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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
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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
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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.

30



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.

46



produit i STATIS produit i

Association Association
matrice matrice

|:> RV, .= frace(W, ;) <—‘
W1 =X X/ o Jirace @, Jirace (W, 7, W2 =X, X5

Distances entre produits
descripteur p GAMMA descripteur p

produit
produit

données données

- o trace( X [ X j‘) =

=1

S X |:"> \/nme(A\'.X )\/fmrv(A\' X.) <:| s X

3 1 o= it L 5 2
colonne Score des produits ey

ﬁ sur chaque descripteur :

Ldescripteur p ‘ STATIS DUAL ‘ _ descripteur p

E Correlation § Cﬁ:;?:iitnlaon

= matrice trace(V.V,) =

g _ ———"> R~D,- Li = 3 =

2 V1 = fraceV,7,) Jrace v, V) 8 V2 =

ol X1 X Corrélations entre descripteurs i X5 X,

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).

51



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 disc