripteur od_7 (premiére étude)
sont présentés ci-dessous :
————————————————————————————— attribute=od 7 ----————-----——-———

Iteration History

Iteration Evaluations -2 Res Log Like Criterion
0 1 214.24460768
1 4 199.73678559 .
2 3 199.36443773 .
3 1 199.30991603 0.00005311
4 1 199.30839397 0.00000008
5 1 199.30839179 0.00000000
Covariance Parameter Estimates
Cov Parm Subject Estimate
Intercept panellist 0.007872
timeO panellist 0.01578
timeO*time0 panellist 0.1017

Residual 0.4793



Fit Statistics

-2 Res Log Likelihood 199.3
AIC (smaller is better) 207.3
AICC (smaller is better) 207.9
BIC (smaller is better) 209.6

Solution for Fixed Effects

Standard
Effect Estimate Error DF t Value Pr > |t]
Intercept -1.2963 0.1184 12 -10.95 <.0001
timeO -0.01446 0.08300 12 -0.17 0.8646
timeO*time0 -0.04270 0.1125 12 -0.38 0.7109

Solution for Random Effects

Std Err

Effect panellist Estimate Pred DF Value Pr > |t}
Intercept 101 0.002614 0.08662 42 0.03 0.9761
timeO 101 -0.02971 0.1104 42 -0.27 0.7893
timeO*timeO 101 -0.06673 0.1566 42 -0.43 0.6721
Intercept 102 -0.00123 0.08721 42 -0.01 0.9888
timeO 102 0.04344 0.1226 42 0.35 0.7249
timeO*timeO 102 -0.4755 0.1947 42 -2.44 0.0189
Intercept 115 -0.01541 0.08699 42 -0.18 0.8602
timeO 115 -0.02569 0.1229 42 -0.21 0.8354
timeO*timeO 115 0.2726 0.1951 42 1.40 0.1696

Type 1 Tests of Fixed Effects

Num Den
Effect DF DF F Value Pr > F
timeO 1 12 0.02 0.8886
timeO*time0 1 12 0.14 0.7109

La table lIteration History retrace les itérations nécessaires au calcul de la vraisemblance
estimé par REML (-2 Res Log Like). Lors de la derniére itération, -2 Res Log Like=199.3.
Cette valeur est reportée dans la table Fit Statistics dans laquelle l'indice AIC ainsi que deux
criteres d'informations supplémentaires (AICC and BIC) sont calculés. En utilisant I'’équation (6), il est
possible de vérifier que AIC = -2 Res log likelihood + 2*k = 199.3 + 2*4 = 207.3, k étant le nombre de
parameétres aléatoires du modeéle (variances associée a I'ordonnée a l'origine, time0, time0*time0 et la
variance résiduelle). Le résultat obtenu pour I'AIC du descripteur od_7 est différent de celui présenté
dans le tableau 4-3 (page 99) parce que la partie fixe utilisée dans cet exemple est un effet temps
quadratique alors qu'il s’agit d’'un effet temps déclaré en facteur catégoriel dans les résultats du
tableau 4-3. La vraisemblance correspondante était -2 Res log likelihood=189.9, donc AIC = 189.9 +
2*4 = 197.9.

La table Covariance Parameter Estimates donne les estimations des parameétres de variance-
covariance associés a l'effet aléatoire sélectionné. Puisque la structure RCQ a été choisie dans cet
exemple, les variances des trois parametres liés a I'effet panéliste (Intercept, time0 and time0*time0)
et la variance résiduelle sont estimées.

La table Solution for Fixed Effects fournit les estimations des paramétres liés a l'effet fixe
et les statistiques de Student associées. Dans cet exemple, ni le parametre de pente (estimate=-



0.01446, p=0.8646) ni le paramétre de courbure (estimate=-0.04270, p=0.7109) ne sont
significativement différent de zéro.

Les estimations des paramétres individuels sont recueillies dans la table Solution for Random
Effects. Le paramétre de courbure du panéliste 102 est significativement plus faible que celui des
autres sujets (estimate= -0.4755, p=0.0189). Les parametres estimés pour chaque panéliste sont
également stockés dans la derniére colonne du tableau 4-5.

La derniere table présente les tests des effets fixes calculés avec les sommes de carrés de type I. Les
effets temps linéaires et quadratiques ne sont pas significatifs.

Afin de réaliser cette analyse avec un effet temps linéaire ou sans effet du temps (partie fixe), I'ordre
model du programme SAS® doit &tre respectivement remplacé par :

model REP= timeO / htype=1 solution; (effet temps linéaire)
model REP= / solution; (pas d'effet temps; le fichier Tstl n’est pas disponible)

Les structures de covariances RCL et CS sont exécutées en remplagant l'ordre random
respectivement par :

random int timeO / subject=panellist solution; (structure RCL)
random int / subject=panellist solution; (structure CS)

Afin de spécifier la structure de covariance ID, I'odre random doit simplement étre supprimé (le fichier
SolR n’est alors plus disponible).

Il est important de noter que lorsque le modéle mixte est utilisé afin de sélectionner les meilleures
structures de covariance (paragraphe 2.4, chapitre 4), I'effet temps doit alors étre choisi en tant que
facteur catégoriel (ou qualitatif). ‘time0Q’ est alors déclaré dans l'ordre CLASS. Le programme SAS®
utilisant la procédure MIXED devient :

proc MIXED data=example;

CLASS timeO panellist;

MODEL REP= timeO / htype=1 solution;

RANDOM int tO tO*t0 / subject=panellist solution;
run;

Puisque la variable temps doit étre définie en tant que facteur catégoriel pour étre utilisé dans I'ordre
MODEL, une autre variable, strictement identique (appelée t0), doit étre créée dans le tableau de
données ‘example’ et utilisée dans I'ordre RANDOM.

La comparaison entre deux structures de covariance (pour des modéles avec la méme partie fixe) est
réalisée en calculant le logarithme du rapport de vraisemblance correspondant. Sous I'hypothése nulle
d’'égalité des modéles, ce rapport suit une loi du Khi-deux, dont le nombre de degrés de liberté
correspond a la différence entre les nombres de paramétres de chaque modéle. Par exemple, pour
comparer les structures de covariance RCL et RCQ pour le descripteur od_7, les deux modeles sont
ajustés avec un effet fixe temps déclaré en tant que facteur catégoriel. -2 Res Log Likelihood = 189.9
pour la structure RCQ et -2 Res Log Likelihood = 195.6 pour la structure RCL. Le logarithme du
rapport des vraisemblances, Rloglik, est égal a la différence entre les logarithmes des vraisemblances
: Rloglik = 195,6 — 189,9 = 5,7. Le nombre de degrés de liberté est égal a 4 — 3 = 1. La probabilité
correspondant a une statistique de Khi-deux égale a 5,7 avec un degré de liberté est p=0,017. Le
modele avec la structure RCQ est donc retenu. Ces valeurs sont reportées dans le tableau 4-2 (page
97), sur la ligne correspondant au descripteur od_7 (comparaison des structures RCL et RCQ).



Annexe 8

Statistique de test du Khi-deux corrigé de Bartlett



La statistique du Khi-deux corrigé de Bartlett (1937), s’exprime de la maniére suivante (d’'aprées
Brockhoff et Skovgaard, 1994) :

J _ J )
ZZBartlett :C{‘JK(I —1)'09[%2(:'\/'9“)]— K(I _1) ZCMéJ)}
j=1

=1

b slkos wes)
avec c=<1+ -
3J0-D\K(I-1) JIK(P-2

Le coefficient ¢ est le facteur de correction de Bartlett et CM e(j) représente le carré moyen de l'erreur

du modéle individuel : "note = produit” pour le sujet .
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Meta-analysis of panel performances
from a database of hundreds of datasets

N. Pineau, P. Schlich, D. Brajon, S. Cordelle
Centre Européen des Sciences du Golt (CESG), Dijon, France (schlich@cesg.cnrs.fr)

The SensoBase

is a database containing the raw data of sensory studies (descriptive analysis with trained panelists). For each dataset
brought to the SensoBase, the data provider receives a free statistical analysis (CAP) of the data. One of the aims of the
SensoBase project was to gain knowledge on panelist performances. This poster reports the first results on that topic.

DATA PROVIDER CESG - Dijon

Excel file e S|
Data information EE NS O B AS E Contains 451 datasets (July 25,

Subject Product Attribute  Other 2006) from 35 sensory labs (26
Age Category Type Date in France)

Gender
Motivation @
Experience https://liris.cesg.cnrs.fr Sampling of 329 datasets to limit

Raw data the maximum number of datasets
Subject Product Session Rep. Order _ Sweet  Sour  Cherry iWoody by data provider to 30

wine1 1 1 1 57 3 54 8,
wine2 1 1 2 3 9.1 2 2; .3
wine3 1 3 2 94 96 . .3
wine4 1 4 96 44 02 7 A
2 5
1

1
1
1
1 1 2 27 2 49 2 B .
w1 e 1.Standardize scales to 0-10
1

wine1 1 2 27 1 3:6

2.Computation of 3 indexes of
performance by attribute and
panelist

3.ANOVA screening of individual
HTML CAP outputs factors of performance

Analysis request

Sensory field

CAP analysis Meta- + Benchmarking

of a single Analysis 2 panel performances
dataset

« Confronting
sensometric techniques

Indexes of performance Weighted ANOVA of a performance index

* Index first averaged over attributes to get a single value per panelist

* Model: Index = Factor + Dataset + Factor*Dataset (for instance: Factor=AGE)
*» Dataset is considered as a random effect

» Experimental unit: the panelist (n from 267 to 3,202 depending on the factor analyzed)

» Each dataset has a weight proportional to the balance of the factor
level frequencies and to the total number of panelists in this dataset

Level of performances by age, gender, panelist education and sensory experience

F-tests in ANOVA AGE GENDER F-tests in ANOVA GEN
Mean
Dataset AGE*Dataset | Level (n=2,381) GEN Dataset GEN*Dataset | Level

Agreement 2.35 14.10 1.12 _ 0.387 0.24 14.86 1.16 Al 0.385
0.10 8.39 1.22 Al 0.616
Discrimination . . . - . Repeatability 0.01 12.96 0.84 All 1.185

- EXPERIENCE F-tests in ANOVA EXP
Repeatability | 2.31  13.22 0.99 1.207 n=486 Dataset EXP'Dataset| Level __ Mean

EDUCATION F-tests in ANOVA EDU A . 13.65 _
(n-267) Dataset EDU*Dataset Level Al s o 2
>3 years 0.424 a
Agreement 1 72 5.27 1.01 e 0 616 b
Discrimination |  4.02 Secondary 2 b Discrimination 13.70 1-3 years 0.620 b
Higher 0.619 a >3 years 0 645 a
Repeatability | 0.05 6.60 0.60 [ Al | 1353 Repeatability | 1.60 11.76 0.97 1.361

When significant (p=0.05), the F statistic is in yellow and the levels of the factor are compared. Otherwise, just the grand mean (AII) is given.

Conclusion
* Although the levels of performances are very different among the datasets (dataset effect always significant), the
findings below are valid across datasets, since interaction was never significant
* No gender effect on performances
* Best discrimination with the 30-45 years old group
 Education and experience in sensory profiling improve discrimination
+ Experience in sensory profiling improves also agreement with the panel The organising committae of the 8th Sensomtrics Meeting

is thanked for the travel grant awarded to Nicolas Pineau

Agreement = Pearson correlation coefficient
(panelist versus others)

Discrimination = MSproduct/ (MSproduct+ Msresidual)
(from indivudal one-way ANOVA)

Repeatability = Root MS,qiqua  (from a 0-10 scale)
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Control of Assessor Performances
Display of the CAP-V3 outputs

Auteurs
Centre Européen des Sciences du Godat, Dij

n, France (e-mail)

Dataset

- 16 potatoes

- 14 panellists
- 30 aftributes
-2 replications

Context

CAP-V3 is the last version of the CAP (Control of Assessor Perf tem that complements
the classical CAP table by a CAP map and enhances earlier versions with a multivariate approach of
panellist performances. It also features both univariate and multivariate product-oriented analyses,
since, even while monitoring performances, the panel leader likely seeks after those analyses.

Univariate panellist performances

finter sart(Epreducs) PCA of potatoes (nbsubi=14 - nbprad=16 - nhattr=30)
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Looking at the panelist:

® Gree ignificant ( 05) discrimination ® Greer alpha agreement

e Yello no discrimination & no Pan*Prod ® Black = Nalpha slight agreement

. e Orange = Nalpha slight

® Size of arrow head proportional to F-Prod d
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discriminant ement

Subject

Nalpha NRVD

3.45

3.59

3.73

5.96

3.18

5.41

3.15

5.49

281

6.32

4.02

4.00

434

6.35

3.74

7.23

3.74

6.16

3.88

7.55

Conf-Scor-Corr

ATTRIBUTE F PROB GMEAN 16 3

o Length of arrow proportional to panel
Heterogeneity towards discrimination

.
© Symbol size proportional to F-Prod in
MANOVA of the 6 attributes

o

nrvrep [nrvsubj

Green=Agreement

2.12262 2570

Orange=Slight Disagreement

0.19387

-0.73818

o NRV, Nalpha and NRVD are

2.41757

2.79518

normalised indices of agreement in

2.79751

terms of product configuration,

1.24002

product scores and attribute

0.02057

correlations

o NRV and Nalpha are obtained by
formulas whereas 150 permutations

were drawn for NRVD

10

FLASH Table

attributes, suggesting key
dimensions (groups)
e product’s mean printed when :
significantly lower than Gmean
significantly higher than Gmean

o Canonical Variate Analysis of
the product*subject*rep (in line)
by attribute (in column) matrix

o dim1 and dim2 are the most
discriminative dimensions
regardeless to the panel
agreement

® 90% confidence ellipses of
products mean

o nattsel : nb of discriminative attributes

o F : F-prod MANOVA of the nattsel attributes

e probFl : p-value associated with F

e ncan : nb of canonical variables

o nattsel : nb of discriminative attributes

e nrvrep : NRV coefficent between replications

e nrvsubj : same as NRV in Conf-Scor-Corr
table

e beta : = nb of significative dimensions in a

product*attribute PCA of the subject

CANT 30.85 %

All those analyses are available on https://liris.cesg.cnrs.fr/, the SENSOBASE website.
Download a guide-line file to send your dataset in the right format and receive the analyses in a few day.




