
HAL Id: hal-01561525
https://hal.science/hal-01561525

Submitted on 12 Jul 2017

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépôt et à la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche français ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.

Approche paramétrique de bandits pour le test A/B
Emmanuelle Claeys, Pierre Gançarski, Myriam Maumy-Bertrand, Hubert

Wassner

To cite this version:
Emmanuelle Claeys, Pierre Gançarski, Myriam Maumy-Bertrand, Hubert Wassner. Approche
paramétrique de bandits pour le test A/B. Conférence Nationale sur les Applications Pratiques de
l’Intelligence Artificielle, Jul 2017, Caen, France. �hal-01561525�

https://hal.science/hal-01561525
https://hal.archives-ouvertes.fr


Approche paramétrique de bandits pour le test A/B

Emmanuelle Claeys1 ∗ Pierre Gançarski1 Myriam Maumy-Bertrand2 Hubert Wassner3

1 ICube – Université de Strasbourg – 67412 Illkirch – France
2 IRMA – Université de Strasbourg – 67084 Strasbourg – France

3 Entreprise AB Tasty – 3 Impasse de la Planchette – 75003 Paris – France

Résumé
Cet article propose une méthode pour optimiser l’ap-
proche de bandits en utilisant un arbre décisionnel dans
le contexte du test A/B. Il rappelle les problématiques que
le test A/B rencontre et propose d’anticiper le comporte-
ment d’un profil de visiteurs, afin d’orienter la stratégie
(proposer la meilleure variation au visiteur) du test selon
ce comportement.

Mots clés
Méthodes de bandits, personnalisation, clustering tempo-
rel, test A/B, allocation dynamique.

Abstract
This paper proposes a new architectural model for A/B tes-
ting evaluation in multiple contexts. It exposes the global
problematic of A/B testing when we want to manage se-
veral types of e-commerces. The goal of this paper is to
provide a methode for optimize bandits approach using a
decision tree.

Keywords
Bandit approach, personalization, time series clustering,
A/B testing, exploration/exploitation dilemma.

1 Introduction
Pour un e-commerçant, c’est-à-dire un commerçant dont
l’activité commerciale dépend du WEB, la qualité du site
(ergonomie, iconographies, guide et parcours) est primor-
diale. Modifier celui-ci afin de le rendre plus efficace est
donc tout aussi crucial. Néanmoins, toute modification
n’est pas bonne à prendre car elle peut dégrader le site et
donc impacter l’activité du e-commerçant. Il n’est donc pas
envisageable pour le e-commerçant de mettre en ligne un
changement sur son site sans en avoir au préalable tester
la pertinence. Pour cela, de plus en plus d’entreprises uti-
lisent des outils d’analyse pour le web marketing, comme,
par exemple, les plate-forme de test A/B. Un test A/B (ou
A/B testing 1), consiste à créer plusieurs versions d’un

∗claeys@unistra.fr
1. Le terme A/B étant un terme générique pour qualifier tout type de

tests.

même objet, dans le but de vérifier une hypothèse marke-
ting [1]. Par exemple, il s’agit de tester auprès d’un échan-
tillon d’internautes, nommés visiteurs, durant une période
donnée, différentes variations (généralement deux) d’une
même page web (nommées variation A et variation B) pro-
posée par un e-commerçant. Le but est d’identifier celle
qui donne les meilleurs résultats par rapport à un objectif
fixé en amont du test (comme par exemple l’augmentation
du taux de conversion, le nombre de visites ou de clics sur
une bannière ou encore la valeur moyenne du panier, etc.).
Le test peut alors être évalué sur l’ensemble des visiteurs
de la page ou uniquement sur un échantillon de visiteurs
ayant une caractéristique spécifique (par exemple les visi-
teurs parisiens). À l’issue du test, le e-commerçant pourra
soit conserver A, soit conserver B, soit, dans une optique
de personnalisation, présenter la variation A ou B à des vi-
siteurs en fonction de caractéristiques spécifiques, comme
par exemple la géo-localisation.

Derrière cette problématique de marketing, se cachent des
verrous scientifiques importants, à cause de la contrainte
suivante : lors d’un test A/B, un visiteur est affecté à une
variation (en général de façon équiprobable) à sa première
venue sur la page, celle-ci lui est affectée jusqu’à la fin du
test ainsi que pour toutes ses futures visites. De fait, une
caractéristique importante des tests A/B est qu’un visiteur
ne voit qu’une seule des deux variations et que de ce fait,
l’ensemble des visiteurs qui ont vu la variation A est to-
talement disjoint de celui des visiteurs ayant vu la varia-
tion B. De par cette contrainte, il devient difficile résoudre
la problématique par des algorithmes de recommandation
classiques qui permettent de réitérer la proposition d’une
variation à un visiteur [2].

Du fait de cette irrévocabilité de la décision d’affectation,
la question sous-jacente est alors de savoir comment déter-
miner ce qu’aurait fait un visiteur sur une variation sachant
ce qu’il a fait sur l’autre. Enfin, d’autres caractéristiques
peuvent intervenir dans l’analyse du test : on ne peut pas, en
général déterminer lorsqu’un visiteur ne fait pas de conver-
sion, si cela est dû à la variation présentée ou simplement
à l’absence de volonté a priori du visiteur de faire cette
conversion (simple visite d’informations sur des offres du
site par exemple) ; le nombre de conversions peut être très
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largement inférieur au nombre de non-conversions ; le dé-
lai entre la conversion et la visite de la page peut être plus
ou moins long, etc.
Enfin, les tests statistiques existants [3] pour répondre à ces
questions, se heurtent au problème de la politique d’allo-
cation dynamique. En effet, l’identification de la meilleure
variation et la caractérisation d’un ou plusieurs segments
de visiteurs sont importantes pour le e-commerçant, mais
sa priorité principale est avant tout de tirer des bénéfices
de son site. Si l’une des variations a des conséquences
désastreuses, il souhaitera limiter la phase d’exploration
(c’est-à-dire de test) au profil de la phase d’exploitation de
la meilleure variation courante : la politique d’allocation
changera au fil de temps pour affecter prioritairement les
nouveaux visiteurs sur la variation la plus rentable. C’est
pour répondre à ce compromis d’exploration-exploitation
que les méthodes dîtes « de bandits » sont très utilisées (cf.
Section 2.2)

Notre méthode. Pour répondre à l’ensemble de ces pro-
blématiques, nous proposons une méthode combinant une
étape de pré-analyse (hors-ligne) dans laquelle nous iden-
tifions des segments de visiteurs à partir de leurs profils
temporels et de leurs centres d’intérêt liés à leurs compor-
tements lors de leur(s) visite(s) suivie d’une étape d’ob-
servation (en-ligne) correspondant au test proprement dit,
durant laquelle nous observons si des segments présentent
des taux de conversions différents. Pour cela, pour chaque
segment de visiteurs (identifié dans l’étape de pré-analyse),
nous utilisons un algorithme de comparaison de variations
(méthode de bandit, cf. Section 2.2) de façon totalement
indépendante. Ainsi, nous proposons :

— d’identifier des segments des visiteurs en fonction
de leur profils temporels et de leurs centres d’inté-
rêts à l’aide de techniques de clustering temporel ;

— d’effectuer les comparaisons, lors de la phase
d’analyse, par segment et non uniquement globa-
lement ;

— de limiter les pertes d’exploitation dues à l’expé-
rience en modifiant la politique d’allocation pour
chacun de ces segments (donc localement et non
plus globalement) en fonction de la convergence
plus ou moins rapide du test vers la version opti-
male pour le segment (si elle existe).

2 Mise en œuvre de l’approche
2.1 Étape 1 : pré-analyse
Cette étape consiste à analyser les visiteurs pendant une
période pré-définie (généralement une à deux fois la durée
prévue pour le test lui-même) afin d’extraire et de caractéri-
ser des segments de visiteurs suivant leurs profils temporels
et leurs centres d’intérêt.

Profils temporels. À l’issue de la phase de pré-analyse,
à chaque visiteur est associé deux vecteurs, de taille égale
à la durée de la pré-analyse. Le premier vecteur Vpresence

indique la visite ou non pour chaque intervalle de temps

(en général chaque jour) : Vpresence[i] = 1 si un visiteur
a visité la page à la i-eme date, 0 sinon. Le second vec-
teur Vpages donne le nombre de pages consultées à chaque
période par ce visiteur.

Prise en compte des centres d’intérêt. Afin de mieux
caractériser les visiteurs, nous avons affecté à chacun d’eux
un ensemble de centre d’intérêts en fonction des pages
qu’il a traversées avant d’arriver à la page testée. Pour cela
nous procédons en deux étapes : (1) recherche des diffé-
rents mots clés présents pour les pages parcourues par l’en-
semble des visiteurs et association à chaque page parcou-
rue d’un ou plusieurs sujets d’intérêt (topics) construits à
partir de ces mots clés et (2) affectation à chaque visiteur
de l’ensemble des sujets associés aux pages qu’il a per-
sonnellement parcourues. À noter, qu’un topic peut être
associé à plusieurs pages. Cette association a été réalisée
grâce à une méthode de topic modeling via l’allocation de
Dirichlet latente [6]. Le topic modeling est une méthode
en traitement automatique du langage naturel permettant
de modéliser des relations entre différents sujets. L’allo-
cation de Dirichlet latente est basée sur une combinaison
de modèles statistiques bayésiens, pour des données dis-
crètes où les sujets ne sont pas corrélés. Le topic modeling
est une extension du modèle allocation de Dirichlet latente
(L.D.A) lorsque les mots des documents sont corrélés entre
les sujets. Nous avons choisi cette méthode pour son utili-
sation populaire et la facilité de sa mise en œuvre. L.D.A.
utilise un nombre de sujets fixé k et travaille itérativement
sur chaque document w = (w1, w2, ..., wN ) d’un corpus D
contenant N mots d’un vocabulaire composé de V termes
différents wi ∈ 1, ..., V pour i = 1, ...N .

Construction des clusters de visiteurs. Pour construire
les clusters de visiteurs (qui seront utilisés pour définir nos
segments) nous utilisons les deux vecteurs identifiés pré-
cédemment. Ces vecteurs peuvent-être vus comme des sé-
ries temporelles, allouées à chaque visiteur. De nombreuses
méthodes existent pour réaliser des clusters de séries tem-
porelles. L’approche que nous avons retenue est celle basée
sur la métrique D.T.W. (Dynamic Time Warping) car celle-
ci présente un certain nombre d’avantages [4] tels que :

— toutes les données sont utilisées ;
— l’alignement des séquences obtenu est optimal ;
— la possibilité d’extraire des comportements déca-

lés ;
— supporte un échantillonnage irrégulier ;
— permet de comparer des séquences de longueurs

différentes.
Par contre, elle s’avère assez sensible aux valeurs extrêmes
et au bruit.
Nous avons donc choisi l’algorithme de partitionnement
(clustering) K-means pour sa simplicité d’utilisation
et son efficacité. Néanmoins, en plus d’une mesure de
(dis)similarité, celui-ci nécessite un mécanisme de calcul
des centres des clusters. Pour cela, nous utilisons la mé-
thode D.B.A. (D.T.W. Barycenter Averaging) [4] sous le
langage R [5], qui est une méthode itérative de calcul d’une
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FIGURE 1 – Centres de trois clusters présentant trois évo-
lutions du nombre de pages consultées.

moyenne. La figure 1 montre un exemple de centres pour
trois clusters obtenus à partir de pages parcourues à chaque
visite par les différents visiteurs et ce sur une période d’ob-
servation de 15 jours.

Recherche de régularités dans les profils de visi-
teurs. L’objectif de cette étape est de voir si certains
(sous)segments de visiteurs répondent plus facilement à
l’objectif de conversion.
Nous avons choisi d’utiliser un arbre de régression non
paramétrique (algorithme CTREE) [8] consistant à étudier
tous les profils avec une différence statistiquement signi-
ficative dans le taux de conversions (test du khi-deux de
Pearson, avec un niveau de seuil de confiance fixé à 95 %).
Dans notre cas, cet arbre sera utilisé pour identifier les fac-
teurs pronostiques, c’est-à-dire le lien entre les clusters et
les topics construits précédemment et les différents taux de
conversions.
Un tel arbre se construit de manière itérative en divisant, à
chaque étape, la population en deux sous-ensembles. Pour
diviser cette population, l’algorithme utilise des tests de
permutation [9]. Des procédures d’essais multiples sont ap-
pliquées pour déterminer l’association significative entre
les variables, via une approche récursive [7].
Pour identifier des variables explicatives discriminantes,
l’arbre utilise des procédures de test spéciales comme le
test de Spearman, le test de Wilcoxon-Mann-Whitney ou
le test de Kruskal-Wallis ainsi que des tests de permuta-
tion basés sur des statistiques d’ANOVA ou des coefficients
de corrélation. Dans notre expérimentation, pour choisir le
test approprié pour vérifier le rapport de différence, nous
utilisons une méthode multiple de correction de Bonfer-
roni associée à une méthode de Monte Carlo et à un test de
Kruskal-Wallis.
Ceci conclut une pré-analyse, la figure 2 présente un
exemple d’arbre obtenu sur un jeu de tests train_set.

2.2 Étape 2 : Observation
Remarque : Pour affecter un nouveau visiteur lors de
l’étape d’observation (donc du test), nous considérons son
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FIGURE 2 – Arbre de régression de train_set

parcours depuis sa première arrivée sur le site (sachant
qu’il n’a pas encore vu la page test) et nous l’affectons
au cluster le plus proche (nous procédons simplement par
comparaison du parcours du visiteur aux centres des clus-
ters en utilisant D.T.W.).
Dans la littérature, il existe de nombreuses méthodes pour
comparer un test sur deux échantillons, mais elles sup-
posent que les échantillons soient choisis aléatoirement à
partir d’une population homogène [3]. Ces méthodes sont
capables de gérer de larges volumes de données, avec une
distribution paramétrique ou non. Néanmoins, dans le cas
du marketing, l’observation d’une variable (par exemple
l’achat d’un produit), peut varier selon les différentes po-
pulations, cela pouvant être dû aux fluctuations de l’échan-
tillonnage ou au contraire cela révèle des comportements
différents selon les catégories. De fait, ces méthodes sont
difficiles à utiliser dans le cas des tests A/B :

— elles n’expliquent pas pour quel profil la variation
A ou B est la plus optimale.

— les faibles différences peuvent être difficiles à inter-
préter (convergence trop rapide vers l’exploitation).

De plus, dans le e-commerce, le taux de conversions est
particulièrement bas (de l’ordre de 2 à 3 %) et dépend de
la position de la page testée dans le parcours de conver-
sion. Enfin, un enjeu important du test A/B est de limiter les
pertes dues à l’expérience. Par exemple, si le e-commerçant
veut réaliser un test hasardeux comme par exemple changer
la photo du produit ou ajouter une fenêtre promotionnelle
(pop-up), il veut limiter les pertes qu’engendrait la varia-
tion, dès lors qu’il est convaincu que celle-ci est mauvaise
pour tous les profils. Cette approche peut être vue comme
une minimisation du regret. Dans de nombreux tests A/B,
l’échantillonnage est basé sur une proportion égale du tra-
fic (50% du trafic a été alloué à A et 50% à B). Dans cette
situation, une variation optimale devra attendre la fin du
test pour être choisie.
Il est cependant possible de changer l’allocation au cours
du temps via de nombreuses méthodes : les méthodes dites
de bandits utilisent un échantillonnage adaptatif lorsque
la meilleure variation est identifiée. Cette approche vue



comme un compromis exploration-exploitation, est aussi
vue comme une méthode d’apprentissage par renforce-
ment.
Un méthode de bandit consiste à choisir une solution, de
façon itérative, parmi N solutions, chacune donnant une
récompense moyenne inconnue a priori, la solution per-
mettant de maximiser le gain [12]. Les algorithmes mis en
œuvre peuvent éventuellement être paramétrés par le type
ou la forme de la distribution, le seuil de confiance et la
perte maximale acceptable. Une variante classique dite de
bandits multi-bras consiste à identifier la meilleure varia-
tion parmi plusieurs variations possibles. Enfin, les ban-
dits contextuels sont particulièrement populaires car ils uti-
lisent le contexte rattaché à un visiteur pour prendre la
meilleure décision. La méthode utilise pour cela un vecteur
de contexte à d dimensions. Le processus d’apprentissage
utilise ces vecteurs de contexte ainsi que la récompense
de la variation alors affichée. Le lecteur intéressé trouvera
dans la littérature un grand nombre de telles méthodes. On
pourra citer par exemple :

— L’algorithme LinUCB : présume une dépendance
linéaire (à identifier) entre le gain attendu et le vec-
teur de contexte [10].

— L’algorithme UCBogram : présume une dépen-
dance non linéaire (à identifier) entre le gain at-
tendu et le vecteur de contexte.

— L’algorithme NeuralBandit : approche neuro-
nale où un réseau apprend le contexte et le gain as-
socié.

— L’algorithme KernelUCB : version non linéaire de
LinUCB en utilisant une matrice à noyaux. Utilisée
pour le on-line learning.

— L’algorithme Bandit Forest : Utilise des fo-
rêts aléatoires de bandits basées sur une distribution
commune des gains et du contexte. Utile lorsque
l’expérience est reproductible.

En pratique ces méthodes sont efficaces mais présentent
quelques lacunes ou inconvénients. Par exemple, on consi-
dère le non-achat du visiteur comme un échec dès qu’il
quitte la page testée. Cependant, un visiteur peut répondre
à l’objectif de conversion après plusieurs visites. Si nous
considérons le nombre de visites comme un contexte, nous
pouvons alors limiter la pénalisation pour le bandit.
Enfin, s’ajoute une contrainte fondamentale pour l’intégra-
tion de l’algorithme décisionnel en industrie : le temps al-
loué à la prise de décision. Il est inenvisageable pour le
e-commerçant que le système prenne trop de temps pour
décider quelle variation attribuer au visiteur : Quand un vi-
siteur arrive sur un site web, le système doit répondre en
moins de 100ms pour éviter d’impacter la visite du visiteur
sur le site. Le e-marchand ignore également les informa-
tions à utiliser pour définir le contexte, encore plus lorsque
les données collectées contiennent des variables potentiel-
lement non pertinentes. Enfin, le trafic et les achats fluc-
tuent au cours du temps, ce qui perturbe parfois l’identifi-
cation de la variation la mieux adaptée.

Pour notre approche, nous mettons en oeuvre une méthode
de bandit binomiale [11] pour pour chaque segment de vi-
siteurs identifiés dans notre arbre de pré-analyse. Il s’agit
donc d’associer un bandit par segment. Pour chaque nou-
veau visiteur appartenant au segment considéré, le bandit
lui alloue une des variations disponibles (ici deux : A et
B), selon la probabilité bayésienne postérieure (estimée de
façon itérative) que chaque variation, dite aussi bras, soit
optimale. Dans notre cas, le gain est une valeur binaire (1 :
conversion ou 0 : non conversion), la fonction de gain suit
une distribution de Bernoulli dont les paramètres sont esti-
més au cours du temps.

3 Expérimentation
3.1 Données et pré-analyse
Le jeu de données de validation est issu d’un test A/B

— où la variation B consistait à changer le lien d’un
bouton "retour",

— sans allocation dynamique (60% du trafic a été al-
loué à A et 40% à B),

— réalisé du 11/07/16 au 25/07/16 pour un e-
commerce de vêtements.

Le site de l’e-commerçant reçoit environ 150 000 visiteurs
par mois, les données récoltées ici portent essentiellement
sur la navigation et le comportement : nous utilisons pour
chaque visiteur, l’historique de ses visites, de pages vues,
de transactions éventuelles et les dates associées à ces évè-
nements. Pour simuler l’étape de pré-analyse (resp. d’ob-
servation), nous sélectionnons les visiteurs arrivés avant le
15/07/16 inclus (resp. arrivés après le 16/07/16 inclus).

Étape de pré-analyse Nous construisons un arbre de
classification exclusivement sur les visiteurs de train_set
qui ont vu la version originale A. Nous cherchons à
identifier les caractéristiques des populations ayant un
taux de conversions différent (l’objectif ici est "Achat",
"Pas d’achat"). Trois caractéristiques sont asscociées pour
chaque visiteur.

1. Le cluster de visites basé sur la série temporelle de
visites (présence ou non présence du visiteur sur le
site, pour chaque jour du test).

2. Le cluster de pages basé sur la série temporelle de
pages consultées (nombre de pages consultées sur
le site, pour chaque jour du test).

3. Le topic associé aux pages qu’il a consulté lors de
ces visites passées 2.

Pour simplifier le test, nous considérerons que dans nos
expériences tous les visiteurs sont parfaitement associés à
leurs clusters.
La figure 2 présente l’arbre de classification issu du jeu
de données de pré-analyse train_set pour la variation A.
Cet arbre identifie 10 profils (clusters) distincts. Il a été

2. pour des raisons techniques, nous utiliserons ici uniquement la der-
nière page consultée avant qu’il n’arrive sur la page test.



TABLE 1 – Comparaison des méthodes
Bras Notre méthode Bandit Bayesien LinUCB
Gagnant X B B
Gain 1457 1252 1300
Visiteurs 11168 11168 11168
Proba X 0.69 X

construit par l’algorithme CTREE de façon à ce que la dif-
férence entre les taux de conversions des différents pro-
fils soit significative avec un indice de confiance de 95%
et en évaluant l’association entre le taux de conversions et
toutes les variables explicatives via une statistique de corré-
lation quadratique. Selon les variables impliquées (numé-
riques ou catégorielles), différents types de scores sont uti-
lisés dans ces tests de corrélation. Par défaut, les p−valeurs
résultantes sont corrigées par une correction de Bonferroni
[13] pour des tests multiples à travers le nombre de va-
riables utilisées pour la régression.

3.2 Analyse des résultats d’observation
Afin de valider notre méthode, nous la comparons avec la
même méthode de bandit, mais sans contexte (un seul ban-
dit, pas de segment particulier), ainsi qu’avec l’algorithme
LinUCB très utilisé actuellement pour ce genre de test.
Nous appliquons ces trois méthodes sur le même jeu de
données exp_set. Ainsi pour simuler la phase d’observa-
tion, nous prenons les visiteurs un à un dans le jeu de test
et nous le soumettons à chacune des trois méthodes.
Pour simuler notre méthode, nous avons utilisé 10 bandits
chargés d’allouer la proportion du trafic vers A où B pour
des visiteurs aux caractéristiques spécifiques (ces caracté-
ristiques étant identifiés par les feuilles de l’arbre de pré-
analyse). Ainsi, par exemple, le bandit node3 (Figure 2
) travaille sur les visiteurs associés à la fois au cluster de
pages no 3 (ClustPage ∈ {3}) et aux clusters de visites
no 2 ou 3 (ClustV isite ∈ {2, 3}). Il est à noter qu’un visi-
teur ne peut pas être associé à plusieurs bandits car l’arbre
détermine des populations disjointes.
La méthode du bandit LinUCB identifie le meilleur bras
selon différentes variables explicatives (ici les informations
liées aux contextes sont les même informations que nous
utilisons pour réaliser notre arbre de pré-analyse). Lorsque
LinUCB affecte ce «nouveau» visiteur NV à une varia-
tion différente de celle qui avait été appliquée dans la réa-
lité, nous cherchons un visiteur NA aux mêmes caracté-
ristiques, affecté à l’autre variation et qui n’a pas encore
été proposé à l’algorithme. Nous inversons alors ce deux
visiteurs NV et NA. Dans le cas (rare) où il n’existe plus
de de visiteurs NA dans le jeu de données, nous réalisons
un tirage aléatoire parmi tous les visiteurs de même pro-
fil dans le jeu de données. Cette méthode comporte donc
une part d’aléatoire. Néanmoins, les expériences ont mon-
tré que lorsque cette problématique se produit (pour les der-
niers visiteurs), LinUCB a en général déjà convergé vers la
variation optimale.
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FIGURE 3 – Arbre de régression issu des données exp_set

Le tableau 1 compare les trois approches suivant deux cri-
tères :

1. Le nombre de conversions (gain) obtenues.

2. La probabilité d’être le meilleur bras.

Le tableau 2 reprend les résultats de notre méthode suivant
les différents segments.
Notre méthode aboutit à 6 variations optimales avec une
probabilité de plus de 70%. Le gain total réalisé est de 1457
conversions. Aucun nouveau visiteur n’a été alloué au ban-
dit 5. Certains bandits convergent rapidement.
Pour la méthode du bandit binomial sans contexte pré-
défini, la probabilité d’avoir identifié le meilleur bras ne
dépasse les 70% qu’à partir de 4000 visiteurs. Cette mé-
thode réalise un gain total inférieur à 14% à notre méthode.
La méthode du bandit LinUCB réalise un gain moyen de
l’ordre de 1300 conversions : à aucun moment, LinUCB
n’a dépassé le gain obtenu par notre méthode.

Nous avons également cherché à savoir si notre méthode
retrouvait les résultats réels du jeu de données initial.
La figure 4 reprend la figure 3, soit les variables discrimi-
nantes sur l’ensemble de la population testée via l’alloca-
tion aléatoire, et présente également quels ont été les profils
affectés à chaque bandit. Comme l’arbre de construction
des bandits a été réalisé sur une population différente (visi-
teur arrivé entre le 11/07/16 et 14/07/16 contre les visiteur
du 15/07/16 au 25/07/16 pour la phase de test), cet arbre est
plus précis que celui de la phase d’apprentissage. Il com-
prend également les variations A et B qui permettent d’ob-
server si une population a été impactée par le test (Dans
notre jeu de donnée, la variation A est appelée 0 et la varia-
tion B : 166888). La variable Clust est le "topic" associé à
un visiteur. La variable clustPage est le cluster construit à
partir des pages parcourues, enfin clustVisite est le cluster
construit à partir des visites réalisées.
Dans tous les cas, la variation A a été meilleure que la varia-
tion B. D’après l’arbre de la figure 4, on distingue 3 profils
impactés par le test :

— Les visiteurs à la variable clust ∈ {1, 10, 2, 4, 6},
clusPage ∈ {3} et clusV isit ∈ {1}. Ces visiteurs
ont été traités par le bandit 16. La meilleure varia-
tion était la variation A.

— Les visiteurs à la variable clust ∈ {10, 2, 6, 8},
clusPage ∈ {2} et clustV isit ∈ {3}. Ces vi-



TABLE 2 – Notre méthode
Bras 3 5 7 8 11 12 15 16 18 19 TOTAL
Gagnant A B A B A A X A A A X
Gain 573 50 39 51 10 9 0 628 6 91 1457
Visiteurs 1878 99 131 181 310 475 0 7380 105 609 11168
Proba 0.66 0.74 0.88 0.63 0.52 0.72 0 0.96 0.73 0.91 X

siteurs ont été traités par les bandits 7 et 8. La
meilleure variation était la variation A.

— Les visiteurs à la variable clust =∈ {10, 2, 4, 6} ,
clusPage ∈ {2} et clusV isit ∈ {2}. Ces visiteurs
ont été traités par les bandits 7 et 8. La meilleure
variation était la variation A.

Dans notre méthode
— Le bandit 7 converge vers A avec une probabilité à

88% d’être le meilleur.
— Le bandit 8 converge vers B avec une probabilité à

63% d’être le meilleur.
— Le bandit 16 converge vers A avec une probabilité

à 96% d’être le meilleur.
Notre méthode est donc aussi fiable qu’une méthode fré-
quentielle, lorsque la variation impacte faiblement une po-
pulation, mais elle apporte les avantages supplémentaires
suivants :

— Identification de la variation optimale pour une seg-
mentation particulière.

— Convergence plus rapide vers la phase d’exploita-
tion.

— Limitation des convergences vers la mauvaise va-
riation.

— Gain comparable à une allocation aléatoire lorsque
la variation impacte une faible proportion de la po-
pulation.

3.3 Conclusion et travaux futurs

Une des problèmes majeurs des bandits dans un trafic par-
ticulièrement volatil qu’est celui du e-commerce est que
la convergence vers une mauvaise solution est difficile à
contrer. En utilisant des bandits de façon indépendantes,
nous limitions les erreurs d’identification de la meilleure
variation. De par notre utilisation du clustering, nous tirons
profit des profils issus des parcours et des centres d’intérêt
des visiteurs. Ces profils permettent de limiter l’informa-
tion émise pour le contexte et anticipent la création trop
importante de bandits, qui seraient alors soumis à un trafic
trop limité pour converger. Actuellement nous avons auto-
matisé le nombre de sujets à définir et testé cette approche
avec d’autre e-commerçants. Nous travaillons également
sur la qualité des clusters, et abordons les sujets d’intérêt de
visiteurs de façon évolutive. Enfin, nous souhaitons utiliser
des paramètres relatifs au trafic global du site afin d’anti-
ciper les "pics" et "creux" de trafic qui peuvent nuire à la
phase d’exploration (en période de faible trafic, les diffé-
rence entre les variations sont plus réduites).
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