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1 Contexte

Pour améliorer la rentabilité de leur site marchand, les entreprises réalisent de
plus en plus souvent des tests A/B pour estimer le gain (ou la perte) apporté
par une évolution de leur site WEB. Le principe est le suivant : à partir d’une
page originale sauvegardée, généralement nommée variation A, le testeur (ici
dénommé utilisateur du test) réalise une ou plusieurs variations de cette page
(un changement dans l’interface, comme une mise en page d’un produit, le
changement d’une image,. . . ), généralement nommée(s) variation B/C/D/. . .
L’utilisateur met ensuite ces variations en ligne et affecte, avec un ratio choisi au
préalable, les visiteurs (sujet soumis au test A/B) vers la page A/B/C/D/. . . Il
peut alors aisément comparer le rendement de chacune de ces variations afin de
conserver la plus performante, qualifié alors de variation optimale.

Selon le type de site, ces visiteurs peuvent être plus ou moins nombreux
(d’une centaine à quelque millions d’internautes par mois). La bonne pra-
tique d’un test A/B impose de considérer chaque décision d’affectation comme
irrévocable : si un visiteur revient sur la page testée, il aura systématiquement
la même page et ce jusqu’à la fin du test A/B.

Les variations A/B/C/D/. . . sont comparées selon un gain (appelé récompense)
généralement associé à une valeur numérique ou booléenne, produit par un vis-
iteur (achat ou non, valeur d’achat, nombre de clics,. . . ). Généralement, la
variation choisie est celle qui présente la plus grande performance moyenne.
L’impact d’une variation est défini comme la différence entre sa moyenne et
celle obtenue par la variation A. Ainsi, plus cette différence est faible (resp.
forte), moins (resp. plus) les modifications apportées à la version initiale ont eu
un impact positif ou négatif sur le comportement des visiteurs. A noter que cet
impact peut être faible (fréquemment de l’ordre du pourcent en e-marketing)
ou fort.
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2 A/B tests et Bandits

Pour évaluer ces impacts, l’approche traditionnelle d’un A/B test consiste à
fixer un ratio proportionnel d’affection des visiteurs à chaque page. Une telle
approche pourrait être vu comme une allocation statique. L’utilisateur de l’A/B
test fixe en amont une période d’observation. Lorsque cette période est terminée,
il compare les résultats de chaque variation. Néanmoins la durée de cette période
d’observation est difficile à quantifier. Il est alors d’usage de fixer une longue
période d’observation (plusieurs mois), mais cette exploration a un coût: celle
de proposer trop longtemps une variation sous-optimale alors que la variation
optimale aurait pu être exploitée plus tôt. À chaque fois que l’utilisateur pro-
pose une variation sous-optimale, la conséquence est une perte d’argent pour ce
dernier.

Pour identifier la variation optimale le plus rapidement possible, de nom-
breuses méthodes de test utilisent une stratégie d’allocation dynamique au-
tomatisée. Le principe est d’allouer le plus rapidement possible et automa-
tiquement, les visiteurs à la variation la plus performante, par un apprentissage
par renforcement. Parmi les méthodes possibles, il existe en théorie des prob-
abilités les méthodes de bandit manchot. Ces méthodes de bandit permettent
de sélectionner automatique la variation la plus prometteuse tout en ajustant
simultanément les performances estimées des variations.

Elles se sont avérées très efficaces lorsque la population des visiteurs est
homogène, c’est-à-dire que l’impact d’une variation est sensiblement le même
sur chacun des visiteurs. Or, les études sur le comportements des visiteurs en
marketing ont montrés qu’il existait différents profils de visiteurs et que le profil
impactait fortement la propension à l’achat. Par exemple un visiteur se rendant
sur le site par erreur aura une probabilité très faible d’acheter. A contrario,
celle d’un visiteur sachant déjà ce qu’il souhaite acheter, sera très forte. Il est
alors possible que, selon les profils des visiteurs, une variation peut être plus
ou moins appréciée. Partant de cette hypothèse, il nous semble indispensable
de représenter des groupes ”types” et de supposer que ces groupes réagiront
différemment au test.

3 Notre proposition

Nous proposons donc plusieurs méthodes originales permettant de prendre en
compte cette hétérogénéité des visiteurs. Ces méthodes, qui peuvent être vues
comme des systèmes décisionnels sont constituées de deux étapes. La première
étape consiste à identifier automatiquement des groupes de visiteurs, définis par
un comportement (potentiellement évolutif) et par une probabilité de répondre
à l’objectif du test à partir de leur profil (âge, page vistées, localisation. . . ).
Elle propose d’identifier des groupes caractéristiques de visiteurs et de leurs
appliquer une allocation en fonction de leurs caractéristiques afin d’accélérer
l’identification de la(/des) variation(s) optimale(s).

L’identification de ces groupes repose sur les données dont dispose l’utilisateur
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avant le test, c’est-à-dire des observations issues de la variation originale à
améliorer (que nous définirons comme la page A). Ces groupes sont en réalité
les patterns définis par les recherches d’e-marketing, qui ont été proposés par
des analyses sociologiques mais très peut vérifiés en pratique par la fouille de
données. Ils sont également justifiés par des métriques permettant de choisir le
nombre de groupes optimal. La seconde étape propose une stratégie d’allocation
dynamique propre à chaque groupe. Elle permet de limiter fortement le coût du
test, en trouvant rapidement la variation optimale selon le groupe de visiteurs.
Enfin, il est à noter que le test s’exécute en temps réel : lorsqu’il prend en
entrée un visiteur, le système opérant le test doit pouvoir répondre (donner une
décision d’affectation vers la page A, la page B,. . . ) en quelques millisecondes.
Cette contrainte est une prérogative de l’utilisateur afin de ne pas gêner le visi-
teur dans sa navigation. Les expériences ont montré que nos méthodes grâce à
leur prétraitement hors ligne, permettent d’avoir des réponses en ligne avec des
temps de latence négligeable.

Cette thèse étant réalisée en partenariat avec la société AB Tasty, notre
contribution repose à la fois sur des garanties théoriques par des propriétés
statistiques, mais également sur des résultats empiriques, issus de jeux de données
réels.

Nos travaux ont montré que détecter les comportements évolutifs des visi-
teurs et d’adapter le test en fonction de ces comportements offrent à la fois un
intérêt à court terme en permettant d’identifier rapidement les variations opti-
males, mais également à long terme en détectant des profils persistants dans le
temps et dans plusieurs type d’e-commerce.
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problèmes de bandits contextuels, Journées d’Etude en Statistique, Nancy,
France, juin 2019

- E. Claeys, M. Maumy-Bertrand , F. Bertrand , T. Nengsih, A. Delyon
, A. Vidal. Système de recommandation : algorithmes et application à
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