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Chapitre 0

Introduction

Problématique

Dans de nombreux domaines (santé, vente en ligne, production industrielle,. . .) conce-

voir ex nihilo une solution optimale répondant à un problème défini (trouver un pro-

tocole augmentant le taux de guérison, concevoir une page Web favorisant l’achat d’un

ou plusieurs produits, définir un processus de fabrication débouchant sur une meilleure

qualité des produits . . .) est souvent très difficile voire impossible. Face à cette difficulté,

les concepteurs (médecins, web designers, ingénieurs de production, . . .) travaillent sou-

vent de façon incrémentale par des améliorations successives d’une solution existante.

Néanmoins, définir les modifications les plus pertinentes reste un problème difficile. Pour

tenter d’y répondre, une solution adoptée de plus en plus fréquemment consiste à com-

parer concrètement différentes alternatives (appelées aussi variations) afin de déterminer

celle(s) répondant le mieux au problème. L’idée est de mettre en œuvre réellement ces

alternatives et de comparer les résultats obtenus, c’est-à-dire les gains respectifs obtenus

par chacune des variations.

Le principe, mis en œuvre dans les méthodes d’A/B test [28, 70] est le suivant : à par-

tir d’une solution existante dite originale et généralement nommée variation A, une ou

plusieurs alternatives ou variations (communément appelées variations B/C/D . . .) sont

construites (modification dans la composition d’un médicament, ajout d’une image sur

une page web, changement d’une étape de fabrication . . .). Ces différentes variations sont

alors mis en œuvre in vivo : des cohortes différentes se voient prescrire chacune un médi-

cament différent, les visiteurs d’un site web voient chacun une seule variation de la page,

différentes lignes de production sont utilisées en parallèle . . .

Cependant, afin de garantir l’indépendance entre les réalisations des différentes varia-

tions, chaque décision d’affectation d’un item (patient, visiteur, objet à produire) à une

variation, c’est-à-dire, par exemple le choix du médicament à prescrire à un patient, de la

page web à afficher au visiteur ou de la ligne de production à enclencher, est irrévocable :

le médicament prescrit à un patient sera toujours le même, un visiteur verra toujours la

même page web à chacune de ses visites, un objet sera entièrement produit sur une seule

chaîne. De cette contrainte forte découle le fait qu’il est impossible de savoir quel aurait

été le gain obtenu en cas d’affectation de l’item à une autre variation. De plus, les sujets
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soumis au test n’ont généralement pas connaissance d’être testés et ignorent qu’il existe

des variations différentes.

À la fin de cette phase dite d’exploration, les performances de chaque variation sont

alors comparées en fonction de l’objectif visé (état de santé des patients, ventes d’un

produit, qualité des productions,. . .). Cette comparaison repose sur une ou plusieurs mé-

thodes statistiques permettant de quantifier et/ou qualifier une différence de gain global

comme par exemple, le cumul ou la moyenne des récompenses produites par chacune des

variations. La meilleure variation peut alors être mise en exploitation.

R. Fisher, biologiste et statisticien britannique, est le premier à suggérer cette idée en

1925 [27]. Il propose d’en définir plus formellement le contexte en 1935 [28]. Ses travaux

seront utilisés par la suite en médecine, pour comparer un traitements médical et un

placebo. Parallèlement, W. R. Thompson proposa dans [70] une méthode de test qui

viendra compléter les techniques de comparaisons proposées par R. Fisher.

Stratégies d’allocation

La stratégie d’allocation des items aux variations est au cœur du processus de test

car c’est elle qui doit permettre de déterminer la meilleure variation à l’issue de la phase

d’exploration.

Une première approche d’A/B test qualifiée de statique consiste à fixer en amont du

test la durée de la phase d’exploration et les proportions relatives d’items à affecter à

chaque variation. À l’issue de cette phase, les gains respectifs de chacune des variations

sont alors comparés et il est ainsi possible de déterminer la meilleure variation.

Il s’avère que la durée de cette phase d’exploration est dans les faits, très difficile à

fixer car elle dépend fortement de l’objectif du test, des variations testées et des items

eux-mêmes. Or cette exploration peut présenter un coût pouvant être élevé. En effet, le

fait de proposer trop longtemps une variation sous-optimale alors que la variation opti-

male (i.e., la meilleure variation parmi les variations testées) aurait pu être choisie plus

tôt débouche sur un manque à gagner (ou regret) pouvant être fort : à chaque fois que la

méthode affecte une variation de façon sous-optimale, celle-ci produit un gain inférieur à

celui qu’aurait produit la version optimale. Or cette dernière est malheureusement incon-

nue a priori, l’objectif de test étant par définition, de la déterminer.

Pour répondre à ce problème, le concept d’allocation dynamique a vu le jour. Il s’agit de

permettre de modifier automatiquement les différents ratios lors de la phase d’exploration

et ainsi de basculer plus vite vers la solution optimale. L’idée est de maintenir et mettre à

jour les estimations de gain de chacune des variations et d’allouer les items en fonction de

celles-ci. Il s’agit à la fois de privilégier la variation la plus prometteuse tout en continuant

à affiner les estimations des espérances des autres variations en continuant à allouer des
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items à des variations potentiellement sous-optimales.

Allocation dynamique et modèle de bandits

Pour mettre en place une allocation dynamique efficace, les concepteurs de méthodes

d’A/B test se sont orientés vers des stratégies d’allocation basées sur des modèles de

bandits. Cette notion de bandit a été introduite par Lai et Robbins, [48] sous le nom

de bandit multi-bras (plus couramment désigné sous le terme de bandit). Il se définit

comme un problème dans lequel un ensemble limité de ressources doit être réparti entre

des choix (alternatives) d’une manière qui maximise le gain. Les propriétés de chaque

choix ne sont que partiellement connues au moment de la répartition, et ne peuvent être

mieux comprises qu’au fil du temps ou en allouant des ressources aux différents choix [36].

Intuitivement, par analogie avec les machines à sous d’un casino, il s’agit de choisir, pour

un joueur, sur une machine à plusieurs bras, celui qui présente, pour lui, la meilleure

espérance de gain. Pour cela, chaque fois qu’il a joué un bras et éventuellement récolté

un gain, le joueur met à jour ses estimations de gain sur chaque bras de la machine.

Son choix suivant tiendra compte de ces nouvelles estimations. Le but du joueur est de

trouver le plus rapidement possible le meilleur bras, appelé bras optimal pour le jouer

au maximum ou de minimiser le regret. De façon évidente, ce cadre théorique répond

parfaitement au problème de l’allocation dynamique : les bras seront les variations, les

parties seront les items et les espérances de gains seront calculées à partir des récompenses

réellement obtenues. Les méthodes basées sur les bandits telles que Ucb ou Thompson

Sampling [48, 70] ont rapidement prouvé leur efficacité dans bien des domaines.

Néanmoins, elles ne permettaient pas jusqu’à récemment de tenir compte des items

eux-mêmes. En effet, ces approches sont non informées et ne prennent pas en compte

les informations potentiellement disponibles sur les items eux-mêmes. Or, le contexte du

patient, du visiteur ou de l’objet à produire est apparu comme indispensable à prendre en

compte pour améliorer et réduire fortement la phase d’exploration. Ainsi, des méthodes

informées ont vu le jour. Basées sur des bandits contextuels, elles permettent d’intégrer

les caractéristiques des items (âge, sexe, navigateur utilisé, coût des matériaux, . . .) di-

rectement dans le mécanisme d’affectation dynamique des variations. Les méthodes telles

que KernelUCB [72] et LinUCB [20] ont montré l’intérêt mais aussi les limites de ces

approches, dont en particulier

— un temps de latence, c’est-à-dire le délai nécessaire à l’algorithme pour allouer un

item à une variation, trop important,

— et un déficit d’explicabilité des choix faits par l’algorithme

qui limitent leur utilisation concrète. Des méthodes plus récentes proposent donc d’utiliser

des bandits non contextuels indépendants sur des groupes pré-définis.

Le premier objectif de cette thèse a été de proposer une méthode d’allocation dy-
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namique informée basée sur une explicitation préalable des groupes autorisant une forte

explicabilité des allocations effectuées.

Stationnarité et A/B test

Par ailleurs, il apparaît de plus en plus indispensable d’étudier l’influence du temps sur

les tests et ce à différents niveaux. En effet, les méthodes actuelles sont souvent amenées

à faire des hypothèses de stationnarité sur les distributions réelles des gains associées aux

différentes variations (par exemple, la variation optimale est toujours la même), sur les

caractéristiques globales de l’ensemble de items (par exemple, la proportion d’hommes et

femmes est invariant) ou encore sur les caractéristiques des items eux-mêmes (par exemple,

le poids d’un patient reste le même durant tout le protocole de soin). Malheureusement, ces

hypothèses s’avèrent de plus en plus contraignantes et limitent leur applicabilité sur des

A/B tests. Il est donc indispensable à la fois d’en étudier l’impact sur les tests et proposer

de nouvelles méthodes autorisant un relâchement de telles contraintes de stationnarité.

Parallèlement, les informations temporelles liées aux comportements des items avant

et pendant le test ne sont actuellement pas prises en compte lors de l’allocation d’un item

à une variation. Or, l’utilisation d’informations temporelles comme par exemple, la liste

des sites visités par un nouveau visiteur avant d’arriver sur le site hébergeant le test ou

celle des pages parcourues et les options cliquées sur celui-ci avant d’arriver à la page

testée devrait, à notre avis, améliorer fortement les mécanismes d’allocation.

Si l’étude de nouvelles méthodes d’A/B test permettant de relâcher les contraintes de

stationnarité n’a pas pu malheureusement être pas abordée concrètement dans cette thèse,

un deuxième objectif de celle-ci a été d’étudier et proposer une méthode d’allocation

permettant de prendre en compte des informations temporelles sur les items.

Contributions

L’objectif global de cette thèse est de proposer une méthode générique d’A/B test

permettant une allocation dynamique en temps réel capable de prendre en compte les

caractéristiques des items qu’ils soient temporels ou non.

La première contribution porte sur la prise en compte des caractéristiques d’items lors

de la phase d’exploitation. L’idée originale est de postuler qu’il existe dans la population

des items des sous-groupes présentant chacun une sensibilité différente aux variations

et donc que l’allocation dynamique doit se faire différemment dans chacun de ces sous-

groupes. La méthodes Ctree-Ucb que nous proposons est constituée de deux phases. La

première, dite d’explicitation des groupes, effectuée en pré-traitement (hors ligne) consiste

à créer un modèle de classement des items en groupes distincts. Ce modèle est appris à

partir des caractéristiques d’items ayant été affectés à la variation originale avant le test
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et de leurs gains obtenus sur cette variation originale. La seconde phase, correspondant à

la phase d’exploration elle-même, consiste à associer à chacun des groupes un bandit non

contextuel chargé de l’allocation dynamique des nouveaux items qui auront été classés par

le modèle dans ce groupe. Ainsi, un nouvel item sera classé dans un groupe en fonction

de modèle prédéfini et de ses propres caractéristiques puis affecté à une variation par le

bandit associé à ce groupe.

Les expériences que nous avons menées ont montré que cette méthode, en plus de

déboucher sur une phase d’exploration raccourcie par rapport aux autres méthodes (tout

en facilitant l’explication a posteriori des choix), permettait une allocation dynamique en

temps réel.

La deuxième contribution est une extension de la méthode précédente aux caractéris-

tiques temporelles. Il s’agit de mieux préciser les modèles de classement en intégrant la

possibilité de prise en compte de données temporelles. Les méthode DBA-Ctree-Ucb

et DBA-LinUcb permettent ainsi d’intégrer à la fois des caractéristiques temporelles

historisées (c’est-à-dire liées aux comportement des items avant le test) et dynamiques

(c’est-à-dire par exemple, saisie à la volée lors de la navigation d’un visiteur sur le site de

test). Nos expériences ont montré que détecter un contexte évolutif et adapter le test en

fonction de celui-ci offre un intérêt pour la problématique générale de l’A/B test, et plus

particulièrement pour la mise en forme de pages WEB d’e-commerce.

Les contributions de cette thèse sont de différentes natures. Elles se veulent à la fois

génériques en proposant des solutions applicables à tout domaine, théoriques en validant

mathématiquement les propositions faites et applicatives en les mettant concrètement en

œuvre.

En effet, cette thèse étant réalisée en partenariat avec la société AB Tasty, notre contri-

bution repose à la fois sur des garanties théoriques par des propriétés statistiques, mais

également par des résultats empiriques issus de jeux de données réelles publics ou venant

(majoritairement) de cette société. Ainsi, afin de valider cette approche, des expérimen-

tations ont été menées à la fois sur des données dites de benchmarks et sur des données

issues de tests réels menés par AB Tasty.

La suite du mémoire présente d’abord la méthode Ctree-Ucb proposée, ses garanties

théoriques et ses résultats expérimentaux.

La deuxième partie de ce mémoire propose une variante de la méthode Ctree-Ucb :

DBA-Ctree-Ucb ainsi qu’une méthode alternative sans classement, DBA-LinUcb, qui

permettent d’intégrer des aspects temporels dans les caractéristiques des items à l’aide

d’une étape supplémentaire de clustering dans la phase d’explicitation des groupes.

Plan du mémoire

La première partie de ce mémoire introduit le cadre général de cette thèse :
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— La section 1 présente le contexte de cette thèse et en particulier les caractéristiques

et problématiques propres aux A/B tests dans le domaine du WEB d’e-commerce.

— La section 2 décrit plus précisément les principes et mécanismes de bandits mis en

œuvre dans les méthodes d’A/B test.

La deuxième partie décrit plus précisément nos contributions

— La section 3 décrit la méthode Ctree-Ucb et la compare aux principales méthodes

de l’état de l’art.

— La section 4 décrit la méthode DBA-Ctree-Ucb, extension de la méthode pré-

cédente et la méthode DBA-LinUcb, intégrant la possibilité de caractéristiques

temporelles.

Enfin, une dernière section conclut ce travail et donne des pistes d’améliorations et

des perspectives fortes correspondant aux nombreuses questions restant ouvertes.
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Chapitre 1

Contexte applicatif : A/B dans le

WEB

1.1 Introduction

Les A/B tests sont aujourd’hui majoritairement employés dans le marketing digital où

les variations sont plusieurs versions d’une page web, d’une application mobile, d’un e-mail

ou d’une bannière publicitaire, comparées afin de choisir la plus efficace et de l’utiliser en

production.

Cette thèse étant réalisée avec la société d’A/B test ABTasty, le contexte applicatif

est le suivant. Les items (appelés visiteurs) soumis au test sont décrits par différentes

caractéristiques, soit personnelles, soit liées à leur navigation sur le site. Les visiteurs

testés peuvent être plus ou moins nombreux (d’une centaine à quelques millions).

Les variations A/B/C/D/... sont comparées selon un gain associé à une valeur numé-

rique ou booléenne (appelée récompense) produite par chaque item testé (valeur d’achat,

clic/absence de clic,. . .).

Aucune hypothèse n’est faite sur la différence entre les moyennes de gain des variations,

c’est-à-dire que ces moyennes peuvent être très proches, importantes ou égales (une diffé-

rence entre les moyennes variant de 0% à 20% par exemple). En revanche, nous imposons

que :

— Les objectifs de tests variant d’un analyste à un autre, le système d’allocation dy-

namique proposé intègre différents types de gains (variable utilisée pour comparer

les variations). Par exemple il peut être amené à comparer plusieurs variations

selon un gain discret ou continu.

— Dans le contexte du test A/B, les items testés ont tendance à répondre à l’objectif

plus ou moins souvent selon leurs propres caractéristiques et/ou leurs besoins.

Le système doit pouvoir prendre en compte les caractéristiques d’un item pour

proposer un choix d’affectation (A, B,. . .) optimal.

— Le système s’exécute en temps réel : lorsqu’il prend en entrée un item à tester, le

système doit pouvoir donner un choix d’affectation dans un temps inférieur à 100

ou 200 millisecondes.

— Les items à tester peuvent être caractérisés (ou non) par des informations de type
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Partie I, Chapitre 1 – Contexte applicatif : A/B dans le WEB

statiques (par exemple le navigateur) et/ou temporelles (par exemple l’historique

de navigation). Lorsque une caractéristique est temporelle, elle sera donnée sous

forme de série temporelle de taille variable.

1.2 Société Tasty

AB Tasty est une entreprise française, basée à Paris, créée en 2008 par Alix de Sagazan

et Rémi Aubert. Elle édite des solutions d’optimisation (dont les A/B tests) de conversions

en mode SaaS, destinée aux sites e-commerce, aux sites d’actualités et aux éditeurs de

services interactifs. La société est initialement créée sous le nom Liwio et opère une activité

d’agence de conseil en web analytics, en se focalisant sur des prestations d’implémentation

de solutions de mesure d’audience (ex : Google Anaytics) et de construction de tableaux

de bord statistiques.

En parallèle de cette activité, la société développe depuis de 2012 des solutions d’A/B

testing et de personnalisation du site web en mode SaaS, à destination des équipes mar-

keting. La société pivote en 2012 pour se consacrer au métier d’éditeur de logiciels. Elle se

développe alors rapidement sur le marché de l’A/B testing avec des clients grands comptes

français. La société obtient le Pass French Tech délivré par Cap Digital, le pôle de com-

pétitivité et de transformation numérique en 2015, 2016 et 2017. La société bénéficie

également du label BPI Excellence, le réseau des entrepreneurs de croissance accompa-

gnés par Bpifrance et est classée 23ème au classement Deloitte Technology Fast 50. A

partir de 2015, la société ouvre ses premiers bureaux hors de France. La société remporte

le grand prix “E-commerce Awards” pour sa solution AB Tasty for App, lors du salon

Paris Retail Week 2015.

1.3 L’A/B Testing et le WEB

L’optimisation des conversions 1 via l’A/B testing est un axe d’amélioration de la

rentabilité pour les entreprises avec pour objectif de générer plus de revenus à trafic

constant. Soucieux de l’augmentation du marché en ligne et de l’importance de la visibilité

d’une entreprise sur le web, les analystes possédant des site web cherchent à tirer le

maximum de leurs trafics. Pourtant, le taux de conversion, particulièrement lorsqu’il est

défini comme le rapport entre les visiteurs achetant sur le site par rapport au nombre

total de visiteurs ayant été sur le site, est généralement faible (voir, très faible). La raison

principale est que hors le produit lui-même, la conversion est un mécanisme complexe qui

fait intervenir de nombreux éléments tels que le design du site, l’expérience utilisateur,

la qualité de l’offre, la réputation du site web, ou encore les actions de la concurrence.

1. réalisation d’une action par des visiteurs et attendue par l’analyste
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Par ailleurs, la visite sur un site internet étant moins engageante qu’une visite physique

en magasin, les taux de conversion sur internet sont généralement faibles par rapport au

magasin (de l’ordre de 2% sur internet pour 20 % en magasin), les visiteurs se rendant

sur le site n’ayant pas forcément une intention d’achat ou réalisent plusieurs visites sur

différents sites, alors qu’un déplacement dans un magasin physique est plus contraignant

en terme de temps.

Souhaitant améliorer au mieux l’attrait de leur site auprès de leurs visiteurs, les e-

commercants disposent de nombreux outils analytiques. Parmi les outils disponibles, les

e-commercants réalisent des A/B tests pour améliorer leurs pages web ou applications

mobiles. En effet, le développement du digital a offert de nouvelles perspectives en mul-

tipliant les possibilités de tests et de mesures des performances. Appliqué à un site web

(voir Fig.1.1), l’A/B testing permet de tester plusieurs versions d’une page et de mesurer

précisément les performances de chaque version sur des indicateurs tels que l’action ou la

valeur d’achat. Les évolutions technologiques ont également permis le développement de

solutions d’A/B testing dédiées, qui facilitent la mise en place de tels tests et l’analyse

des résultats. C’est par exemple via une interface très simple d’utilisation que la société

A/B tasty propose à ses utilisateurs de procéder à des A/B tests sur leurs pages web.

Figure 1.1 – Exemple d’A/B test consistant à comparer les performances de deux
variation d’une même page web

Tous les sites internet ayant un minimum de trafic peuvent bénéficier de l’A/B testing

car ils ont tous généralement au moins un objectif mesurable, qui est leur raison d’être (a

mimina la consultation). Parmi les utilisateurs majoritaires d’A/B testing, on trouve les

médias et les sites d’e-commerce. Dans le cas des médias les tests portent généralement

sur le succès d’une catégorie de contenus (par exemple en s’assurant qu’ils obtiennent un

maximum de clic). Dans le cas de l’e-commerce, l’analyste cible généralement l’efficacité

commerciale d’un site en observant sa rentabilité. L’A/B testing permet alors de trouver

quelle version est la plus performante grâce aux ventes effectuées. L’analyste évaluera

notamment la page d’accueil, les éléments de fiche produit, mais aussi les éléments de

commande (boutons, texte, etc).
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Constante dans le temps et dans toutes les situations, la personnalité en tant que seg-

ment marketing est particulièrement importante pour les études sur d’e-commerce. Des

recherches [61] ont montré que les consommateurs sont beaucoup plus susceptibles d’ache-

ter un produit si les conditions qui l’entourent sont en phase avec leurs caractéristiques

(localisation, culture, habitudes et besoins). En effet, pendant la navigation d’un visiteur,

faire correspondre un message, un contenu, des images à son profil peut avoir des effets

importants sur son envie d’acheter ou de cliquer.

Ces recherches en markting [57] ont par exemple permis de distinguer différents profils

qui seront définit ici comme des patterns (motifs) de visiteurs. En sciences humaines, les

patterns sont des modèles simplifiés d’une structure de comportement individuel ou collec-

tif, établi à partir des observations répétées. Dans notre contexte, ces patterns permettent

de décrire un ensemble de visiteurs en fonction de leur avancement dans le processus

d’achat :

— Les observateurs : Ils ont un éventuel besoin sans en avoir d’idée réellement précise

et cherchent à l’identifier en effectuant des recherches sur le site. Ils sont en quête

d’informations.

— Les évaluateurs : Ils sont plus informés que les observateurs et cherchent à comparer

différents produits. Ils cherchent également à collecter de l’information.

— Les acheteurs : Ils cherchent à passer commande sur le site. Leurs visites ont pour

but principal d’acheter un article préalablement choisi.

— Les clients : Ils ont déjà acheté sur le site et recommenceront si le site répond à

leurs besoins.

Par ailleurs, les auteurs du livre "Allways be testing" [57] ont proposé de nouveaux patterns

de visiteurs selon leur propension à l’achat :

— Les prospects parfaits : ils savent exactement ce qu’ils recherchent, se dirigent na-

turellement vers les fiches produit et cherchent les conditions d’achats.

— Les acheteurs potentiels : ils savent plus ou moins ce qu’ils veulent, leur besoin

est clairement défini mais ils n’ont pas encore établi avec certitude ce qu’ils vont

choisir.

— Les indécis : ils font en quelque sorte du lèche vitrine. Ils n’ont pas de besoin

clairement définis mais peut-être achèteront-ils quelque chose.

— Ceux qui sont arrivés par hasard sur le site et qui n’ont pas l’intention d’acheter.

Dans la suite du manuscrit, nous utiliserons ces dernières définitions pour définir les

patterns de visiteurs. En effet, dans ce cadre, les visiteurs sont plus ou moins disposés

à répondre à l’objectif de l’analyste de l’A/B Test (clic, achats, etc). Par exemple, un

visiteur se rendant par erreur sur le site fera une ou deux visites et aura un historique

très limité. Cependant, le visiteur « prospect parfait » ne vient que pour acheter et son

historique sera lui aussi également limité. Une attention doit être portée sur le choix

des caractéristiques. Décrire par exemple les visiteurs par une série de valeurs binaires
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(présence/non présence sur le site depuis sa première visite) ne sera pas suffisant. Ce qui

peut permettre, par exemple, de distinguer ces deux profils sera le temps passé sur le

site lors de leurs précédentes visites mais aussi de celle en cours. Le prospect parfait aura

passé plus de temps sur le site que le visiteur arrivé par erreur puisqu’il souhaite passer

commande (l’autre quittant immédiatement le site).

1.4 Conclusion

Grâce aux nouvelles technologies, la mise en place et la récolte de données issues d’AB

test deviennent de plus en plus faciles. Disposant d’outils permettant de collecter des

données, l’analyste historise des caractéristiques dynamiques définissant les items testés

(constituant son parcours d’achat). Avec de telles données, il parait naturel que l’ana-

lyste cherche à identifier pour quel pattern (qu’il connaît de par son expertise métier) ses

variations testées sont optimales. Cependant, cette tâche est compliquée. Premièrement,

comment construire les historiques ? Quelles données utiliser ? La série doit-elle être com-

posée de valeurs numériques, ou peut elle prendre une forme plus simple comme une série

de valeurs binaires décrivant la présence/non présence d’une caractéristique au cours du

temps ? Pour répondre à une telle question, il est nécessaire de savoir comment sont décrits

les patterns et comment les distinguer. De plus, l’analyse de séries temporelles dans les

A/B tests est une pratique récente, les recherches sont encore peu nombreuses. Pourtant,

les patterns réagissant différemment, il peut être intéressant pour l’analyste d’observer le

résultat du test pour chaque profil temporel de visiteur.

Cette thèse propose de répondre à ces problématiques par différentes contributions. La

première partie traite de la gestion du contexte (lorsqu’il est composé de caractéristiques

statiques), du temps de réponse et propose une méthode d’allocation dynamique impli-

quant un pré-processus offline et une allocation dynamique en temps réel personnalisée.

La deuxième partie de cette thèse propose une méthode d’intégration des informations

temporelles dans le contexte des items afin d’améliorer l’allocation dynamique.
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Chapitre 2

Allocation dynamique, contextes et

bandits

2.1 Cadre théorique

2.1.1 Allocation dynamique et bandits

Les techniques traditionnelles d’A/B test sont généralement basées sur une allocation

statique. Cela consiste, après avoir défini les variations, à assigner de façon alternative et

irrévocable, les items à la variation A ou B et ce pendant une période donnée.

Le problème d’une telle approche est la non adaptabilité du test [49]. Par exemple, si

une variation apparaît rapidement comme très performante par rapport à une autre, le

test pourrait être conclu plus tôt. Lorsque l’analyste laisse tourner son test alors que la

variation optimale est clairement identifiée par les observations empiriques, cela engendre

un regret, c’est-à-dire une différence entre les gains que l’analyste aurait obtenu en utilisant

plus tôt la meilleure variation et les gains obtenus à la fin du test. Pour répondre à

ce problème, une solution est d’utiliser un modèle de bandit, c’est-à-dire un algorithme

d’allocation dynamique dont l’objectif est de limiter le regret à la fin du test.

En effet, comme brièvement décrit en introduction, le modèle de bandit est un bon

moyen de réduire le regret engendré par une allocation statique : à chaque instant t un

item ct est soumis au test. L’algorithme de bandit choisit un bras a dans l’ensemble (noté

A) des bras (chacun étant associé à une variation). Soit At le bras a choisi à l’instant

t. Une récompense Xct,a=At
est alors obtenue (par exemple survie/décès, valeur d’achat,

. . .). Cette récompense est utilisée pour mettre à jour les gains de chaque bras. La carac-

téristique et l’avantage principal d’un algorithme de bandit est que le ratio d’allocation

des items aux différentes variations est automatiquement ajusté au cours du temps en

fonction des estimations : l’algorithme décide automatiquement quand une version doit

être plus souvent sélectionnée qu’une autre. C’est un gain réel par rapport à l’allocation

statique car cette allocation dynamique permet d’arrêter l’exploration lorsqu’elle n’est

plus nécessaire. En effet, l’analyste peut arrêter son test, lorsque, par exemple, 90% des

items sont affectés à une même variation.

La première partie de ce chapitre introduit le formalisme mathématique relatif aux mo-

dèles de bandit.
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2.1.2 Le modèle théorique

La notion de bandit a été introduite par Lai et Robbins, [48] sous le nom de bandit

multi bras (le terme bandit sera utilisé ici pour simplifier la lecture). Il se définit comme

un problème dans lequel un ensemble limité de ressources doit être réparti entre des choix

(alternatifs) d’une manière qui maximise le gain attendu. Les propriétés de chaque choix

ne sont que partiellement connues au moment de la répartition, et ne peuvent être mieux

comprises qu’au fil du temps ou en allouant des ressources au choix en question [36].

Intuitivement, par analogie avec les machines à sous de casino, il s’agit pour un joueur de

choisir sur une machine à plusieurs bras celui qui peut potentiellement lui apporter le plus

de gain en moyenne. Pour cela, après avoir joué et récolté le gain, le joueur met à jour ses

estimations de gain sur chaque bras de la machine. Le but du joueur est de minimiser le

regret en trouvant le meilleur bras, appelé bras optimal (noté a∗), avec le moins d’essais

possible.

Soit A un ensemble de K bras 1 et a∗ le bras optimal (inconnu a priori). Soit XAt,t

la récompense obtenue par le bras At sélectionné à l’itération t (correspondant au t-ième

item). Le but d’un bandit est de trouver le bras a∗ le plus rapidement possible afin de

limiter le regret cumulé. Ce regret est égal à la somme des différences entre les récompenses

qu’aurait obtenu le bras optimal a∗ et celles obtenues par les bras choisis.

Le challenge pour l’analyste est de trouver la meilleure stratégie d’allocation dyna-

mique π. Cependant, celle-ci dépend du contexte d’application, c’est-à-dire des récom-

penses potentielles de chaque item sur chaque bras. On modélise donc la récompense par

une variable aléatoire X dont la distribution (ou loi) est inconnue. Pour cela, on s’intéresse

à ce qui se passe à chaque itération. Si on note ct l’item soumis à l’instant t, At ∈ A le

bras choisi à l’instant t, alors on souhaite estimer la quantité νAt
= P[X|At] : At ∈ A, où

ν désigne la distribution de probabilité des récompenses X associées au bras At. L’objectif

est d’estimer au mieux et le plus rapidement possible l’espérance du gain de chaque bras

afin d’en déterminer l’optimal.

C’est dans ce but que le bandit met à jour les distributions en fonction des items

soumis aux bras et des récompenses obtenues. Cependant, cette mise à jour est délicate

car elle ne peut se faire que sur le bras sélectionné (dû à l’irrévocabilité).

L’algorithme 1 résume un algorithme de bandit. Il considère une durée de test infinie

(c’est-à-dire avec un nombre infini d’items). En pratique, un critère d’arrêt est choisi en

fonction du cas d’utilisation.

Une méthode rapide pour trouver le meilleur bras est de supposer que ce bras est le

meilleur pour la majorité des items et donc d’appliquer une stratégie non contextuelle qui

1. avec |A| = K ∈ N
+ où | · | représente le cardinal et N

+ l’ensemble des entiers naturels positifs
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Algorithm 1 Algorithme de bandit

Require: Affect au moins un item au bras a ∈ A
1: for t do
2: Reçoit un item ct

3: Affecte ct au bras At selon sa distribution νAt
et une stratégie π

4: Reçoit une récompense Xct,At

5: Mettre à jour νAt

Output : Une séquence de choix et de récompenses

consiste à choisir le bras à allouer indépendamment des caractéristiques de l’item.

Ainsi, une stratégie π de bandit peut se définir en deux parties. La première partie

suppose que les distribution de récompenses des bras suivent la même loi (comme par

exemple la loi de Bernoulli, avec l’algorithme Thompson Sampling [70]) ou par une

sous-gaussienne pour Ucb [6]). D’autres méthodes ne font aucune supposition, au prix

d’un regret cumulé potentiellement important. L’autre partie d’une stratégie de bandit

est le modèle mathématique mis en œuvre pour limiter le regret. Certaines méthodes

choisissent par exemple le meilleur bras (avec les observations précédentes) selon une

probabilité prédéfinie (comme l’algorithme Epsilon-Greedy [69]) ou adaptative (par

exemple Softmax exploration [71]). Une stratégie de bandit est donc entièrement

définie selon ces deux parties.

La section 2.2 présente les outils statistiques associés pour montrer les garanties théo-

riques d’une stratégie de bandit par rapport à une allocation statique, et ceci dans le

cadre d’un une stratégie dite non contextuelle, c’est-à-dire que seules les récompenses

sont prises en compte. La section 2.3 introduit la notion de contexte et ses conséquences

sur les garanties théoriques s’il n’est pas pris en compte dans la stratégie de bandit. Les

sections 2.4 et 2.5 présentent deux familles d’approches contextuelles dans lesquelles les

caractéristiques des items sont considérées lors de l’allocation.

2.2 Stratégies d’allocation par bandit non contextuel

2.2.1 Outils statistiques

On considère ici que X est une variable aléatoire réelle ou discrète (qui prend ses

valeurs dans N
∗). La distribution des récompenses d’un bras est caractérisée par un pa-

ramètre µa ∈ R, a ∈ A, qui représente la moyenne de la variable X. Ces moyennes sont

inconnues. Pour les déterminer, il est nécessaire d’utiliser un estimateur c’est-à-dire une

statistique permettant d’évaluer ce paramètre inconnu, relatif à une loi de probabilité.

Cet estimateur est construit à partir des observations vues jusqu’à présent. Ainsi, à un

instant t, on considère pour chaque bras un estimateur µ̂a de sa moyenne.
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Dans le cas où X est binaire, c’est-à-dire X ∈ {0; 1}, et µa ∈ [0, 1], les distributions de

récompenses sont supposées suivre une loi de Bernoulli. La probabilité d’observer l’évè-

nement {X = 1} est alors égale à µa et la probabilité d’observer l’évènement {X = 0}
est égale à 1 − µa. L’intérêt de la loi de Bernoulli est de pouvoir modéliser n’importe quel

cas applicatif où les récompenses sont des succès ou des échecs (par exemple survie/décès).

Soit Xt la récompense observée à l’instant t. Pour fournir un choix d’assignation At à

chaque instant t, l’algorithme de bandit utilise une fonction Ft qui retourne un choix de

bras en fonction des choix et récompenses passées.

At+1 = Ft(A1X1, . . . , AtXt).

Cette fonction est arbitraire et n’est pas précisée ici. En effet, la définition de cette fonction

varie selon l’algorithme de bandit utilisé. Néanmoins, quel que soit l’algorithme de bandit

mis en œuvre, cette fonction dépendra uniquement des observations passées.

2.2.2 Maximiser les récompenses

Soit µ∗ = maxa µa la moyenne du meilleur bras a∗. Le système cherche à maximiser la

somme des récompenses obtenues :

X1 + X2 + · · · + Xt + · · · + XT où T est le nombre total d’item à tester

Cependant, les récompenses X étant des variables aléatoires, la somme X1 +X2 + · · ·+XT

est également aléatoire. Cela signifie qu’en appliquant plusieurs fois une stratégie ayant

une séquence de choix prédéfinie (par exemple alternativement, c’est-à-dire chaque bras

tour à tour) sur des périodes différentes (par exemple à deux mois d’intervalle), l’analyste

peut observer une somme de gain total différente pour une séquence de choix identique.

L’expérience n’est ainsi pas reproductible et le critère numérique qui sera observé sera

donc la moyenne de la somme des récompenses obtenues par l’algorithme divisée par T

(nombre d’item à tester). C’est cette moyenne qu’il faut optimiser. Mathématiquement,

l’espérance représente le gain que l’on peut espérer en moyenne et l’on va donc chercher

à optimiser la quantité suivante :

E

[
T∑

t=1

Xt

]

.

Cette estimation de l’espérance par la moyenne arithmétique est justifiée par la conver-

gence en loi des récompenses X (par le théorème central limite 2, sachant que toute ré-

compense Xt est une variable aléatoire). Les paramètres des bras sont inconnus a priori.

2. introduit en 1809 par Laplace
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2.2. Stratégies d’allocation par bandit non contextuel

L’objectif est que la stratégie de bandit utilisée fasse aussi bien que la meilleure stratégie

possible, c’est-à-dire une stratégie qui connaîtrait les paramètres des bras à l’avance et qui

choisirait toujours le meilleur. Cette stratégie optimale est appelée la stratégie oracle [49].

Plus formellement, cette stratégie, dans une approche non contextuelle, donne l’espérance

de gain égale à :

E

[ T∑

t=1

Xt

]

≃ Tµa∗

︸ ︷︷ ︸

récompense

cumulée d’une

stratégie oracle

Prenons l’exemple d’une variable X binaire. Une stratégie qui ne tire que le meilleur

bras obtiendrait des récompenses successives Xt toutes suivant une loi de Bernoulli de

paramètre égal à µa∗ et ainsi, par linéarité de l’espérance :

E

[ T∑

t=1

Xt

]

=
T∑

t=1

E

[

Xt

]

=
T∑

t=1

µa∗ = Tµa∗ . (2.1)

La comparaison avec cette stratégie permet de formaliser la notion de regret.

2.2.3 Le regret

Le regret est défini comme la différence entre ce qui est obtenu avec la stratégie op-

timale (ou oracle) de l’Éq. 2.1 et celle choisie par la stratégie d’allocation dynamique

du bandit. Cependant, le regret va croître avec T puisque, plus il y a de choix à faire,

plus il est possible de faire des choix de bras sous optimaux. Le regret RT est donc une

fonction croissante en T , et l’objectif est d’avoir le plus faible accroissement possible. Ce

taux d’accroissement, noté RT

T
peut s’écrire comme :

RT

T
= µa∗ −

E

[
∑T

t=1 Xt

]

T
. (2.2)

L’objectif est que RT

T
tende vers 0 quand T → +∞ . Cela sous-entend que le gain moyen

converge asymptotiquement vers celui de la meilleure stratégie possible. L’objectif est

donc :

RT

T
→

T +∞
0 (2.3)

Pour simplifier la lecture des preuves théoriques, nous considérons dans cette section que

le premier bras correspond à la plus grande moyenne de gain, le deuxième bras à la

deuxième plus grande moyenne etc. . ., et que le k-ieme bras la plus faible. La figure 2.1

13



Partie I, Chapitre 2 – Allocation dynamique, contextes et bandits

illustre une telle situation et permet d’introduire la quantité ∆a (avec a Ó= 1 et < ∆a) qui

sera utilisée pour montrer la complexité du problème, avec ∆2 l’écart entre µ1 et µ2, ∆3

l’écart entre µ1 et µ3, etc . . . :

µa∗ = µ1µ2µK ... <≤≤

{

∆2

Figure 2.1 – Exemple de moyennes de bras décroissantes

Le regret peut alors s’écrire en faisant intervenir les écarts entre le bras optimal et les

bras sous-optimaux :

RT =
K∑

a=2

(µ1 − µa)E[Na(T )]

=
K∑

a=2

∆aE[Na(T )]

où Na(T ) est le nombre de tirages du bras a jusqu’à l’item T .

La minimisation du regret nécessite alors de :

— Tirer aussi peu que possible les bras sous-optimaux.

— Réaliser un compromis entre exploration et exploitation, c’est-à-dire assigner un

nombre minimal d’items aux bras sous optimaux mais qui soit suffisamment grand

pour pouvoir estimer correctement leurs moyennes de gain. Ainsi explorer revient

à choisir un bras pour avoir un estimateur correct de son paramètre de distribution

(ici la moyenne). Exploiter revient à choisir ce bras parce qu’il est supposé optimal.

2.2.4 Le compromis d’exploration/exploitation

Pour illustrer ce compromis d’exploration/exploitation, imaginons qu’un analyste ait

T items testés à sa disposition, et que pour tout t, les variables Xt sont identiquement

distribuées suivant une loi de Bernoulli de paramètre µa.

Stratégie 1 : Pure exploration L’analyste décide d’allouer uniformément ses items

testés aux K versions de sa page. À la fin de l’expérience de test, l’analyste aura joué

⌊ T
K

⌋ 3 fois chaque bras. Il obtiendra un regret égal à :

3. où ⌊.⌋ désigne la partie entière inférieure de T

K

14



2.2. Stratégies d’allocation par bandit non contextuel

RT =
T

K

K∑

a=2

(µ1 − µa)E[Na(T )]

=
T

K

K∑

a=2

∆aE[Na(T )]

Ce regret croît linéairement avec T et l’Eq. 2.3 n’est pas vérifiée. Cette stratégie n’est

pas optimale puisqu’elle choisit ⌊ T
K

⌋ fois le bras optimal mais aussi (K − 1) T
K

les bras

sous-optimaux.

Stratégie 2 : Pure exploitation Après avoir assigné un nombre m (avec m 6
T
K

)

fixé d’items à chaque bras, l’analyste choisit d’allouer systématiquement les items testés

au bras qui lui apparaît comme optimal. Ce bras est le meilleur empiriquement après m

items. Par conséquent

At+1 = argmax
a

µ̂a(t)

où µ̂a(t) = somme des récompenses issues du bras a
nombre de sélections du bras a

est un estimateur de la moyenne inconnue µa(t).

À un instant t, chaque bras a a reçu m items. Le problème d’une telle stratégie est qu’elle

est dépendante de la valeur m choisie par l’analyste. Cette valeur peut être trop faible et

rend alors la stratégie très mauvaise. Supposons en effet, que m = 1 et que pour le 1er

item testé, le bras 1 est choisi et que X1 = 0. Au second item testé, le bras 2 est choisi et

la récompense X2 = 1. Si le bras optimal est le bras 1, il sera écarté au profil d’un bras

sous-optimal. En reprenant cet exemple, le regret serait :

RT > P[X1 = 0|A1 = 1]P[X2 = 1|A1 = 2](µ1 − µ2)T

RT > (1 − µ1)(µ2)(µ1 − µ2)T

Si l’évènement [X1 = 0|A1 = 1] et l’évènement [X2 = 1|A1 = 2] se réalisent, alors le

regret sera linéairement croissant avec T .

Stratégie 3 : Exploitation - Exploration Contrairement à la stratégie précédente,

cette stratégie va chercher à calculer m de façon optimale, plutôt que de le fixer arbitrai-

rement. Cet algorithme peut se voir comme un des premiers algorithmes introduisant la

théorie des bandits [44]. Il repose sur des outils statistiques connus (comme la concentra-

tion de la mesure) pour proposer une exploration puis une exploitation [33, 44]. L’algo-

rithme 2 résume cette approche pour un paramètre m fixé, spécifiant le nombre de tirages

m à réaliser sur chaque bras pour l’exploration.

Soit la fonction indicatrice d’un évènement. Pour calculer le regret d’une telle stra-
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Partie I, Chapitre 2 – Allocation dynamique, contextes et bandits

Algorithm 2 Explore puis exploite

Require: Une valeur m ∈ 1, . . . , T
K

1: Choisir chaque bras m fois
2: Déterminer le meilleur bras empirique â = argmaxa µ̂a

3: Choisir â jusqu’à la fin du test :At+1 = â avec ∀t 6 Km

Output : Une séquence de choix de bras et de récompenses

tégie, il faut commencer par définir le nombre de tirages d’un bras a sous-optimal 4 :

Na Ó=1(T ) = m + (T − Km) {â Ó= 1} (2.4)

où : (T − Km) {â Ó= 1} est le nombre de tirages supplémentaires qui seront réalisés si

la condition {â Ó= 1} est vraie. Il faut soustraire (K − 1) ∗ m les tirages des bras sous

optimaux à la totalité des items testés : T .

Sachant que le nombre de tirages d’un bras sous optimal plus grand que m implique

que sa moyenne empirique est supérieur à celle du bras 1 (meilleur bras dans cet exemple),

l’Éq. 2.5 peut se ré-écrire comme :

Na Ó=1(T ) = m + (T − Km) {µ̂a Ó=1(Km) > µ̂1(Km)}

et son espérance :

E[Na Ó=1(T )] = m + (T − Km)P[µ̂a Ó=1(Km) > µ̂1(Km)] (2.5)

avec une valeur m suffisamment grande (qui sera précisée par la suite), l’évènement

P[µ̂a Ó=1(Km) > µ̂1(Km)] devient peu probable. Soit Ya,s : les récompenses successives

du bras a. Soit Z1 = Y1,1 − Ya Ó=1,1, . . ., Zm = Y1,m − Ya Ó=1,m.

Z1, . . ., Zm sont des variables aléatoires i.i.d. et d’après le théorème de la concentration

de la mesure :

Z1 + · · · + Zm

m
→m+∞ µa − µ1

Ainsi

P[µ̂a Ó=1(Km) > µ̂1(Km)] = P[
Z1 + · · · + Zm

m
> 0]

4. Rappelons que pour simplifier la lecture, le bras 1 est défini ici comme a∗.
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2.2. Stratégies d’allocation par bandit non contextuel

Pour garantir une borne théorique du regret, il est nécessaire de borner la probabilité

que Z diffère de sa moyenne d’une certaine quantité ǫ. En d’autre terme, on cherche la

borne supérieure de la distribution de probabilité de la forme :

P[Z − E[Z] > ǫ] et P[Z − E[Z] 6 ǫ]

En appliquant l’inégalité de Markov et en définissant Y = |Z − E[Z]| tel que Y est

supposé intégrale au sens de Lesbegue : |E[Y ]| < ∞

Théorème 2.2.1 (Inégalité de Markov ). Soit Y une variable aléatoire strictement

positive, pour tout ǫ > 0, Y {Y > ǫ} > ǫ {Y > ǫ}.

P[Y > ǫ] 6
E[Y {Y > t}]

ǫ
6

E[Y ]

ǫ

Soit φ une fonction non décroissante, non positive, définie sur un ensemble de valeurs

réelles strictement positive I ⊂ R
+ et Y une variable aléatoire prenant ses valeurs dans I

implique que pour tout ǫ ∈ I et φ(ǫ) > 0, en utilisant l’inégalité de Chebyshev qui est le

corollaire de l’inégalité de Markov :

Corollaire 2.2.1.1 (Inégalité de Tchebyshev).

P[|Z − E[Z]| > ǫq] 6
E[|Z − E[Z]|q]

ǫq

Avec q le moment d’ordre égale à un entier strictement positif et ǫ > 0

Et dans notre cas q = 2

P[|Z − E[Z] > ǫ|] 6 V[Z]

ǫ2

Il faut ensuite faire intervenir la fonction caractéristique d’une variable aléatoire réelle

Z pour définir de façon unique sa loi de probabilité φ. Par conséquent φ(ǫ) = eλǫ avec

λ une constante positive. Soit Z une variable aléatoire centrée réduite (donc E[Z] = 0).

L’inégalité de Markov implique que

P[Z > ǫ] 6 e−λǫ
E[eλZ ]

Sachant que cette inégalité est vérifiée pour toutes les valeurs de λ > 0, on peut alors

choisir λ tel qu’il minimise la borne supérieure de probabilité de l’évènement P[Z > ǫ].
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Partie I, Chapitre 2 – Allocation dynamique, contextes et bandits

Pour cela, nous utilisons la méthode de Cramer-Chernoff qui utilise le logarithme de la

fonction génératrice des moments ψ :

ψZ(λ) = logEeλZ λ > 0

et introduisons

ψ∗
Z(λ) = sup(λ − ψZ(λ))

L’inégalité de Chernoff est définie comme suit :

Théorème 2.2.2 (Inégalité de Chernoff). Soit Z une variable aléatoire centrée réduite,

P[Z > ǫ] 6 e−ψ∗
Z

(ǫ)

La résolution de ψ∗
Z(ǫ) permet de borner l’évènement P[Z > ǫ] et de quantifier l’erreur

d’un estimateur empirique par rapport à sa moyenne réelle. Selon la distribution de Z,

cette borne peut être plus ou moins grande. Le lecteur peut retrouver le détail du calcul

pour différentes distributions dans [11]. Le cas généralement admis est que Z est une

variable aléatoire bornée dans [a; b]. Sous cette hypothèse :

• λ = 4ǫ
(b−a)2

• ψZ(λ) 6 λ2(b−a)2

8

• ψ∗
Z(λ) 6 t2

2σ2 avec σ2 = (b−a)2

4

• P[Z > ǫ] 6 e− ǫ2

2σ2

• P[|Z| > ǫ] 6 2e− ǫ2

2σ2

Soit :

δ = e− ǫ2

2σ2

log(δ) =
ǫ2

2σ2

ǫ =

√

2σ2 log(
1

δ
)

Ainsi, pour une erreur δ choisi, Z prend une valeur comprise dans l’intervalle

(−
√

2σ2 log(1
δ
);

√

2σ2 log(1
δ
)).
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2.2. Stratégies d’allocation par bandit non contextuel

En reprenant l’Éq 2.5

P[µ̂a Ó=1(Km) > µ̂1(Km)] = P[
Z1 + · · · + Zm

m
> 0]

P[µ̂a Ó=1(Km) − µ̂1(Km) > ∆] = P[
Z1 + · · · + Zm

m
> ∆]

avec ∆ = µ1 − µa Ó=1. En utilisant le lemme 2.2.2.1 ci-dessous, il est possible de garantir

un regret théorique à la stratégie Explore puis Exploite.

Lemme 2.2.2.1. Soit X, σ sous-Gaussienne, X1, σ1 sous-Gaussienne, X2, σ2 sous-

Gaussienne. X1 et X2 sont supposés indépendants, alors

• E[X] = 0 et V[X] = σ2.

• cX est |c|σ-sous Gaussienne pour tout c ∈ R (et c est une constante strictement

positive).

• X1 + X2 est
√

σ1 + σ2 sous-gaussienne.

Corollaire 2.2.2.2. Soit Xt−µ une suite de variable aléatoire i.i.d. σ-sous gaussienne,

alors pour tout ǫ 6 0 et n ∈ N
+

P(µ̂ > µ + ǫ) 6 exp
(

− nǫ2

2σ2

)

et

P(µ̂ 6 µ − ǫ) 6 exp
(

− nǫ2

2σ2

)

avec µ̂ = 1
n

∑n
t=1 Xt.

Preuve : D’après le lemme 2.2.2.1, µ̂ − µ = Xt−µ
n

est σ sous gaussien, ce qui signifie

que µ̂ − µ a une distribution moins concentrée qu’une gaussienne 5 . En appliquant le

théorème 2.2.2, on assure avec une probabilité 1 − δ que

µ 6 µ̂ +

√

2σ2 log(1
δ
)

n
(2.6)

5. De manière informelle, les queues d’une distribution sous-gaussienne sont dominées par les queues
d’un distribution gaussienne.
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et réciproquement

µ > µ̂ −
√

2σ2 log(1
δ
)

n
(2.7)

Supposons que les distributions de chaque bras soient σa-sous gaussiennes, Z est√∑

a∈A
σ2

a√
m

Gaussienne (ou encore σZ√
m

-sous gaussienne).

P[Z > ∆] 6 e
− ∆2m

2σ2
Z

P[µ̂a Ó=1(Km) > µ̂1(Km)] 6 e
− ∆2m

2σ2
Z

Il est alors possible de quantifier le nombre d’essais de chaque bras. Redéfinissions plus

généralement ∆a = µ1 − µa,

E[Na(T )] 6 m + (T − Km)
∑

a∈A
exp −∆2

am

2σ2
Z

RT 6
∑

a∈A
∆aE[Na(T )]

RT 6 m
∑

a∈A
∆a + (T − Km)

∑

a∈A
∆a exp −∆2

am

2σ2
Z

abouti à une garantie théorique du regret.

Si l’on prend, par exemple, deux bras 1-sous-gaussiens, σZ =
√

2 le regret associé à un

algorithme Explore puit Exploit sera de

RT 6 m∆2 + (T − 2m)∆2 exp
(

− ∆2
2m

4

)

. (2.8)

Pour trouver la bonne valeur de m, il faut dériver l’inquéquation 2.8 et chercher son mini-

mum. On retrouve par exemple pour une distribution 1-sous-gaussienne : m = 4
∆2

2

log
(

∆2

4
T

)

.

Conclusion : La valeur de m dépend de l’écart ∆a. Plus cet écart est élevé, plus rapi-

dement le meilleur bras sera identifié. Le problème est que cet écart est inconnu à priori.

Cette stratégie est donc irréaliste. La section suivante propose une solution pour répondre

à ce problème
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2.2. Stratégies d’allocation par bandit non contextuel

2.2.5 Une borne adaptative : E.T.C.

Pour trouver le nombre d’items m nécessaire à l’exploration l’algorithme E.T.C. (Ex-

plore Then Commit) utilise une phase d’exploration à durée adaptative. Consistant à

adapter dynamiquement la longueur de la phase d’exploration en fonction des récom-

penses observées, à chaque pas de temps, cet algorithme va prendre en compte l’écart

entre les moyennes empiriques. Si cet écart est "suffisamment" grand, l’algorithme passe

en phase d’exploitation. Il y a donc deux phases. La première est une exploration uniforme

jusqu’à un instant τ qui sera le temps d’arrêt de la phase d’exploration. Une fois que le

temps d’arrêt a été réalisé, l’algorithme passe à la deuxième phase : celle de l’exploitation.

Selon les hypothèses de distribution, le lecteur peut trouver comment le calculer dans [33].

Un exemple de stratégie pour deux bras dont les récompenses suivent respectivement deux

lois de Bernoulli de paramètres respectivement µ1 et µ2 :

τ = inf
{

t ∈ N : |µ̂1(t) − µ̂2(t)|
}

>

√

4 log(T/t)

t

Ainsi, pour tout t ∈ {τ, . . . , T}, â = argmaxa µ̂a(τ) et l’algorithme choisi (At+1 = â.

Dans [33], les auteurs garantissent une borne théorique du regret par le théorème

suivant :

Théorème 2.2.3 (E.T.C.). Pour T items à tester, avec C une constante positive, l’algo-

rithme E.T.C. a son regret borné par :

RT 6
2

∆
log(T ) + C

√

log(T )

Tout en étant adaptatif sur le temps d’arrêt et ne nécessitant pas la connaissance de

∆, E.T.C. possède le même taux de décroissance que la stratégie Explore Puis Exploite.

Le problème de cette méthode est que l’analyste doit connaître le nombre d’items

T à tester en avance. La section suivante propose une autre stratégie, très utilisée, ne

nécessitant pas la connaissance a priori de T .

2.2.6 Stratégie Ucb

La méthode Ucb est une méthode non contextuelle (i.e. non informée) basée sur une

stratégie bayésienne optimiste (limites supérieures des estimations moyennes). Le principe

de sa stratégie π est d’utiliser

— une surestimation de la moyenne empirique µ̂a pour chaque bras a,

— le nombre total d’items,

— leur allocation sur les différents bras,

pour affecter un nouvel item à un bras. Concrètement, un bras est choisi s’il est prometteur

(parce que sa moyenne estimée est élevée) ou/et peu exploré.
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En effet, les estimateurs µ̂At
sont biaisés au début du test, en raison du petit nombre

d’items considérés [44]. Pour contourner cette difficulté, Lai et Robbins, [48], proposent

de calculer une surestimation de cette moyenne, appelée limite de confiance supérieure.

L’acronyme Ucb veut dire Upper Confident Bound, comme la valeur la plus probablement

supérieure à la valeur réelle de la moyenne. Les auteurs justifient leur proposition par une

politique dite « optimiste face à l’incertitude ».

Cette valeur supérieure est la moyenne empirique obtenue estimée à un instant, plus

un « bonus » d’exploration (aussi appelée intervalle de confiance). Elle dépend du nombre

d’items assignés et leurs récompenses observées. Plus des items sont assignés à un bras,

plus son bonus diminue.

Les algorithmes de type Ucb ont contribué très largement à la définition de méthodes

d’allocation dynamique grâce à leurs performances surpassant une stratégie E.T.C. Ces

algorithmes n’exploitent pas uniquement les moyennes empiriques, comme E.T.C. mais

également des intervalles de confiance adaptatifs. Ucb calcule pour chaque moyenne µ̂a

une borne supérieure de l’intervalle de confiance noté U.C.B.a(t). Le principe est, qu’à

chaque instant t + 1, l’algorithme sélectionne At+1 = argmaxa U.C.B.a(t), c’est-à-dire le

bras présentant la plus grande borne supérieure. La garantie théorique d’un tel algorithme

revient à démontrer que la probabilité que la borne supérieure U.C.B.a(t) soit plus grande

que µa est grande que (1 − δ). En d’autres termes, cela correspond à la probabilité que la

surestimation U.C.B.a(t) soit plus grande que la moyenne réelle µa.

Soit (Xt)
n
t=1 une séquence de variables aléatoires i.i.d. 1-sous gaussienne ayant pour

moyenne µ et pour moyenne empirique µ̂ = 1
n

∑n
t=1 Xt. En utilisant l’équation (2.6) et

l’équation (2.7) :

P(µ > µ̂ +

√

log(1
δ
)

2n
) 6 δ δ ∈ (0, 1) (2.9)

Considérons au tème item, Na(t−1) observations pour le bras a et sa moyenne empirique :

µ̂(t−1). Pour construire l’algorithme Ucb proposé, Auer et al propose la borne supérieure

de µ̂(t − 1) suivante :

U.C.B.a =







+∞ si Na(t − 1) = 0

µ̂a(t − 1) +

√
√
√
√

2 log(1
δ
)

Na(t − 1)
sinon

Le choix de δ est crucial. En effet un mauvais choix de cette valeur impliquerait que

la borne supérieure de a∗ serait inférieure à sa moyenne réelle µa∗ . Dans un tel cas,

l’algorithme de bandit risquerait de ne plus jouer le bras a∗ et d’avoir un regret linéaire.
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2.2. Stratégies d’allocation par bandit non contextuel

Lai et Robbins dans [48] ont suggéré de choisir une valeur de δ 6
1
t

pour limiter la

probabilité de sous estimer la moyenne réelle au cours du temps. L’algorithme en Annexe

6 montre une stratégie Ucb possible, relative à l’algorithme Ucb initialement proposé

dans [7] par Auer et al.. Dans cet algorithme :

UpperUcb(a, t) = α

√
√
√
√

2log(t)

Ta(t)
(2.10)

où Ta(t) est le nombre de fois que le bras a a été choisi et α est donné par l’analyste. Dans

la version initiale de Ucb, α = 1 mais dans la pratique il est montré que le choix optimal

de cette valeur dépend des distributions des bras [16].

Après chaque affectation, µ̂At
est mis à jour et sa borne est réduite (voir équation

2.10). Comme l’intervalle de confiance dépend de Ta(t), plus la valeur Ta(t) est grande,

moins la surestimation est importante. En effet, la surestimation de la moyenne du bras

choisi At diminue, pour être égale à sa moyenne réelle. Les bornes supérieures des bras

non choisis restent inchangées.

La figure 2.2 montre un exemple d’évolution de l’intervalle de confiance associée à cinq

bras en fonction du nombre d’items soumis.
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Les points rouges sont les moyennes réelles. Les croix noires sont les moyennes estimées.

Figure 2.2 – Exemple d’évolution des intervalles de confiance d’Ucb

Pour prouver la convergence logarithmique du regret cumulé, [6,64] définissent la limite

supérieure du regret cumulé par :

Théorème 2.2.4 (Regret d’une stratégie Ucb). Considérons une stratégie de bandit Ucb

à |A| = K bras, dont les distribution de gain sont 1 sous gaussienne. Pour toute valeur

δ = 1
t
, le regret Rt à l’instant t est borné par

[Rt] 6

√

8|A|t(log t +
π2

3
) (2.11)
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Partie I, Chapitre 2 – Allocation dynamique, contextes et bandits

En référence à l’équation 2.11, quand t tend vers +∞, [Rt] tend asymptotiquement

vers une constante. Ne nécessitant que la moyenne des bras et le nombre d’items assignés

à chacun d’eux, cet algorithme offre une faible complexité et permet à l’analyste d’obtenir

un choix rapidement. Dans [14], le lecteur peut trouver plus de détails sur les propriétés

de la stratégie Ucb. Des variantes de l’algorithme Ucb ont été proposées pour améliorer

la borne théorique dans [5, 32,34].

Limite d’une stratégie Ucb

La stratégie Ucb est efficace lorsque la distribution des récompenses est σ-gaussienne,

hypothèse qui peut être vérifiée a posteriori par une allocation uniforme. Malheureuse-

ment, les expériences ont montré que cette hypothèse est rarement vérifiée. De fait, dans

la réalité, la limite supérieure n’est toujours pas fiable. Par conséquent, pour trouver a∗,

Ucb va nécessiter plus d’items pour trouver a∗ bras. De plus, si la récompense présente

des valeurs extrêmes, l’exploration sera aussi plus longue. En effet, ces deux situations

impliquent une forte variance dans la distribution de gain des bras or le « bonus d’explo-

ration » ayant une décroissance logarithmique, Ucb peut surestimer pendant longtemps

les moyennes de bras sous-optimaux.

En revanche, Ucb ne nécessitant que µ̂a et Na(t), a une faible complexité algorith-

mique et ses résultats sont généralement bien compris par l’analyste d’un test A/B. Cette

stratégie répond donc aux problèmes d’interprétation et de temps de réponse limité.

En résumé cette section a montré l’intérêt de l’allocation dynamique par rapport à

une allocation statique définie en amont du test pour maximiser le gain et minimiser

le regret à la fin du test. Une stratégie Explore puis Exploite permet de s’affranchir du

temps d’arrêt mais présente un risque non négligeable de choix de mauvaises variations

pour l’exploitation. Pour éviter une telle situation, la stratégie Ucb peut être appliquée,

puisqu’elle permet à l’algorithme de re-proposer une variation qui n’a pas été proposée

depuis longtemps.

2.3 Allocation dynamique et contexte

Dans de nombreux domaines applicatifs, les items soumis au test ont naturellement

tendance à produire une récompense différente, selon leurs propres caractéristiques. De

fait, ces items soumis au test peuvent ne pas être homogènes. Ainsi, par exemple, les

décisions d’achat sur un site dédié au sport peuvent fortement dépendre du sexe ou de

l’âge du visiteur, voire de sa taille ou de son poids. Cette non homogénéité de la popu-

lation remet en cause l’hypothèse que les récompenses des items sont indépendantes et

identiquement distribués (et donc que la distribution de probabilité autour de la récom-

pense moyenne est normale). Dans le cas où la population est non homogène, c’est-à-dire
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2.3. Allocation dynamique et contexte

lorsque les valeurs de gains sont très dispersées autour de la moyenne et ne suivent pas

une distribution gaussienne, les garanties théoriques de convergence de certains modèles

de bandits non contextuels ne tiennent plus et leur performance en est détériorée. Trouver

un unique a∗ ne peut plus être réellement pertinent. La Figure 2.3 présente un exemple

réel d’une telle distribution visiblement non gaussienne. Il s’agit de la distribution de la

valeur des paniers après la consultation d’une page d’un site d’e-commerce.

Parallèlement, l’analyste peut être intéressé par des réponses à des questionnements

plus complexes : une variation est-elle optimale pour tous les items ? Y a t-il une variation

optimale pour certains d’entre eux et non-optimale pour d’autres ?. . ..
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Figure 2.3 – Exemple d’une courbe de densité de valeurs de panier pour des 1322 visiteurs
ayant vu une page web. L’hypothèse de normalité est rejetée (p-valeur < 0.05).

Supposons par exemple qu’il existe deux sous-groupes d’items ayant des réponses

différentes aux variations du test. Par exemple, un traitement alternatif peut être efficace

pour les personnes âgées et non pour les jeunes, une page ne peut être optimale que

pour les utilisateurs de smartphones. Dans ce cas, le νa est très loin d’une distribution

gaussienne. Si l’on suppose que νa est un mélange de gaussiennes, et que la récompense

reçue est corrélée aux caractéristiques d’un item, il est possible d’appliquer une stratégie

contextuelle. L’idée des stratégies d’allocation dite contextuelle (présentée ci-dessous) est

que la récompense Xct,At
dépend à la fois du bras attribué et des caractéristiques de l’item,

c’est-à-dire de son contexte..

Pour cela, les méthodes contextuelles supposent qu’il existe des sous-groupes d’items

présentant chacun une distribution de récompenses différentes. Néanmoins, si les expé-

riences ont montré qu’ils existaient très fréquemment de tels groupes, il s’avère que les

définir à partir de rien, avant le test, est souvent difficile. En effet, demander à l’analyste

de les définir « manuellement » est souvent irréaliste, soit parce que cette opération peut

être chronophage, soit parce qu’il n’a pas une vision claire de ceux-ci.
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Partie I, Chapitre 2 – Allocation dynamique, contextes et bandits

De fait deux approches contextuelles sont proposées dans la littérature :

— Des approches par bandit contextuel : respectant le principe d’un apprentissage

partant de zéro, elles apprennent le lien entre le contexte et la récompense pen-

dant le test, c’est-à-dire pendant l’allocation dynamique. Ce lien est généralement

modélisé par K fonctions de régression (une pour chaque bras). Chaque fonction

prend en entrée un contexte, pour prédire une récompense espérée. Les paramètres

de cette fonction sont estimés au cours du temps (voir Section 2.4). En réalité, ces

méthodes sont plus intéressées par la maximisation des gains que de l’explicabilité

des choix auprès de l’analyste.

— Des approches en deux étapes où les groupes sont préalablement définis avant le

test A/B (voir Section 2.5).

2.4 Stratégies d’allocation par bandits contextuels

2.4.1 Bandits contextuels

Dans un bandit contextuel, des récompenses sont supposées être générées à partir

d’une fonction inconnue dépendante des contextes des items et du bras choisi. L’objectif

est d’estimer cette fonction pendant le test. Par conséquent, des hypothèses sont faites

sur le type de la fonction, comme par exemple sa linéarité.

Les bandits contextuels linéaires tels que Lin-Ucb estiment les paramètres des bras

par une inversion de matrice. La remise à jour de leurs paramètres présente une complexité

quadratique vis à vis du nombre de caractéristiques des items d, et ralenti donc le temps de

réponse de l’algorithme [49]. Ces approches ont néanmoins démontré leurs performances

théorique et pratique dans la réduction du regret cumulé [15]. De fait, l’algorithme Lin-

Ucb est très utilisé de par ses performances et sa simplicité (sous condition d’un nombre

de caractéristiques limité, la complexité de cet algorithme étant O(d3) où d est le nombre

de caractéristiques). La figure 2.4 montre le regret cumulé dans le temps t avec des données

simulées générées avec une fonction de récompense linéaire. De cette figure, on peut voir

que l’algorithme Lin-Ucb surpasse d’autres méthodes de bandit non contextuel tels que

Thompson Sampling, uniform et Ucb.

Dans le cas où les hypothèses de linéarité ne sont pas vérifiées, d’autres techniques

statistiques ont été proposées. Dans [26] les auteurs proposent une méthode basée sur un

modèle linéaire généralisé (G.L.M.), appelé GLM-UCB permettant au modèle linéaire

d’être relié à la récompense via une fonction de liaison (inverse). Cette généralisation

permet d’envisager une classe plus large de problèmes et en particulier les cas où les

récompenses sont des comptages ou des variables binaires utilisant, respectivement, une

loi Poisson ou une régression logistique. Comme Lin-Ucb, GLM-UCB nécessite une

inversion de matrice et peut être très coûteux en temps de réponse si le nombre de carac-
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Figure 2.4 – Regret cumulé de Lin-Ucb, uniform et Ucb sur des données simulées
générées avec une fonction de récompense linéaire

téristiques décrivant les items est important.

Plus récemment, un algorithme de bandit contextuel basé sur les forêts aléatoires a été

proposé via l’algorithme BanditForest [30]. BanditForest assigne les items aux bras

de façon uniforme et aléatoire jusqu’à ce que tous les arbres soient complètement appris

par rapport à un contexte particulier. Ceci a pour conséquence une assignation importante

des items aux bras à faible moyenne de gain, ce qui détériore les performances empiriques

de l’algorithme (regret cumulé important). De plus, dans [24], les auteurs remarquent que

l’algorithme requiert quatre paramètres très spécifiques au contexte applicatif et néces-

sitent donc une expertise importante pour être établis. Deux paramètres influencent direc-

tement le niveau d’exploration, l’un contrôle la profondeur des arbres et l’autre détermine

le nombre d’arbres dans la forêt. Les auteurs ont alors proposé l’algorithme TreeBoots-

trap qui ne nécessite aucun paramètre d’exploration préalable et choisit la profondeur

automatiquement lors de la construction de l’arbre. Cependant, cet algorithme ne prend

en compte que les récompenses binaires, ce qui peut limiter son application. Une autre

alternative est l’algorithme Kernel-Ucb [72] qui fournit une modélisation non linéaire

de la fonction de gain (comme GLM-UCB) en utilisant un espace de Hilbert du noyau de

reproduction (RKHS). Malheureusement, Kernel-Ucb nécessite également un temps de

réponse important pour fournir un choix et requiert la connaissance a priori du nombre

total d’items à tester.

2.4.2 Limites des bandits contextuels

Les stratégies d’allocation par bandits contextuels représentent la relation entre le

contexte et la variation par un modèle, dont les paramètres sont estimés au cours du

temps. Ainsi, plus le modèle est complexe, plus le temps de réponse sera long. Mal-

heureusement, un modèle à faible complexité peut ne pas être plus performant qu’une

allocation statique lorsque les hypothèses faites ne correspondent pas à la réalité. De plus,
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Partie I, Chapitre 2 – Allocation dynamique, contextes et bandits

selon le choix de l’algorithme, ce modèle peut être facilement interprété par l’analyste

(comme pour Lin-Ucb ou GLM-UCB), ou non (comme Kernel-Ucb, BanditFo-

rest ou TreeBootstrap).

C’est cette contrainte de temps de calcul et d’interprétablilité qui freine aujourd’hui

certains utilisateurs d’AB test à appliquer l’allocation dynamique. En effet, il est par

exemple inenvisageable pour un e-commerçant de ralentir l’affichage de sa page web,

ou pour un industriel, sa chaîne de production. Ces derniers préféreront une allocation

statique, au détriment du coût du test. A défaut d’un test optimisé, ils préféreront réaliser

une analyse éventuelle post-test sur les données, pour détecter des groupes plus ou moins

sensibles au test. Cependant, une telle analyse implique que l’analyste ait les compétences

pour la réaliser. Cependant, en observant des analyses post-tests, il a été constaté que

des groupes détectés sur les données collectées sur la variation A était très souvent aussi

présents dans les données collectés sur la variation B. Par exemple, les visiteurs étant

déjà venus sur le site, achètent plus que les visiteurs identifiés pour la première fois

par le site. De même, des patients fragiles peuvent avoir une probabilité plus faible de

survivre. Utiliser des groupes déterminés sur la variation A comme des groupes a priori est

une approche contextuelle qui semble réaliste. Basées sur ces constatations, de nouvelles

méthodes contextuelles par identification préalable de ces groupes ont vu le jour.

2.5 Stratégies d’allocation par pré-classement des items

et multi bandits

2.5.1 Principes

Pour prendre en compte les caractéristiques des items et les sous-groupes implicites, les

méthodes présentées précédemment telles que Lin-Ucb, proposent des approches basées

sur des bandits contextuels où les groupes sont construits dynamiquement, c’est-à-dire

pendant la phase d’exploration. Cependant, comme nous l’avons dit dans la section pré-

cédente, ces méthodes présentent deux inconvénients majeurs rendant leur mise en œuvre

difficile :

— un temps de calcul pouvant être important lors de l’allocation d’un item. Dans de

nombreux domaines, les contraintes de temps de réponse imposent que le système

délivre un choix d’assignation dans un temps très court voir temps réel. Par exemple

dans le WEB, le temps de réponse doit souvent être inférieur à 200 ms. En effet, il

est évident qu’un temps de latence trop élevé a des conséquences négatives sur les

visites sur le site. Or, la construction dynamique de cette segmentation complexifie

le mécanisme d’allocation et influe fortement sur le temps de réponse à l’obtention

d’un choix. De plus, ce temps de réponse augmente fortement avec le nombre
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de caractéristiques décrivant les items. De fait, pour être concrètement mises en

œuvre, ces méthode nécessitent souvent une sélection préalable des caractéristiques.

Malheureusement, dans les faits, une telle sélection s’avère difficile à effectuer.

Cette contrainte de temps réel peut aussi se retrouver dans d’autres problématiques

industrielles, comme par exemple un processus industriel où il est impératif de ne

pas ralentir la chaîne de production.

— des choix d’assignation peu interprétables. Or, dans bien des cas, l’analyste est aussi

intéressé à identifier les groupes (s’il existent) ayant eu des réactions différentes,

qu’elles soient positives, négatives ou neutres, aux différentes variations.

Par ailleurs, il est généralement admis qu’une des variations tesées, généralement as-

sociée à la variation (A) est la variation originale c’est-à-dire celle en exploitation avant

le test. Des informations sur les gains réels produits par cette variation, en fonction des

items soumis, sont disponibles ou peuvent l’être si nécessaire. Or, aucune méthode d’allo-

cation dynamique contextuelle actuelle ne tire avantage de cette connaissance. Pourtant,

il parait évident que ces informations devraient pouvoir permettre de mieux configurer

les test A/B à venir. Ainsi, à notre avis, cette information devrait permettre

— de sélectionner les caractéristiques des items intéressantes pour définir les groupes,

c’est-à-dire celles influençant les gains.

— de pré-définir des groupes en fonction de leur comportement vis-à-vis de la variation

A et ainsi à la fois d’améliorer leur qualité, les choix d’allocation et aussi de réduire

les temps de calcul lors de la phase d’allocation elle-même.

De plus, l’identification des tels groupes avant le test et leur analyse donnera à l’ana-

lyste des indications sur la composition du test lui-même et en particulier sur les modifica-

tions à apporter à A. Par exemple, sachant qu’il existe un groupe important d’utilisateurs

sur mobile, est-il pertinent de proposer une version responsive 6 ? Sachant que les femmes

réagissent mal au traitement original, comment l’améliorer ?

Des méthodes d’allocation dynamiques basées sur des groupes explicites, tels que

Single-K-UCB (voir section 2.5.2) ont donc été proposées. Elles nécessitent de d’iden-

tifier des groupes au préalable de la phase d’exploration (voir section 2.5.3), et de définir

une fonction de classement des items dans ces groupes (voir section 2.5.4).

2.5.2 Single-K-UCB

Dans [50], les auteurs proposent la méthode Single-K-UCB qui applique une straté-

gie non contextuelle à chaque groupe homogène d’items. Ils démontrent que si les groupes

sont correctement construits, le regret cumulé au cours du test diminue significativement.

Soit k un groupe possible parmi l’ensemble K des groupes dénombrable existant. Le regret

6. interface optimale quelle que soit le type d’appareil utilisé (téléphones mobiles, tablettes, liseuses,
ordinateur).
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cumulé de Single-K-UCB est borné par
∑

k∈K
∑

a∈A
24σ2∆a,k log T

∆+2
a,k

où ∆+2
a,k est le gap mini-

mal entre les moyennes d’un même bras mais pour différent groupes et tel que ∆+2
a,k ≥ ∆a,k

Les auteurs considèrent que les groupes sont définis par leurs distributions de pro-

babilité, déterminées par une variable latente. Une variable latente est une variable qui

ne peut pas être mesurée directement, mais qui est supposée être à la base des variables

observées. Considérant une fonction bijective f qui associe à chaque item via son contexte

ct un groupe k tel que f(ct) = k. La distribution de probabilité des récompenses de tout

bras a pour un groupe k : νa,f(c)=k est σ-Gaussienne (avec σ2 la variance connue). Ils ne

traitent cependant pas du choix de cette fonction f en pratique. De plus, ils supposent que

les groupes sont connus et ne donnent aucune indication sur comment obtenir des groupes

pertinents. Ils considèrent le problème théorique, dans un environnement particulier, ce

qui limite fortement la garantie de performance lorsque la distribution des récompenses

est inconnue dans ces groupes [58].

2.5.3 Identification des groupes d’appartenance

Mettre en œuvre une méthode basée sur des groupes nécessite d’utiliser un mécanisme

de classement des nouveaux items. Il est nécessaire de plus, que chaque groupe ait une

distribution de gains gaussienne.

Il est également indispensable de postuler qu’il existe un lien entre les caractéristiques

des items et les récompenses obtenues. Cette hypothèse forte, déjà pressentie, s’est avérée

vérifiée en pratique dans nos expériences, ce qui tend à montrer qu’elle est raisonnable

en soi. Dans la suite, nous considérons donc que notre base de données (référée ici par

L) issue de l’exploitation passée de variation (A) contient pour chaque item, son contexte

ainsi que la récompense obtenue, respecte cette hypothèse. L’identification de groupes au

sein d’une population est en soi un problème ouvert régulièrement rencontrée en fouille

de données et en statistiques.

Deux cas se présentent alors : soit les groupes (i.e. classe) et leurs récompenses associées

sont connues a priori. Dans ce cas une approche supervisée est possible pour les définir.

Soit il n’existe pas de connaissance a priori de ces groupes et une approche non supervisée

est nécessaire.

Dans une approche supervisée, cela consiste, à partir des données existantes, à identifier

directement des groupes et à construire un modèle de classement associé capable de classer

automatiquement des nouveaux items dans les groupes ainsi définis. Il existe dans la

littérature de nombreuses méthodes répondant à ce problème. Ainsi, des méthodes basées

sur le principe Support Vecteurs Machine pourrait être utilisées. Malheureusement celles-

ci ne seraient applicables que pour des récompenses binaires (Conversion/non conversion,

survie/non survécue, . . .) [39] et les résultats sont peu explicites et donc plus ou moins

interprétables.
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Dans une approche non supervisée, cela consiste à diviser (segmenter) la population

en groupes homogènes à partir des caractéristiques qui décrivent les individus de cette

population en fonction d’un objectif donné en amont puis d’extraire un modèle potentiel

de classement par exemple à partir des centres des clusters proposés par K-means, les lois

de distributions construites par EM . . . Néanmoins, ce problème est réputé mal défini et

mal posé. Il nécessite d’introduire de nombreux biais à la fois sur les objectifs et critères

de regroupement et sur les méthodes d’optimisation de ces critères [21]. Par conséquent,

de nombreuses méthodes ont été proposées dans ce sens, se différenciant notamment par

l’objectif choisi pour dissocier les groupes [45]. Néanmoins, aucune de celles-ci ne nous a

paru apte à générer des groupes respectant la contrainte de normalité des gains.

D’autres méthodes basées sur la construction d’arbres de régression semblent plus

appropriées à une interprétation a posteriori des groupes. Cette approche a déjà été utilisée

dans [25] dans le cas d’une récompense binaire (X ∈ {0; 1}). Elle a été également utilisée

dans [29] pour la construction des groupes à travers plusieurs modèles construits par un

mécanisme de bootstrapping ce qui ne permet qu’une faible interprétabilité des groupes.

Les arbres de décision de type C4.5 [59] ou C.A.R.T. [13] ont montré de très bons

résultats pour identifier des groupes homogènes avec une variable d’intérêt booléenne

ou réelle. Ces méthodes utilisent l’entropie de la mesure (C4.5) ou encore le cœfficient

de Gini (C.A.R.T.). Malheureusement, elles présentent le désavantage de sur-apprendre

et ont un biais de sélection en faveur des caractéristiques numériques au détriment des

caractéristiques catégoriels [67]. L’algorithme « Conditional Inference Trees » [41], à la

différence de ces méthodes, utilise un test statistique différent en fonction de la nature de

la caractéristique considérée, ce qui permet d’éviter ce biais de sélection. Les expériences

montrent aussi que les arbres créés sont souvent fortement différents de ceux créés par les

autres méthodes.

Pour décider de l’approche à mettre en oeuvre dans notre méthode, nous avons étu-

dié (et testé) différentes méthodes de construction de groupes à savoir CART, C5.5 et

CTREE. Une étude des caractéristiques de ces méthodes (et nos expérimentations) ont

montré que CTREE présentait la meilleure adéquation avec notre objectif. En effet, il

permet la création de groupes ayant une distribution de gain gaussiennne sans nécessiter

d’élagage a posteriori par l’analyste. De plus, CTREE produit directement un indicateur

probabiliste (p-valeur 7) indiquant la fiabilité du modèle. Enfin, il autorise la présence de

valeurs manquantes dans les caractéristiques des items traités. Nous l’avons donc retenu

pour l’étape de création des groupes dans notre méthode. Ainsi, nous présentons plus en

détail la méthode dans la section suivante.

7. la p-valeur, dans ce contexte, est la probabilité que la corrélation observée entre une caractéristique
et les récompenses soit due au hasard
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2.5.4 CTREE

À l’initialisation, tous les items sont dans un même groupe, associé à la racine de

l’arbre. Un partitionnement récursif est alors appliqué à la racine. L’ensemble des ca-

ractéristiques j ∈ {1, . . . , d} pour chaque item est un vecteur aléatoire Y . L’hypothèse

d’indépendance H0 (avec un risque préfixé de type I : ǫ) entre chaque caractéristique Yj et

la récompense X est évaluée, pour tous les items présents dans l’ensemble considéré (ini-

tialement la racine puis le nœud lorsqu’un partitionnement est réalisé). Selon le résultat

du test :

— Si l’hypothèse d’indépendance H0 est rejetée, l’ensemble est divisé en deux groupes

disjoints à l’aide de la caractéristique Yj∗ ayant la plus grande corrélation avec la

récompense. Le choix de la valeur de Yj∗ qui permettra de séparer l’ensemble sera

celle qui maximise la divergence entre les distributions 8 des deux groupes.

— Si l’hypothèse d’indépendance H0 est acceptée, pour toutes les caractéristiques Yj,

la récursivité s’arrête.

Les étapes de CTREE sont rapportées dans l’algorithme 3. Pour vérifier l’hypothèse

de corrélation, de nombreux tests statistiques présents dans la littérature existent (par

exemple A.N.O.V.A, le test de Spearman, Wilcoxon Man Witney, le test du Chi2, . . .

[42, 68]). Lors de l’utilisation de CTREE (et en particulier dans la méthode que nous

proposons), ces tests seront spécifiés automatiquement et seront appliqués selon le type

de caractéristique (continue, binaire, catégorielle) et de récompense (continue, binaire)

observée. L’usage de CTREE nécessite de définir :

— un risque ǫ qui est la valeur minimale prise par la p-valeur pour rejeter H0. Cette

valeur est généralement égale à 0.05 ce qui correspond à un risque de 5% de consi-

dérer qu’une caractéristique n’est pas corrélée à la récompense alors qu’elle l’est.

— une fonction d’influence h c’est-à-dire une transformation sur les récompenses.

Dans notre cas, nous travaillons avec la moyenne de récompense numérique et

cette transformation n’est pas nécessaire, ainsi h(X) = X.

— La fonction de transformation g qui transforme une caractéristique catégorielle en

vecteur composé de valeurs binaires, d’une dimension égale au nombre de modalité

que prend cette caractéristique. Par exemple un caractéristique catégorielle décri-

vant l’age d’une visiteur prenant trois modalité (enfant, adulte et senior) sera trans-

formé en trois caractéristiques binaire (prenant la valeur 0 ou 1 selon la modalité

du visiteur). Pour les caractéristiques numériques g ne fait aucune transformation.

Un avantage majeur des arbres d’inférence conditionnelle est qu’ils ne requièrent aucun

élagage et évitent ainsi le sur-apprentissage [66]. La sélection de la valeur de fractionne-

ment est basée sur les p-values univariées 9, ce qui évite un biais de sélection en faveur

des caractéristiques avec de nombreuses valeurs de fractionnement possibles. Par exemple

8. de récompense où de probabilité d’en avoir une si la récompense est binaire
9. c’est-à-dire testant le lien entre une seule caractéristique et la récompense
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C.4.5 effectue une recherche exhaustive sur toutes les divisions possibles en maximisant

une mesure d’information de l’impureté de nœud en sélectionnant la caractéristique mon-

trant la meilleure division. Une telle approche sélectionnera alors en priorité les caracté-

ristiques ayant de nombreuses scissions possibles.

Algorithm 3 CTREE algorithm

Require: — Un risque d’erreur ǫ ∈]0, 1[
— Un jeu de données de caractéristiques Y et leur réponse X.
— La fonction d’influence h de X.
— Une fonction de transformation gj sur la caractéristique Yj.

1: Calcule la statistique de test sj0 pour les données observées.
2: Permute plusieurs fois aléatoirement les observation dans le nœud.
3: Calcule la statistique de test s pour toutes les permutations.
4: Calcule la p-value (nombre de statistiques de test s, où |s| > |s0|).
5: Corrige la p-values for tests multiples.
6: if H0 accepté (p-value > ǫ pour tout Yj). then
7: return
8: else
9: Sélectionne la caractéristique Y ∗

j avec la plus forte association ( p-value minimale).
10: Cherche la meilleure coupure Y ∗

j (maximise la statistique de test s) et partitionne
en deux sous ensemble les données.

11: Appliquer CTREE sur les deux sous-ensembles.
Output : Un partitionnement récursif.

Si une observation statistiquement significative a pu survenir par « hasard » en raison

de la taille du sous ensemble observé, une correction Bonneferoni peut être appliquée [23].

En effet si plusieurs hypothèses sont testées, la probabilité de rejeter incorrectement une

hypothèse nulle augmente. La correction de Bonferroni compense cette augmentation en

testant chaque hypothèse avec un risque d’erreur ǫ adapté au nombre de tests statistiques

ayant déjà été réalisés. Les tests intégrant des caractéristiques catégorielles peuvent néces-

siter un temps de calcul très long lorsqu’une correction de Bonferroni est appliquée [40].

En effet, la segmentation testant toutes les combinaison de modalités, elle nécessiter plus

de temps. Pour réduire ce temps, il est possible d’utiliser une correction de Bonferroni

par la méthode de Monte Carlo [31]. Cependant, une telle correction comprend une partie

aléatoire, qui peut faire varier la structure de l’arbre.
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Chapitre 3

Ctree-Ucb : une méthode

d’allocation dynamique par

explicitation de groupes

3.1 Ctree-Ucb : un nouvelle approche pour une allo-

cation dynamique contextuelle temps réel.

Dans cette thèse nous nous plaçons dans le cas où les groupes ne sont pas connus a

priori. Dans ce cadre, pour répondre à la double problématique d’intégration du contexte

des items et du temps de réponse rapide, nous proposons une approche contextuelle basée

sur l’explicitation préalable des groupes. Cette explicitation des groupes consiste, d’une

part, à construire/extraire des groupes à partir des informations sur les items et des gains

réels liées à l’exploitation de la variation A originale, et d’autre part, à définir un modèle

de classement associé. Lors de la phase d’exploration du test, plusieurs bandits, chacun

dédié à un de ces groupes pré-définis, seront utilisés. Ainsi, pour chaque nouvel item à tes-

ter, notre méthode le classera automatiquement dans un des groupes prédéfinis, le bandit

associé à ce groupe se chargeant de lui affecter une variation.

Past
observations

Step 1 :
Offline

pre-
processing :

Modelization
of subgroups

New
items

Step 2 :
On-line

A/B Test

Dynamic
allocation

Reward Choice

Dynamic
allocation

Result

learnset

1

2 3

1
2

3

ratio (%)

time

100%

0%

A

B

B
A

A

B

Figure 3.1 – Ctree-Ucb : Approche contextuelle d’un A/B test

Le schéma général de notre méthode Ctree-Ucb consiste en deux étapes (la figure 3.1

présente une vue schématisée du processus proposé). Les groupes définis en amont du

test présenteront chacun, par construction, une distribution de probabilité (associée à la
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récompense espérée) suivant une loi normale 1. Dès lors, pendant la phase d’exploration,

l’allocation dynamique des items associés à chacun des groupes pourra être assurée par un

bandit non contextuel. L’analyste pourra aussi en déduire des liens plus explicites entre les

variations optimales et les items pour ainsi mieux appréhender l’impact des modifications

sur différents sous-ensembles d’items. Notre méthode répondra donc plus sûrement à la

problématique de l’interprétabilité des résultats.

Bien évidement, la mise en œuvre d’une approche basée sur cette hypothèse ne pourra

se faire que si les groupes issus de l’analyse du passé sont encore pertinents lors du test.

Dans le cas du WEB d’e-commerce, [10] les auteurs indiquent que les groupes de visiteurs

sont souvent persistants, indépendamment de la page affichée. Par exemple un visiteur peu

intéressé par un article n’achètera pas quelque soit la version A ou B de la page affichée

et réciproquement. Dans le domaine médical, un patient en mauvaise santé n’augmentera

que de peu ses chances de guérison quelque soit le traitement.

3.1.1 Étape d’explicitation des groupes

Une première étape d’explicitation des groupes, réalisée hors ligne, en préalable de la

phase d’exploration, consiste à identifier des groupes et un modèle de classement asso-

cié grâce à un mécanisme d’apprentissage dépendant directement des objectifs du test,

c’est-à-dire du gain visé : l’identification des groupes sera faite en fonction des gains ob-

tenus par les items par le passé. Plus précisément, nous mettons en œuvre une méthode

d’inférence conditionnelle via la méthode CTREE. Cet apprentissage permet à la fois de

proposer une modèle de classement qui sera utilisé lors de la phase d’exploration mais

aussi de mettre en évidence les caractéristiques les plus corrélées à la récompense au-

torisant une meilleure interprétabilité des groupes. Concrètement, l’algorithme d’arbre

d’inférence conditionnelle CTREE (cf.section 2.5.3) est appliqué sur Ln (où n défini le

nombre d’items à disposition), pour identifier des groupes homogènes.

Concrètement, les groupes sont décrits par une récompense moyenne espérée condi-

tionnelle à une ou plusieurs modalités de caractéristiques. A partir de ces informations,

CTREE produit une fonction de classement (voir l’algorithme 3). Elle permettra de dé-

finir pour chaque nouvel item arrivant pendant la phase d’exploitation le groupe auquel

il appartient et donc la récompense moyenne qu’il aurait obtenue sur A. Cette fonction f

peut être considérée comme une fonction de régression non linéaire. Il est en effet supposé

que la moyenne conditionnelle de la récompense X est liée par une fonction linéaire du

vecteur de caractéristique Y via une fonction de lien h où h{E(X|Y, I{f(Y ) = k})} =

αk + β⊤
k Y (à noter que β⊤

k signifie ici la transposé de βk) , avec I{f(Y ) = k}, la fonction

1. Dans le cas ou la segmentation ne permet pas d’aboutir à une distribution gaussienne, le groupe
sera considéré comme homogène
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indicatrice associée au groupe, qui renvoie 1 si l’item appartient au groupe k et zéro au-

trement. À noter qu’ici αk correspond ici au résidu 2 et non au bonus d’exploitation du

modèle de bandit Ucb. Les sections 3.2.1 et 3.2.2 donnent plus de détails sur les propriétés

théoriques de cette méthode de régression.

3.1.2 Étape d’exploration

La seconde étape correspond à la phase d’exploration d’un A/B test. Dans cette phase,

autant de bandits non contextuels sont définis qu’il y a de groupes. Lorsqu’un nouvel item

doit être testé, il est préalablement classé dans un groupe via la fonction de classement

f (ici produite par CTREE). Le bandit associé au groupe peut alors lui assigner la va-

riation optimale en fonction de la stratégie choisie (Ucb, Thompson Sampling, . . .) en

amont par l’analyste. Chacun de ces bandits est chargé d’identifier, le plus rapidement

possible, la meilleure variation pour ce groupe. Leurs choix dépendront uniquement des

récompenses observées dans leur groupe. Les bandits étant indépendants, chacun d’entre

eux peut arrêter plus ou moins rapidement l’exploration selon la différence des moyennes

réelles des variations pour leur groupe. Le test se termine lorsque tous les bandits ex-

ploitent systématiquement la meilleure variation, ou bien lorsque l’analyste le décide.

L’algorithme 4 détaille le fonctionnement de Ctree-Ucb.

Si l’étape 1 d’explicitation peut être relativement coûteuse en temps de calcul pour

l’apprentissage, elle est effectuée hors-ligne en préalable du test lui même. Le mécanisme de

classement d’un nouvel item est par contre quasi instantané une fois le modèle connu. De

fait, parce que la complexité algorithmique d’un bandit non contextuel étant relativement

faible (voir section 2.2.6), le temps d’assignation d’un item à une variation sera négligeable

lors de la phase d’exploration. La contrainte sur le temps de réponse sera plus aisément

satisfaite. Notre méthode répondra donc plus sûrement à la problématique de temps de

calcul.

La section suivante propose une analyse théorique de Ctree-Ucb afin de montrer la

convergence du regret cumulé

3.2 Etude théorique de Ctree-Ucb

Nous détaillons dans la section 3.2.1 les tests statistiques réalisées par CTREE. Dans

la section 3.2.2 nous présentons comment la variance de la distribution d’un groupe est

réduite par rapport à la population globale. Enfin, dans la section 3.2.3 nous proposons

une borne théorique pour l’algorithme Ctree-Ucb.

2. résidu peut se voir comme la différence attendue entre la valeur observée et la valeur prédite par le
modèle
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Algorithm 4 Algorithme Ctree-Ucb

Require: α > 0, Learn dataset, ǫ ∈ [0, 1],
1: Génère avec Learn dataset un modèle d’arbre d’inférence conditionnel : f avec une

erreur ǫ acceptée via l’algorithme CTREE.
2: loop
3: ct ← un nouvel item avec un vecteur Yt de caractéristique
4: Affect ct à un groupe k tel que f(ct) = k
5: if Ta,k(t) = 0 then
6: At,k = a
7: else

8: At,k = argmaxa∈A {µ̂a,k,t + α

√

2∗log(
∑

a∈A
Ta,k(t))

Ta,k(t)
}

9: Assigne le bras At,y à ct

10: Reçoit Xct,At,k ← la récompense du bras At,k

11: Met à jour µ̂At,k et TAt,k(t)

Output : Une séquence de choix et de récompenses pour chaque groupe k

3.2.1 Test statistiques

Cette section détaille le calcul de l’espérance et de la variance de gain pour chaque

groupe. Pour chaque partition, les observations qui ne sont pas dans la partition à tester,

obtiendront le poids w = 0 et sinon w = 1. La fonction gj est une transformation de la

j-eme caractéristique Yj. La fonction h est la fonction d’influence, c’est-à-dire une transfor-

mation de la récompense X. Les fonctions h et gj restent les même pour chaque partition,

et sont considérées comme une étape de pré-traitement classiques aux algorithmes de

machine learning. Il suffit donc de les choisir une fois avant le premier fractionnement

(nous considérons, pour simplifier la lecture, qu’aucune transformation n’est réalisée).

Pour justifier la réduction de la variance justifiée lors de l’étape suivante, nous définis-

sions la statistique de test Tj pour une partition S(L, w) considérée (c’est-à-dire les cas

où wi = 1) :

Théorème 3.2.1 (Horthon et al, (2006)).

Tj(Ln, w) = vec
( n∑

i=1

wigi(Yijh(Xi, (X1, ..., Xn))⊤
)

∈ R

Le calcul de l’espérance conditionnelle µj ∈ R et de la covariance Σj ∈ R de Tj sous

l’hypothèse H0 pour toutes les permutations possibles σ ∈ S(Ln, w) de la réponse est

donnée par Strasser et al. [68] :
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nnode =
n∑

i=1

wi

µj = E(Tj(Ln, w)|S(Ln, w)) = vec
(( n∑

i=1

wigi(Yji)
)

E[h|S(Ln, w)]⊤
)

Σj = V(Tj(Ln, w)|S(Ln, w))

=
nnode

nnode − 1
V[h|S(Ln, w)] ⊗

( n∑

i=1

wigi(Yji) ⊗ wigi(Yji)
⊤

)

− nnode

nnode − 1
V[h|S(Ln, w)] ⊗

( n∑

i=1

wigi(Yji)
)

⊗
(

wigi(Yji)
⊤

)

E(h|S(Ln, w)) = n−1
node

n∑

i=1

wih(Xi, X1 . . . Xn)) ∈ R
q

V(h|S(Ln, w)) = n−1
node

n∑

i=1

wi(h(Xi, (X1 . . . Xn)) − E(h|S(Ln, w)))(h(Xi, (X1 . . . Xn))−

E(h|S(Ln, w)))⊤

3.2.2 Réduction de la variance dans l’étape 1

Cette partie propose une démonstration pour établir un modèle de régression, où

la réponse X et les caractéristiques Yj (où j = 1, ..., d) appartiennent au domaine des

réels. Soit n la taille totale des observations. Par souci de simplicité, il est supposé que

la fonction d’influence h et la fonction de transformation gj est la fonction d’identité,

signifiant qu’aucune variable ne sera transformée. Ainsi h = Xi et gj = Yj. La formulation
∑

i∈node est la somme sur toutes les observations de la partition. Elle est identique à la

somme de toutes les observations avec pondération, car seule l’observation dans le nœud

courant a un poids w = 1 et les autres ont un poids w = 0. La statistique de test

standardisée est définie par :

Tj(Ln, w) =
n∑

i=1

wiXj,iYi =
∑

i∈node

Xj,iYi.

nnode :=
∑n

i=1 wi est le nombre d’observations dans un nœud. X̂node est la moyenne estimée

du nœud. Ŷj,node est la moyenne estimée des Yj dans un nœud.

(Σ)ll est la l-ieme diagonale de la matrice de covariance. La statistique de test univariée

s associe une statistique linéaire multivariée observée t ∈ R
d dans R en passant par le
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maximum des valeurs absolues de toutes statistiques linéaires normalisées :

smax(t,µ,Σ) = max
l=1,...,d

| (t − µ)l
√

(Σ)ll

| = | t − µ√
Σ

| .

µj =
( n∑

i=1

wiYji

)

Enode[h] = nnodeŶj,nodeX̂node

Σ =
nnode

nnode − 1
Vnode(h)

n∑

i=1

wiY
2

ji − 1

nnode − 1
Vnode(h)n2

nodeŶ
2

j,node

=
1

nnode − 1

∑

i∈node

(Xi − X̂node)
2

n∑

i=1

Y 2
ji

− 1

nnode − 1

1

nnode

∑

i∈node

(Xi − X̂node)
2n2

nodeŶ
2

j,node

=
1

nnode − 1

∑

i∈node

(Xi − X̂node)
2)(

∑

i∈node

Y 2
j,i − nnodeŶ

2
j,node)

=
1

nnode − 1
(

∑

i∈node

(Xi − X̂node)
2)(

∑

i∈node

(Yj,i − Ŷj,i)
2)).

Par conséquent :

s ∝
∣
∣
∣
∣

∑

i∈node YjiXi − nnodeŶj,nodeX̂node
√

(
∑

i∈node(Xi,j − X̂node)2)(
∑

i∈node(Yi,j − Ŷj,node)2)
.

∣
∣
∣
∣ (3.1)

La statistique du test linéaire est proportionnelle au cœfficient de corrélation linéaire

entre X et Y . L’étape suivante consiste à calculer les statistiques du test (cœfficient

de corrélation multiplié par une constante). Ceci sera fait avec le test de permutation.

Les tests de permutation sont des approches robustes, basées sur l’aléatoire et le ré-

échantilonnage, qui permettent de réaliser des tests statistiques paramétriques, sans que

la validité des résultats ne reposent sur des distributions théoriques. Pour se faire, après

avoir calculé le cœfficient dans l’Eq 3.1, les récompenses sont mélangé aléatoirement sans

changer les caractéristiques. Si le cœfficient avant permutations est extrême comparé aux

cœfficients des permutations randomisées, la p-valeur sera très faible.

Le critère de division est la valeur où une partition E ou E choisie (inférieure ou égale

pour les caractéristiques numériques, un ensemble pour les caractéristiques catégorielles)

avec une caractéristique sélectionnée j∗. Cela conduit à deux ensembles différents de nE

(resp : nE) items pour la partition E (resp : E). Les statistiques utilisées pour trouver la

meilleure répartition sont les suivantes :

TE
j∗(Ln, w) =

n∑

i=1

wiI{Yj∗,i ∈ E}Xi =
∑

i:Yj∗,i∈E

Xi = nEXi.

42



3.2. Etude théorique de Ctree-Ucb

µE
j∗ =

n∑

i=1

wiI{Yj∗,i ∈ E} 1

nnode

n∑

i=1

wiXi = nEX̂node. (3.2)

ΣE
j∗ =

nnode

nnode − 1

1

nnode

n∑

i=1

wi(Xi − X̂node)
2

n∑

i=1

wiI{Yj∗,i ∈ E}2 (3.3)

− nnode

nnode − 1

1

nnode

n∑

i=1

wi(Xi − X̂node)
2(

n∑

i=1

wiI{Yj∗,i ∈ E})2

=
1

nnode − 1

∑

i∈node

(Xi − X̂node)
2nE(1 − nE

nnode

).

Notons que (1 − nE

nnode
) est en fait la probabilité d’être affectée à E. Soit Z une valeur

randomisée selon une distribution binomiale telle que Z ∼ B(nnode,
nE

nnode
).

L’équation 3.3 peut être réécrite comme :

ΣE
j∗ =

1

nnode − 1

∑

i∈node

(Xi − X̂node)
2nnode

nE

nnode

(1 − nE

nnode

) (3.4)

= σ2
Xnode

σ2
Z .

Ainsi la statistique de test standardisée est :

smax(TE
j∗ , µE

j∗ , ΣE
j∗) = max

l
| (tE − µ)l

√

(Σ)ll

| = nE| X̂E − X̂node
√

σ2
Xnode

σ2
Z

| .

3.2.3 Borne théorique

Il est supposé que la fonction de prédiction assigne des items à un groupe k où sa

récompense suit une distribution σk-gaussienne quelque soit le bras appliqué 3. Définissons

une récompense à l’instant t :Xt = XAt,k et TAt,k(t) le nombre de fois où le bras At du

groupe k a été joué. Par définition, le regret cumulé après n essais est égale à :

Rn,k =
∑

a∈A
∆a,kE[Ta,k(n)]. (3.5)

.

Le regret augmente de ∆a,k lorsque :

(a) U.C.Ba Ó=a∗(k, t) > µa∗,k

(b) U.C.Ba=a∗(k, t) < µa∗,k

3. Les expériences décrites dans la section d’expérimentation indiquent que cette hypothèse peut être
confirmée dans la pratique.
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Définissons Ga,k l’événement (a) ou (b) par une constante ua,y :

Ga,k = {µa∗,k < min
t∈[n]

U.C.Ba=a∗(k, t)} ∩ {µ̂a,k,ui
+ σk

√

1

ua

log
1

δ
< µa∗,k}.

lorsque l’évènement Ga,k apparaît, le regret convergent vers une valeur finie et si Ga,k

apparaît, alors Ta,k(n) 6 ui,k. Soit GC
a,k l’évènement complémentaire.

E[Ta,k(n)] = E[I{Ga,k}Ta,k(n)] + E[I{GC
a,k}Ta,k(n)]

6 ua,k + P[GC
a,k]n.

L’évènement complémentaire : GC
a,k est décomposé en deux parties :

GC
a,k = {µa∗,k > min

t∈[n]
U.C.Ba=a∗(k, t)} ∪ {µ̂a,k,ua

+ σk

√

2

ua

log
1

δ
> µa∗,k}.

{µa∗,k > min
t∈[n]

U.C.B(k, t)} ⊂ ∪s∈[n]{µa∗,k > µ̂a∗,k,s + σk

√

2

s
log

1

δ
}

P[µa∗,k > min
t∈[n]

U.C.Ba=a∗(k, t)] 6
n∑

s=1

P[µa∗,k > µ̂a∗,k,s + σk

√

2

s
log

1

δ
]

6 nδ.

Et donc P[GC
a,k] 6 nδ + P[µ̂a,k,ua

+
√

2
ua

log 1
δ
> µa∗,k]. Rappelons que ∆a,k = µa∗,k − µa,k.

Supposons une constante positive c où ∆a,k − σk

√
2

ua
log 1

δ
> c∆a,k :

P[µ̂a,k,ua
+ σk

√

2

ua

log
1

δ
> µa∗,k] = P[µ̂a,k,ua

+ σk

√

2

ua

log
1

δ
> ∆a,k + µa,k] (3.6)

= P[µ̂a,k,ua
− µa,k > ∆a,k − σk

√

2

ua

log
1

δ
]

6 P[µ̂a,k,ua
− µa,k > c∆a,k]

6 exp (−uac2∆2
a,k

2σ2
k

).

La dernière ligne de l’équation 3.6 fait référence à une erreur bornée pour une variable

aléatoire suivant une distribution σk-gaussienne. Ainsi P[GC
a ] 6 nδ+exp (−uac2∆2

a,k

2σ2
k

). Nous

cherchons ua satisfaisant :
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∆a,k − σy

√

2

ua

log
1

δ
> c∆a,k

ua >
2σ2

k log 1
δ

∆2
a,k(1 − c)2

.

Si δ = 1
n2

E[Ta,k(n)] 6
2σ2

k log 1
δ

∆2
a,k(1 − c)2

+ 1 + n exp (−uac2∆2
a,k

2σ2
k

) (3.7)

6
2σ2

k log 1
δ

∆2
a,k(1 − c)2

+ 1 + n
−1+ c2

(1+c)2 .

La fonction −1 + c2

(1+c)2 est strictement négative pour n’importe quel c < 1
2
. L’équation

3.7 peut être ré-écrite :

E[Ta,k(n)] 6
2σ2

k log n2

∆2
a,k

1
2

+ 2.

Pour tous groupe k le regret est borné par :

Rn,k =
∑

a∈A
∆a,kE[Ta,k(n)]

=
∑

a∈A

16σ2
k log n2

∆a,k

+ 2
∑

a∈A
∆a,k.

Ceci définit finalement le regret cumulé pour tout groupe k basé sur les données d’ap-

prentissage de a = A (la variation originale à améliorer). Si l’arbre d’inférence condi-

tionnelle définit un ensemble de K groupes admissibles où ∀k ∈ K, N (νk,a=A, σk,a=A) est

statistiquement différent (avec un risque accepté de ǫ) et |A| = K, le regret cumulatif

pendant le test A/B est

RCtree-Ucb
n =

∑

k∈K
Rn,k =

∑

k∈K
(

∑

a∈A

16σ2
k log n2

∆a,k

+ 2
∑

a∈A
∆a,k)

6 K max
k∈K

[σ2
k](

∑

a∈A

16 log n2

∆a,k

+ 2
∑

a∈A
∆a,y).
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3.3 Ctree-Ucb : expérimentations

Dans cette section nous montrons empiriquement l’intérêt de notre approche en compa-

rant ses résultats en termes de regret cumulé à ceux obtenus par les méthodes d’allocation

dynamique de l’état de l’art. Dans la phase d’explicitation des groupes, l’arbre de régres-

sion produit par CTREE met en évidence les récompenses espérée pour chaque groupe.

Chaque feuille finale forme donc un groupe caractérisé par une moyenne espérée. Nous ne

présentons ici que deux cas :

— Le cas de fonction de récompense continue par partie sur des données simulées

— Le cas de fonctions de récompense inconnues sur des données réelles issues de bases

de données publiques ou produites par AB Tasty

Des expériences sur des cas plus simples (linéarité, distribution gaussienne, . . .) pour

lesquels toutes les méthodes (y compris Ctree-Ucb) sont performantes, ont aussi été

menées mais ne seront pas présentées ici. Le lecteur intéressé trouvera les données utili-

sées et résultats obtenus sur notre site : https://github.com/R-workshop-strasbourg/

bandit4abtest

3.3.1 Données simulées

Dans de nombreux domaines, l’analyste est confronté à des situations où le gain n’est

pas linéairement lié aux caractéristiques des items. Par exemple, si le site offre un article

pour 3 articles achetés, l’hypothèse de linéarité entre la caractéristique (quantité d’articles)

et la récompense ne tient plus. Dans cet exemple, il existe un palier entre 3 et 4 articles

dans la courbe des gains (on peut aussi considérer qu’il n’y a jamais achat de 3 articles).

Le coût d’un service en ligne peut être fixe tant que le visiteur respecte son abonnement,

mais il sera facturé dès qu’il le dépasse. Dans le domaine médical, si un traitement est

efficace pour les jeunes enfants et les personnes âgées, mais déficient pour les adultes,

le lien entre une amélioration de la santé et l’âge du patient, bien que continu, n’est

plus linéaire. Ces cas, fréquemment rencontrés, ne sont malheureusement pas traitables

par les méthodes classiques introduites ci-dessus, excepté par Kernel-Ucb mais qui

nécessite alors une grande quantité de données avant de converger. En effet, les méthodes

de bandits traditionnelles n’arrivent pas à identifier les variations optimales car elles ne

peuvent présenter qu’un regret cumulatif linéaire. De faite leurs hypothèses ne sont plus

vérifiées et ces stratégies sont alors incapables de garantir une convergence logarithmique

du regret [16].

Nous proposons donc dans cette section de montrer, à travers des données simulées,

que notre méthode est apte à le faire. Nous nous plaçons dans la cas où la fonction de

liaison entre les récompenses et la caractéristique peut être modélisée par une fonction

fs(x) continue par partie. Pour cela nous générons des données via une fonction continue

par partie prenant en entrée 10000 valeurs d’une caractéristique x (générées aléatoire-
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ment) associés à 20000 récompenses (10000 pour chaque variation). Cette simulation doit

respecter les hypothèses faites précédemment (c’est-à-dire que la distribution de gain de A

est corrélée à celle de B, et que la fonction de lien entre la caractéristique et la récompense

est non linéaire). Nous générons ces récompense selon les moyennes de gains suivantes (le

lecteur peut modifier ces moyennes dans le code 4) :

θA = (2, −1, 1.5, 0)

θB = (1.5, −0.5, 1.25, 0)

où θA et θB sont les paramètres de la fonction fs(x) génératrice de gain continue par

morceaux décrite ci-dessous 5.

X =







if 1 6 x1 < 2 XA = θA[1] XB = θB[1]

if 3 6 x1 < 4 XA = θA[2] XB = θB[2]

if x1 > 4 XA = θA[3] XB = θB[3]

if x1 < 1 XA = θA[4] XB = θB[4]







avec x1 une caractéristique numérique générée aléatoirement.

3.3.2 Données réelles

Nous nous plaçons ici dans le cas où les données sont issues de jeux de données réelles

et où aucune hypothèse n’est faîte a priori sur les distributions de gain.

Données réelles : Small MovieLens Les données utilisées ici permettent de tester

notre méthode dans le cas où Ctree-Ucb serait utilisé pour de la recommandation. Ces

données proviennent du jeu de données public MovieLens [38] qui contient 9125 films

décrits par 14 caractéristiques binaires (Aventures, Action, Comédie, Drame, Thriller,

Romance, Science-Fiction, . . .) et des notes associées (de 0 à 500) données par différents

évaluateurs 6. Pour simuler un A/B Test, nous associons :

— les films aux items

— les 5 évaluateurs de films aux 5 variations (notées A, B, . . .E)

— les notes obtenues aux récompenses : la récompense, notée XAt,ct
avec At ∈ a d’un

film ct pour la variation a ∈ {A, B, C, D, E} sera la note donnée par l’évaluateur

associé. Dans le cas où le film n’a pas été noté par l’évaluateur (ce qui peut être le

4. https://github.com/R-workshop-strasbourg/bandit4abtest

5. Ces valeurs ont été choisies arbitrairement et peuvent être modifiées dans le code.
6. Les notes étant généralement très proches, nous avons souhaité dans cette expérimentation augmen-

ter artificiellement les différences entre les moyennes des différentes variation en multipliant les notes par
100. Ainsi nous limitons le nombre d’items testés (et donc la durée de l’AB Test). Ainsi, le lecteur pourra
reproduire cette expérimentation facilement sur sa machine. Cette augmentation n’influence cependant
pas l’arbre de segmentation de l’étape 1.
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cas pour des films récents), la valeur manquante est estimée par la moyenne globale

de ce film à partir des notes données par tous les évaluateurs du site MovieLens.

L’objectif est d’assigner chaque film à un évaluateur qui maximisera son évaluation. Dans

ce jeux de données, un film (item), peut-être vu par plusieurs évaluateurs (variations).

C’est donc une différence notable avec un réel AB Test où un item (visiteur, patient,

. . .) ne voit en pratique qu’une et une seule variation. En revanche, ce jeux de données

nous permet de tester la pertinence de notre algorithme sur un autre cas d’usage (ici la

recommandation).

Données A/B Tasty Les jeux de données considérés ici proviennent de six A/B tests

différents réalisés en 2018 par la société A/B Tasty. S’ils sont totalement indépendants, ils

ont tous suivis le même protocole et ont un objectif similaire. Ainsi, tous ces tests étaient

basés sur une méthode d’allocation statique (en proportions égales) sur un mois. Chacun

d’entre eux comparait deux pages web (référées ici par P1 et P2) ayant un visuel différent

pour un même contenu. Pour chaque test, les visiteurs testés ont été identifiés par un

identifiant visiteur : lors de sa première visite sur la page test, une description du visiteur

(voir Tab. 3.1) 7 et son identifiant associé sont générés 8. Cette description peut varier en

fonction des données fournies par le site, et dépend de ce que l’analyste peut collecter

(par exemple le navigateur est toujours présent, mais la localisation peut ne pas avoir été

collectée). Ensuite, une variation (A ou B) lui était attribuée aléatoirement. Un cookie

était paramétré pour mémoriser les caractéristiques 9, l’identifiant du visiteur et la version

attribuée. Chaque fois qu’un visiteur revenait sur la page testée, la même variation était

affichée. Enfin, toutes les actions (clics, achat, somme dépensée) des visiteurs lors de leurs

visites ont été stockées.

En fonction de l’objectif de l’analyste (augmenter la valeur d’achat ou le taux de clics),

la récompense d’un visiteur t correspond à la somme cumulée de ses éventuels achats, ou

un clic/non clic, après avoir vu la page web test.

A la fin du test (i.e., après T visiteurs observés pendant un mois) ces récompenses

sont utilisées pour évaluer la meilleure variation entre P1 et P2.

3.3.3 Protocole d’expérimentation

La performance de Ctree-Ucb a été comparée avec quatre stratégies d’allocation

dynamique :

• Deux stratégies non contextuelles :

7. Si le système d’exploitation (resp. le navigateur) du visiteur n’est pas identifié, la caractéristique
sera ERREUR (resp.ERREUR_OS)

8. Il n’y a aucun lien entre les informations liées visiteurs des différents tests même si dans certains
cas, il peut s’agir de la même personne physique

9. Des caractéristiques supplémentaire peuvent être ajoutées via le site ou le user agent.
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Table 3.1 – Caractéristiques des items (jeux de donnée A/B Tasty)

Type Caractéristiques covariates (domaine de définition)
Continue Visites (N)

Catégorielle Langage du navigateur (27), Type de navigateur : UserAgent (6),
Appareil : Device (3), Système d’exploitation : OS (7)

— uniform qui choisit les variations de façon alternative. Cette approche revient

à faire une allocation statique et ne nécessite aucun paramètre.

— Ucb décrit en Section 6.

• Deux stratégies par bandits contextuels :

— Lin-Ucb qui choisit selon des hypothèses de linéarité entre les caractéristiques

et la récompense, décrit en section 2.4.1.

— Kernel-Ucb qui s’affranchit de l’hypothèse de linéaire, et modélise la relation

entre les caractéristiques et la récompense par une régression non linéaire à

noyau, décrit en section 2.4.1.

Chaque stratégie produit une séquence de choix. Ces séquences sont comparées avec celle

d’un oracle qui choisirait systématiquement la variation qui maximise l’espérance condi-

tionnelle (voir Section 2.4). Cet oracle est entraîné sur toutes les données disponibles.

Le regret cumulée et moyen (différence par rapport à cette stratégie oracle pour chaque

choix) est évalué pendant et à la fin de l’A/B test.

Pour montrer la performance de Ctree-Ucb, cette méthode est testée sur tous les

jeux de données.

Tous les algorithmes sont implémentés en utilisant le langage open-source R sur Ubuntu

17.10, 64 bits. Ils fonctionnent sur un processeur Intel® Core™ i5-8250U CPU 8-processeurs

fonctionnant à 1,60 GHz avec 7,5 Go de RAM. Tout le matériel (y compris les données, le

framework de régression d’arbre conditionnel CTREE [43] et Ctree-Ucb) est disponible

sur : https://github.com/R-workshop-strasbourg/bandit4abtest

Étape offline d’explicitation des groupes

Pour la méthode Ctree-Ucb, l’étape d’explicitation (voir Section 3.3.3) nécessite de

disposer des résultats de l’exploitation d’une variation originale A. De fait, il n’existe

pas de telle variation dans le cas des données MovieLens. Afin de minimiser (et évaluer)

l’impact du choix d’une des variations comme variation initiale, et donc des groupes

explicités, nous avons choisi de réaliser cinq fois l’expérience en sélectionnant à chaque

fois une variation différente comme variation originale.

La fonction de régression conditionnelle CTREE en R [43] utilisée pour expliciter ces

groupes intègre un mécanisme de validation croisée paramétré par un risque d’erreur

maximum accepté noté ǫ. La sensibilité des résultats à ce paramètre a été étudiée ainsi

que l’influence du nombre d’items pour l’apprentissage du modèle de classement.
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Étape online d’allocation dynamique

L’évaluation de chaque algorithme sur des ensembles de données a consisté à compa-

rer leurs regrets cumulatifs et moyens. Les résultats ont aussi été comparés avec ceux de

l’oracle issus d’un modèle de régression non linéaire 10 qui apprend sur toutes les données.

Ainsi, lors de l’affectation d’un item à une variation, le regret est évalué comme la dif-

férence entre la meilleure variation (entre toutes les variations possibles) et la variation

de l’item choisi. Cette évaluation peut être considérée comme une différence entre les

moyennes conditionnelles et repose sur la définition théorique présentée à la section 2.2.3.

Paramètres du test A/B

Tous les algorithmes (sauf uniform) sont dérivés de l’algorithme standard Ucb qui

nécessite de définir un intervalle de confiance (voir équation 2.10, Section 6). Pour évaluer

l’impact du bonus d’exploration α (nécessaire à toute méthode utilisant un intervalle de

confiance) sur les résultats, nous avons effectué des expériences avec différentes valeurs

de α, comprises entre 0,25 à 2,5, classiquement utilisées dans la littérature. Pour limiter

le temps CPU consommé par l’algorithme Kernel-Ucb, plutôt que de réactualiser le

modèle après chaque item testé, Kernel-Ucb nous remettons à jour ses estimations en

mode batch pour chaque bras après 100 items testés.

Notes supplémentaires Pour les K variations V0, V1, . . . , VK , Si est l’ensemble des

items auxquels la variation Vi a été affectée, Ti = |Si| et T = T0 + T1 + · · · + TK où |.|
désigne la cardinalité de cet ensemble.

L = |L| où L est l’ensemble utilisé pour apprendre l’arbre de régression conditionnelle.

TA/B = |SA/B| où SA/B est le jeu utilisé pour simuler le test A/B. ǫ est le paramètre de

risque d’erreur accepté de CTREE.

Pour respecter l’hypothèse qu’avant le test A/B, l’analyste n’exploite que la variation

originale (appelée ici VA), l’arbre de régression ne peut être construit qu’à partir de l’en-

semble des éléments SA auxquels la variation VA a été attribuée. Ainsi L ⊂ SA. Deux

configurations ont été testées :

— Conf30,70 : L = 30% de V0, SA/B =
∑

i{70% de Si}
— Conf100,100 : L = V0, SA/B =

∑

i Si

Résumé des configurations des différentes expériences

La Tab. 3.2 présente les différentes configurations incluant tous les paramètres et leurs

différentes valeurs utilisées.

10. Nous utiliserons CTREE pour obtenir ce modèle
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Table 3.2 – Algorithm parameters

Data set Algorithms Parameters

MovieLens
Ucb, Lin-Ucb, Kernel-Ucb α ∈{0, 0.25, 0.5, 1, 1.5, 2, 2.5}

Ctree-Ucb

VA ∈ {Vi}
AB Tasty

Config. ∈ {Conf30,70, Conf100,100}
ǫ ∈ {0.01, 0.05, 0.1}
α ∈ {0, 0.25, 0.5, 1, 1.5, 2, 2.5}

Visualisation des résultats

Lors de l’étape 1 d’identification des groupes, chaque groupe est ici représenté soit par

sa boîte à moustaches (qui résume quelques indicateurs comme la médiane, les quartiles,

minimum, maximum ou déciles) soit par sa moyenne uniquement. La moyenne du groupe

est comprise dans la zone grisée de la boite à moustache. La boite à moustache est une

option utilisée ici pour permettre à l’analyste de comparer les groupes cependant, seule la

moyenne du groupe est considérée dans l’algorithme Ctree-Ucb. Si l’analyste souhaite

une représentation simplifiée, seule la moyenne (via un trait noir) sera affichée. Le nombre

d’items (pendant la phase d’apprentissage ) présents dans chaque groupe est indiqué via

la variable n. L’analyste peut ainsi avoir une idée de la proportion d’items pour chaque

groupe avant son test. Il peut également avoir un a priori sur le groupe qui maximise les

récompenses pour la variation A.

Dans la suite, pour chaque expérience, un tableau résume les regrets cumulé et moyen

de chaque algorithme. Le regret moyen permet d’évaluer l’évolution du regret cumulatif

par rapport à l’ensemble des items testés (S). Les meilleures performances (regrets cumulés

et moyens) seront mis en évidence par une police en gras dans ces tableaux.

3.4 Expérimentations

3.4.1 Données simulées

Nous sélectionnons 15% des données pour les associer aux récompenses obtenues dans

l’étape d’explicitation des groupes. Ces données proviennent uniquement des récompenses

de la variation A. 15% des données (récompenses associées à B) sont donc exclues de

l’expérience. Ces données sont allouées au Learn dataset nécessaire à l’apprentissage de

Ctree-Ucb. 70% des données sont dédiés au test A/B lui même.

Étape offline d’explicitation des groupes

Les moyennes conditionnelle en fonction des valeurs x1 défini pour simuler les données

sont retrouvées par l’arbre de classement. La Fig.3.2 représente l’arbre de classement
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appris sur les données d’apprentissage issu de A. 5 groupes sont identifiés : Node 3, Node 4,

Node 6, Node 8 and Node 9.
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Figure 3.2 – Identification des groupes basés sur x dans l’étape de pré-traitement de
Ctree-Ucb (Config.30,70, VA : A, ǫ = 0.05).

A/B test (Allocation dynamique)

Lors de la phase d’exploration par Ctree-Ucb, l’allocation dynamique est réalisée

pour chaque item à tester, selon le groupe auquel il appartient. Nous comparons les

résultats obtenus par Ctree-Ucb, Lin-Ucb, Ucb et uniform. La Figure 3.3 montre le

regret cumulé engendré par chaque algorithme au cours du test. Les Figures 3.4, 3.5, 3.6,

3.7 et 3.8 montrent le regret cumulé spécifique à chaque groupe. Le regret logarithmique

de Ctree-Ucb (voir Figure 3.3) montre que Ctree-Ucb exploite toutes les variations

optimales (selon les groupes) avant la fin du test.
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Figure 3.3 – Regret cumulé de Ctree-Ucb, Lin-Ucb, uniform et Ucb avec une
fonction de récompense non linéaire
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Figure 3.4 – Regret cumulé de Ctree-
Ucb pour le groupe Node 3
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Figure 3.5 – Regret cumulé de Ctree-
Ucb pour le groupe Node 4
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Figure 3.6 – Regret cumulé de Ctree-
Ucb pour le groupe Node 6
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Figure 3.7 – Regret cumulé de Ctree-
Ucb pour le groupe Node 8
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Figure 3.8 – Regret cumulé de Ctree-
Ucb pour le groupe Node 9
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3.4.2 Movie data set

Étape offline d’explicitation des groupes

Sur la Figure 3.9, chaque feuille de l’arbre associe une moyenne et la variance d’un

groupe identifié.

Pour classer un item, une procédure récursive est mise en oeuvre. Pour chaque nœud,

l’item est placé dans l’un des deux sous ensemble en fonction d’une caractéristique. Par

exemple pour le premier nœud (noté Node#8 dans le graphique), si le genre du film est

"Drama", le film sera placé dans le sous ensemble droit. Les feuille de l’arbre représentent

les groupes identifiés par CTREE qui seront utilisés dans le modèle de classement de

l’étape d’allocation dynamique.

À partir des récompenses données par l’évaluateur 1 avant le test, 9 feuilles ont été

générées ce qui correspond à 9 groupes d’items avec des distributions de gains statisti-

quement différentes. Le Node#15 est le plus représenté avec 1133 items. Le groupe qui

maximise les récompenses pour la variation A est celui du Node#11. On remarque aussi,

par exemple, que l’évaluateur 1 donne, en général, une note plus importante si le film est

de la catégorie "Film noir" (Node#11). La plus faible moyenne de gains est donnée pour

des films de type "Comedy" (Node#8) ou "Action" (Node#7).
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Figure 3.9 – Arbre d’inférence conditionnelle pour le jeu de données MovieLens
(Config.30,70, VA : Reviewer 1, ǫ = 0.05).
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Ctree-Ucb
Lin-Ucb Kernel-Ucb Ucb uniformVA : R1 VA : R2 VA : R3 VA : R4 VA : R5

Configuration ǫ = 0.05 ǫ = 0.05 ǫ = 0.05 ǫ = 0.05 ǫ = 0.05

Config.30,70

RT

E[RT ]
19155

3
21628
3.39

28458
4.47

27894
4.37

19976
3.13

22378
3.50

21239
3.32

20650
3.23

22808
3.57

Config.100,100

RT

E[RT ]
27875
3.05

34152
3.74

35679
3.91

35908
3.94

37679
4.13

68101
7.46

40848
4.48

31146
4.41

45643
5

Table 3.3 – Influence des paramètres de segmentation sur le regret cumulé RT et moyen
E[RT ] pour le jeu de donnée MovieLens (avec α = 1). La VA indique le reviewer ayant été
considéré comme la variation d’apprentissage (variation A)

A/B test (Allocation dynamique)

Dans le jeu de données MovieLens, de nombreux films n’ont pas été vus par certains

évaluateurs et par conséquent, le remplacement des valeurs manquantes engendre des

notes identiques entre plusieurs évaluateurs. Il y a donc des films pour lesquels le regret

simple sera égal à zéro quelque soit l’évaluateur choisi. La différence entre les moyennes

∆a, ∀a Ó= a∗, étant très faible, trouver l’évaluateur qui maximise les récompenses (en ac-

cord avec un contexte) est difficile (voir Section 2.2.6). Une telle situation peut diminuer

la performance des algorithmes de bandit testés et être comparable à une stratégie d’al-

location statique (réalisée par l’algorithme uniform). Les résultats en terme de regret

sont peu influencés par la valeur du paramètre ǫ et son impact sur les résultats sera traité

dans les prochaines expériences. Donc, pour des raisons de lisibilité, dans la Table 3.3,

sera rapportée seulement la valeur classique du risque d’erreur accepté, i.e. ǫ = 0.05.

Ctree-Ucb présente le regret cumulé le plus faible (en gras dans la Tab. 3.3). L’al-

gorithme Lin-Ucb présente de faibles performances. Une des explications pourrait être

que l’hypothèse de linéarité requise par cet algorithme n’est pas respectée. Kernel-Ucb

obtient un regret cumulatif comparable à une allocation statique (uniform). Plus de don-

nées sont probablement nécessaires pour terminer sa régression. Ctree-Ucb obtient un

meilleur résultat avec l’évaluateur 1 (en gras) avec Config.30,70 ou Config.100,100. L’appren-

tissage sur l’évaluateur 3 (sur Config.30,70) ou 5 (Config.100,100) diminue ses performances.

Nous supposons qu’ils impliquent un sur ou sous apprentissage en fonction de la configu-

ration.

Pour obtenir de bons résultats avec Ctree-Ucb, quel que soit le paramètre VA, l’étape

hors ligne doit être effectuée sur une population représentative de celle qui sera testée.

La Fig. 3.10 présente le regret cumulé de chaque algorithme pour une configuration

donnée. Le regret le plus faible au cours du test est celui de Ctree-Ucb (en vert). La

stratégie Ucb (en marron) arrive en seconde position en terme de performance. Le regret

cumulé le plus important est celui de uniform (en noir).

La Figure 3.11 montre comment α affecte le regret cumulatif. Quelque soit la valeur α,

Ctree-Ucb produit les meilleurs résultats et garantit leur stabilité. Contrairement aux

autres algorithmes, Kernel-Ucb fonctionne différemment selon α. Son regret cumulatif
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semble fortement dépendant de ce paramètre. Choisir une valeur sous optimale pour α

peut donc le rendre moins efficace que uniform. (Fig. 3.11).
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Figure 3.10 – Regret cumulé avec le jeu de données MovieLens (VA : R1, Conf30,70,
ǫ = 0.05,α = 0.25).
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Figure 3.11 – Regret cumulé selon α avec le jeu de données MovieLens de Ctree-Ucb
( avec la configuration VA : R1, Conf30,70, ǫ = 0.05), Lin-Ucb, Ucb, Kernel-Ucb, et
uniform. Le paramètre α est observé selon 7 valeurs possibles. Le regret cumulé en accord
avec ce paramètre est observé pour chaque algorithme.
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3.4.3 Jeu de données AB Tasty 1

Étape offline d’explicitation des groupes

Le test concerne un site de vente dans le prêt à-porter et l’objectif est d’augmenter la

valeur des achats de ses visiteurs. Dans la configuration Config.30,70, 2543 visiteurs sont

dédiés à la première étape d’apprentissage et 5934 visiteurs sont testés dans la deuxième

étape. Sur la Config.100,100 les 8477 visiteurs sont affectés à chacune des deux étapes. Sur

la Figure 3.12, chaque feuille associe la valeur de la récompense espérée apprise à partir

de la variation originale. Dans cet arbre, 10 groupes sont identifiés avec des distributions

de gains statistiquement différentes. Les visiteurs dépensant le plus sont ceux qui ont

déjà été sur le site 12 fois maximum et qui accèdent au site via leur Iphone ou via un

ordinateur ayant un OS Linux (Node#5). La plus faible moyenne de gain est donnée

pour des visiteurs ayant été sur le site plus de 96 fois et utilisant un Ipad ou un Iphone

(Node#15). La caractéristique spécifiant le nombre de visites passées avant de voir la page

testée a la plus forte corrélation avec les valeurs d’achats. Cependant, la valeur d’achat

peut augmenter ou diminuer selon le user agent ou la langue du visiteur.
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Figure 3.12 – Arbre d’inférence conditionnelle pour le jeu de données AB Tasty 1 à partir
des récompenses données par la page 1 avant le test (Config.30,70, V _A : P_1, ǫ = 0.05).

A/B test (Allocation dynamique)

Avec Config.30,70, tous les résultats fournis par Ctree-Ucb (en gras) sont les meilleurs.

Sur l’ensemble de données du jeu de données d’A/B Tasty 1, la Table 3.4 donnent le
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Ctree-Ucb
VA : P1 VA : P2 Lin-Ucb Kernel-Ucb Ucb uniform

Configuration ǫ = 0.01 ǫ = 0.05 ǫ = 0.1 ǫ = 0.01 ǫ = 0.05 ǫ = 0.1

Conf30,70
RT

E[RT ]
100

1.68 ∗ 10
−2

100
1.68 ∗ 10

−
2

100
1.68 ∗ 10

−2

355
5.59 ∗ 10

−
2

355
5.59 ∗ 10

−
2

355
5.59 ∗ 10

−
2

364
6.11 ∗ 10

−
2

592
9.97 ∗ 10

−
2

408
6.87 ∗ 10−2

6610
1.11

Conf100,100
RT

E[RT ]
152

1.79 ∗ 10
−

2

152
1.79 ∗ 10

−
2

152
1.79 ∗ 10

−
2

67
0.79 ∗ 10

−
2

67
0.79 ∗ 10

−
2

67
0.79 ∗ 10

−
2

24
0.28 ∗ 10

−
2

448
5.28 ∗ 10

−
2

241
2.840.79 ∗ 10

−
2

8148
0.96

Table 3.4 – Influence des paramètres de segmentation sur le regret cumulé et moyen avec
le jeu de données AB Tasty 1 (α = 1). La VA indique la page ayant été considérée comme
la variation d’apprentissage (variation A).

regret cumulé selon les différents paramètres (ǫ et VA). Quelque soit la configuration, le

paramètre ǫ ne modifie pas l’arborescence. Il est nécessaire, lors de l’étape 1 d’éviter un

sous-apprentissage qui n’identifierait pas assez de groupes (confi Config.30,70, V _A : P_2)

ou un sur-apprentissage (confi Config.100,100, V _A : P_1) ce qui peut légèrement diminuer

la performance de l’algorithme (trop de groupes), mais qui reste plus efficace que Ucb

Kernel-Ucb et uniform. Avec les paramètres appropriés Ctree-Ucb apparaît comme

l’algorithme qui atteint de bonnes performances.

La Fig. 3.13 présent le regret cumulé des différents algorithmes sous la configuration

Conf30,70, VA = P1 etǫ = 0.05. Le regret cumulé le plus faible au cours du test est celui de

Ctree-Ucb (en vert). La stratégie Lin-Ucb (bleu) arrive en seconde position en terme

de performance. Le regret cumulé le plus important est celui de uniform (en noir).

Toutes les stratégies d’allocation dynamique arrivent à converger vers un regret cumulé

logarithmique. La période d’exploration s’arrête plus tôt (après 2000 visiteurs) avec notre

méthode et l’on observe le gain par rapport à approche fréquentiste (uniform) . Dans

ce jeu de données, la variation A était optimale pour tous les profils de visiteurs, ce qui

explique la convergence logarithmique de tous les algorithmes d’allocation dynamique.
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Figure 3.13 – Regret cumulé avec le jeu de données AB Tasty 1 (Conf30,70 VA = P1,ǫ =
0.05).
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Figure 3.14 – Regret cumulé selon α avec le jeu de données AB Tasty 1 de Ctree-Ucb
(VA : P1, Conf30,70, ǫ = 0.05 ) Lin-Ucb, Ucb, Kernel-Ucb, et uniform. Le paramètre
α est observé selon 7 valeurs possibles. Le regret cumulé en accord avec ce paramètre est
observé pour chaque algorithme.

3.4.4 Jeu de données AB Tasty 2

Étape offline d’explicitation des groupes

Le test concerne un site de vidéo streamming payant et l’objectif est d’augmenter la

valeur des achats. Dans la Config.30,70 800 visiteurs sont dédiés à l’étape 1 d’apprentissage

et 1865 visiteurs sont dédiés à l’étape 2 du test. Dans la Config.100,100 les 2665 visiteurs sont

dédiés aux étapes 1 et 2. Comme dans la précédente expérience, la Figure 3.15 présente

l’arbre de classement qui identifie 7 groupes avec des moyennes de gains différentes. Les

visiteurs dépensant le plus sont ceux qui n’ont été sur le site qu’une seule fois (Node4

et Node#7 et Node#8, Node#11). Chaque feuille associe une valeur d’achat espérée à

chacun des groupes.

On remarque que les caractéristiques sélectionnées par CTREE pour définir les groupes

sont le user agent et le nombre de visites. Par rapport à l’expérimentation précédente,

une nouvelle caractéristique a été sélectionnée pour la classification (le navigateur Inter-

net name dans la Figure 3.15). Notre hypothèse est que puisque les visiteurs achètent des

vidéos en ligne, le navigateur est important car il est susceptible de faciliter le visionnage.

A/B test (Allocation dynamique)

La Table 3.5 donne le regret cumulé et moyen en fonction de différents paramètres (ǫ

et VA). Avec VA : P1, et Conf30,70, l’arborescence n’est que légèrement modifiée (appari-
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Figure 3.15 – Arbre d’inférence conditionnelle pour le jeu de données AB Tasty
2(Config.100,100, VA : P1, ǫ = 0.05).

tion/disparition d’un ou deux groupes maximum). Avec la Conf100,100 le paramètre ǫ n’a

pas d’impact sur l’arborescence, voir Figure 3.17. Avec VA = P1 Ctree-Ucb obtient les

meilleurs résultats quelque soit la configuration. Néanmoins, avec VA = P2, les meilleurs

résultats seront donnés par Lin-Ucb. La Fig 3.16 donne le regret cumulatif selon α et

met en évidence la performance robuste de Ctree-Ucb. En effet, le regret cumulé le plus

faible au cours du test est celui de Ctree-Ucb (en vert). La stratégie Lin-Ucb (bleu)

arrive en seconde position en terme de performance. Le regret cumulé le plus important

est celui de Kernel-Ucb en rouge et Ucb en marron. Seule la stratégie Ctree-Ucb

arrive à converger vers un regret cumulé logarithmique.

On remarque que Kernel-Ucb et Ucb ont un regret cumulé supérieur à uniform.

Cela s’explique pour plusieurs raisons telles que par exemple, pour Ucb, la présence de

valeurs extrêmes et pour Kernel-Ucb, un nombre d’items trop faible pour produire un

modèle pertinent.

Ctree-Ucb
VA : P1 VA : P2 Lin-Ucb Kernel-Ucb Ucb uniform

Configuration ǫ = 0.01 ǫ = 0.05 ǫ = 0.1 ǫ = 0.01 ǫ = 0.05 ǫ = 0.1

Conf30,70
RT

E[RT ]
1251
0.67

1263
0.67

1265
0.67

3110
1.67

3110
1.67

3110
1.67

3092
1.67

4469
2.40

4284
2.30

4279
2.30

Conf100,100
RT

E[RT ]
1994
0.75

1994
0.75

1994
0.75

3843
1.44

3843
1.44

3843
1.44

2457
0.92

7007
2.63

6114
2.30

6862
2.57

Table 3.5 – Influence des paramètres de segmentation sur le regret cumulé et la moyenne
avec l’ensemble de données AB tasty AB Tasty 2 (α = 1)
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Figure 3.16 – Regret cumulé selon α avec le jeu de données d’AB Tasty 2 de Ctree-Ucb
( VA : P1, Conf30,70, ǫ = 0.05 ), Lin-Ucb, Ucb, Kernel-Ucb, et uniform. Le paramètre
α est observé selon 7 valeurs possibles. Le regret cumulé en accord avec ce paramètre est
observé pour chaque algorithme.
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Figure 3.17 – Regret cumulé avec le jeu de données AB Tasty 2 (Conf100,100 VA = P1,ǫ =
0.05, α = 1)

Analyse des groupes Le regret cumulé de Ctree-Ucb (voir Figure 3.17) étant natu-

rellement la somme des regrets cumulés de chaque bandit associé à son groupe, nous étu-

dions plus en détail dans cette section les regrets cumulés des 7 groupes définis par l’arbre

de classement. Les paramètres de Ctree-Ucb sont : (Conf100,100 VA = P1,ǫ = 0.05,α = 1)

La Fig. 3.18 présente le regret cumulé de chaque groupe. Les noms de groupes font réfé-
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rence à l’identifiant de la feuille dans l’arbre et non au n-ième groupe.

— Le regret cumulé du groupe #4 (voir Fig. 3.18a), est quasi constant tout au long

du test A/B. Les deux premiers visiteurs, génèrent la totalité du regret (15), ce

qui indique que les visiteurs restants ont été assignés à la variation maximisant les

gains et qu’une différence forte existait entre les variations.

— Le regret cumulé du groupe #5 (voir Fig. 3.18b), augmente de façon linéaire-

ment tout au long du test. Pour ce groupe, la variation choisie pour l’exploration

demande du temps ou n’est pas la meilleure pour tous les visiteurs. Différentes

raisons peuvent l’expliquer : l’apprentissage issu de la page d’origine n’a pas per-

mis d’identifier correctement tous les groupes existants dans l’ensemble de données

du test ou les caractéristiques utilisées ne sont pas suffisantes pour obtenir une

moyenne fiable pour ce groupe.

— Le regret cumulé du groupe #7 (voir Fig. 3.18c), tend asymptotiquement vers un

regret égal à 20. L’exploitation pour ce groupe démarre très rapidement (moins de

40% des items dans ce groupe sont nécessaires pour identifier la variation optimale).

— Le regret cumulé du groupe #8 (voir Fig. 3.18d) est constant dans le temps. Le pre-

mière visiteur a généré un regret, puis les visiteurs restants n’ont pas été sensibles

au test.

— Le regret cumulé du groupe #11 (voir Fig. 3.18e), tend asymptotiquement vers un

regret égale à 10. Contrairement au groupe #7 (voir Fig. 3.18c), l’exploration pour

le groupe #7 nécessite plus d’items.

— Le regret cumulé du groupe #12 (voir Fig. 3.18f), augmente de façon linéairement

tout au long du test comme celui du groupe #5. C’est pour ce groupe que le regret

cumulé a été le plus élevé.

— Le regret cumulé du groupe #13 (voir Fig. 3.18g), est constant dans le temps. Ici

les différences de gain entre les variations ont été très élevées et dès les premiers

visiteurs, la variation optimale a été identifiée.
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(c) Groupe #7
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(d) Groupe #8
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(e) Groupe #11
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(f) Groupe #12
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(g) Group #13

Figure 3.18 – Regret cumulé pour les groupes identifiés par Ctree-Ucb avec le jeu de
données AB tasty 2 (Conf100,100 VA = P1,ǫ = 0.05, α = 1)
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Temps de réponse Lorsque l’analyste a besoin d’un temps de réponse rapide (par

exemple pour un test A/B pour comparer deux pages web, pour chaque visiteur) l’appli-

cation d’AB Tasty doit afficher la page en moins de 100 milliseconde. L’algorithme doit

donner un choix le plus rapidement possible.

La première étape de Ctree-Ucb est réalisée avant l’A/B test (en offline), l’analyste

a donc le temps de la calculer. Ainsi, le temps alloué à la première étape n’est pas pris

en compte. Seul le temps de calcul requis pour l’allocation dynamique, i.e. étape 2 (en

ligne), est considéré. La table 3.6 présente le temps de calcul requis pour Ctree-Ucb et

le comparons avec Lin-Ucb, Kernel-Ucb et Ucb sur Config.100,100. Cette table présente

également le temps de calcul le plus long parmi tous les groupes (groupe max). Comme les

groupes de visiteurs sont testés séparément, il est possible de répartir le temps de calcul.

Après plusieurs expériences, le temps de réponse par visiteur pour Ctree-Ucb est

toujours inférieur à une milliseconde. Kernel-Ucb nécessite le plus long temps de calcul.

Ceci est expliqué par le calcul de la régression par noyau. Cependant, plus le nombre

de caractéristiques augmente, plus le temps de réponse de Lin-Ucb et Kernel-Ucb

s’accroît. En revanche, Ctree-Ucb fournit un temps d’exécution court quelque soit la

valeur de d et permet son utilisation lorsque le temps de réponse est une contrainte de

l’analyste.

Ctree-Ucb Lin-Ucb Kernel-Ucb Ucb

Temps total d’exécution (secondes) 0.504 (max group : 0.226 ) 0.622 16.013 0.096
Temps total d’exécution par visiteur (millisecondes) 0.18 (max group : 0.08) 0.23 6 0.03

Table 3.6 – Temps total de calcule pour chaque algorithme (Config.100,100) sur le jeu de
données d’A/B Tasty 2

3.4.5 Jeu de données AB Tasty 3

Étape offline d’explicitation des groupes

Le test concerne un site de vidéo straming payant et l’objectif est d’augmenter le taux

de clics. Dans la Config.30,70, 800 visiteurs sont dédiés à l’étape 1 d’apprentissage et 1865

visiteurs sont dédiés à l’étape 2 de test. Dans la Config.100,100 les 2665 visiteurs sont dédiés

aux étapes 1 et 2. La récompense est une valeur binaire (0 : pas de clic, 1 : clic). Sur la

Figure 3.19, chaque feuille associe la valeur de la probabilité de clic espérée apprise à partir

de la variation originale. Dans cet arbre, 5 groupes sont identifiés avec des probabilités

de gains statistiquement différentes. Les visiteurs qui clic le plus sont ceux qui ont déjà

été sur le site 16 fois maximum et qui accèdent au site via leur Iphone ou via un appareil

non identifié (Node#8). La plus faible probabilité de clics est donnée pour des visiteurs

ayant été sur le site moins de 3 fois et utilisant un autre type d’appareil (Node#4).
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A/B test (Allocation dynamique)

Ctree-Ucb
VA : P1 VA : P2 Lin-Ucb Kernel-Ucb Ucb uniform

Configuration ǫ = 0.01 ǫ = 0.05 ǫ = 0.1 ǫ = 0.01 ǫ = 0.05 ǫ = 0.1

Conf30,70
RT

E[RT ]
424
0.23

441
0.24

445
0.24

387
0.21

387
0.21

387
0.21

457
0.25

389
0.21

424
0.23

411
0.22

Conf100,100
RT

E[RT ]
658
0.25

658
0.25

658
0.25

526
0.20

522
0.20

560
0.21

558
0.21

581
0.22

589
0.22

588
0.22

Table 3.7 – Influence des paramètres sur le regret cumulé RT et moyen E[RT ] sur le jeu
de donnée d’AB Tasty 3 (α = 1)

visit.y
p < 0.001

1

16 > 16

userAgent
p = 0.001

2

Android, iPad, Linux, Macintosh, Windows ERREUR_OS, iPhone

visit.y
p = 0.007

3

3 > 3

Node 4 (n = 70)

1
0

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

name
p = 0.007

5

"Internet Explorer", Chrome, OtherFirefox, Opera, Safari

Node 6 (n = 110)

1
0

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1
Node 7 (n = 102)

1
0

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1
Node 8 (n = 38)

1
0

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1
Node 9 (n = 479)

1
0

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Figure 3.19 – Arbre d’inférence conditionnelle pour le jeu de données AB Tasty 3
(Config.30,70, V _A : P_2, ǫ = 0.05).

La Table 3.7 montre le regret cumulé et moyen de chaque algorithme. Si VA = P2,

Ctree-Ucb apparaît comme l’algorithme qui obtient les meilleures performances, indé-

pendamment de Config., α ou ǫ. En revanche si VA = P1, Ctree-Ucb obtient une faible

performance.

La Fig. 3.20 donne un exemple illustratif d’une configuration (Conf30,70 VA = P2,ǫ =

0.05, α = 1). Le regret cumulé le plus faible au cours du test est celui de Ctree-Ucb (en

vert). La stratégie uniform (en noir) arrive en seconde position en terme de performance.

Le regret cumulé le plus important est celui de Lin-Ucb (bleu). Dans cet exemple, les

probabilités de clics pour les deux variations sont très proches.
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Figure 3.20 – Regret cumulé selon avec le jeu de données AB Tasty 3 (Conf30,70 VA =
P2,ǫ = 0.05, α = 1).

3.4.6 A/B Tasty database 4,5 et 6

Par souci de lisibilité, seuls les tableaux listant le regret cumulé et moyen de ces 3 jeux

de données sont rapportés ici. La Table 3.8 détaille le contexte des différents A/B tests. Le

symbole $ indique que l’objectif de l’analyste est d’accroître la valeur d’achat, le symbole

⊲ indique que l’objectif de l’analyste est d’augmenter le taux de clics. À l’exception des

résultats rapportés dans la Tab.3.11, Ctree-Ucb obtient le regret moyen le plus faible

(elle arrive en seconde position dans cette dernière expérience). Même si les paramètres de

Ctree-Ucb ne sont pas optimaux (c’est-à-dire une configuration qui minimise le regret

par rapport aux autres méthodes), les résultats pour 35 cas sur 36, sont généralement

meilleurs ou équivalents à la stratégie uniform.

Jeu de données Secteur Taille learnset Taille testset Objectif
Conf30,70 Conf100,100 Conf30,70 Conf100,100

4 Prêt à porter 3585 11952 8367 11952 $
5 Prêt à porter 3585 11952 8367 11952 ⊲
6 Mobilier 1508 5028 3502 5028 ⊲

Table 3.8 – Description des jeux de données additionnels d’A/B Tasty

Ctree-Ucb
VA : P1 VA : P2 Lin-Ucb Kernel-Ucb Ucb uniform

Configuration ǫ = 0.01 ǫ = 0.05 ǫ = 0.1 ǫ = 0.01 ǫ = 0.05 ǫ = 0.1

Conf30,70
RT

E[RT ]
287569
34.37

68684
8.21

72513
8.67

54926
6.56

53014
6.34

54022
6.46

73408
8.77

103543
12.38

76451
9.14

197661
23.62

Conf100,100
RT

E[RT ]
99786
8.35

106331
8.90

101874
8.52

77049
6.45

80537
6.74

79954
6.69

126586
10.59

178496
14.93

109535
9.16

279379
23.38

Table 3.9 – Influence des paramètres sur le regret cumulé RT et moyen E[RT ] sur le jeu
de donnée d’AB Tasty 4 (α = 1)
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Ctree-Ucb
VA : P1 VA : P2 Lin-Ucb Kernel-Ucb Ucb uniform

Configuration ǫ = 0.01 ǫ = 0.05 ǫ = 0.1 ǫ = 0.01 ǫ = 0.05 ǫ = 0.1

Conf30,70
RT

E[RT ]
1981
0.24

1981
0.24

1674
0.20

1981
0.24

1981
0.24

1981
0.24

2286
0.27

2034
0.24

1981
0.24

2031
0.24

Conf100,100
RT

E[RT ]
2917
0.24

2985
0.25

2883
0.24

2713
0.23

2707
0.23

2564
0.21

2657
0.22

2928
0.24

2606
0.22

2920
0.24

Table 3.10 – Influence des paramètres sur le regret cumulé RT et moyen E[RT ] sur le jeu
de donnée d’AB Tasty 5 (α = 1)

Ctree-Ucb
VA : P1 VA : P2 Lin-Ucb Kernel-Ucb Ucb uniform

Configuration ǫ = 0.01 ǫ = 0.05 ǫ = 0.1 ǫ = 0.01 ǫ = 0.05 ǫ = 0.1

Conf30,70
RT

E[RT ]
712
0.20

712
0.20

712
0.20

620
0.18

620
0.18

620
0.18

384
0.11

653
0.19

712
0.20

653
0.19

Conf100,100
RT

E[RT ]
1047
0.21

1047
0.21

1051
0.21

977
0.19

970
0.19

960
0.19

863
0.17

947
0.19

1047
0.21

948
0.19

Table 3.11 – Influence des paramètres sur le regret cumulé RT et moyen E[RT ] sur le jeu
de donnée d’AB Tasty 6 (α = 1)

3.5 Analyse des expérimentations

Les expérimentations ont montré que Ctree-Ucb répondait aux objectifs de l’ana-

lyste à travers différents A/B tests concrets. À travers ces expériences, des caractéristiques

continues, binaires et catégorielles et des récompenses continues ou binaires ont été consi-

dérées. Nous avons également observé le cas où K > 2, bien qu’en pratique, dans les A/B

tests appliqués au web, l’analyste se limite à deux variations 11. Ces expériences ont mon-

tré la performance de Ctree-Ucb à travers différents cas d’usage. Ctree-Ucb requiert

3 paramètres : Conf., VA, ǫ et α. Nous pouvons conclure que :

— Un jeu de données partiel (Conf30,70) pour la première étape est suffisant pour

identifier des groupes représentatifs de la population testée, car les résultats obtenu

sont comparables à Conf100,100.

— Selon la variation originale VA, à améliorer, les résultats de Ctree-Ucb sont sus-

ceptibles de varier. Quoiqu’il en soit, ces résultats restent relativement bons par

rapport à des méthodes qui apprennent en ligne telles que Lin-Ucb et Kernel-

Ucb, ou par rapport à une méthode qui ne réalise aucun classement (Ucb).

— Le paramètre ǫ (associé au risque de type I accepté dans les tests statistiques lors

de la construction de l’arbre d’inférence) a peu d’influence sur les résultats. Une

valeur par défaut (ǫ = 0.05) peut être acceptée.

— Une valeur incorrecte de α peut détériorer fortement les résultats de Lin-Ucb et

Kernel-Ucb alors que Ctree-Ucb montre plus de stabilité par rapport à ce

paramètre.

La qualité des résultats de Ucb Kernel-Ucb et Lin-Ucb varie selon les types de

données utilisées. Ces algorithmes peuvent devenir équivalents à une stratégie uniform

11. Chez AB Tasty, 70% des analystes ne testent que deux variations. Dans le cas contraire, le site de
l’analyste doit avoir un trafic conséquent sur la page testée
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lorsque leurs hypothèses ne sont pas respectées (par exemple la linéarité), ou que le pa-

ramètre α est inapproprié. L’analyste n’a alors aucun avantage à utiliser ces méthodes

qui ralentissent le temps d’assignation à une variation. Kernel-Ucb se révèle être la

méthode la plus difficile à paramétrer. Comme le cite Cesa-Bianchi et al. dans [19] "En

particulier, lorsque le nombre d’évaluations du noyau est limité, il y a des cas où aucun

algorithme n’atteint des performances meilleures qu’une stratégie de sous-échantillonnage

trivial, où la plupart des données sont jetées. De plus, aucun algorithme ne peut bien

fonctionner lorsque le paramètre de régularisation est suffisamment petit ou lorsque la

contrainte de norme est suffisamment grande.". D’un autre côté, et particulièrement avec

les données d’A/B tasty, Ctree-Ucb affiche les meilleures performances, notamment

lorsque la récompense est numérique à valeur réelle.

3.6 Conclusion

Ce chapitre a détaillé la nouvelle méthode Ctree-Ucb comparable à une stratégie de

bandit contextuel et a présenté ses résultats sur des données simulées et réelles. Ctree-

Ucb obtient à la fin du test des regrets cumulé et moyen comparables voire inférieurs à

ceux obtenus par des algorithmes traditionnels dans la littérature. Ctree-Ucb produit de

bons résultats quelque soit les paramètres choisis. Cela devrait nous permettre de définir

un paramétrage par défaut acceptable dans bien des cas (hypothèse que nous souhaitons

valider par de nouvelles expérimentations).

Ce chapitre a également montré que le temps de calcul requis par Ctree-Ucb permet

son intégration dans un environnement industriel où un temps de réponse rapide est

nécessaire. De plus, des expériences ont montré que l’arbre d’inférence conditionnelle

définit des groupes, tel que le regret cumulatif/moyen durant l’allocation dynamique fait

partie des plus faibles parmi les méthodes comparées. En pratique, l’utilisation de Ctree-

Ucb présente donc les avantages suivants :

— Les arbres d’inférences conditionnelles sont facilement interprétables par l’analyste

(qui peut être un médecin, un expert marketing . . .), ce qui lui permet de faire

des hypothèses pour chaque groupe. Dans nos expériences l’analyste a identifié

facilement des "personas" c’est-à-dire des profils-type d’items. Il est ainsi plus facile

pour lui d’imaginer des variations.

— Les arbres d’inférences conditionnelles gèrent bien les données catégorielles. Ces

caractéristiques peuvent être fournies par l’item testé (système d’exploitation, na-

vigateur, etc...) ou complétées par des services externes (tels que Data Management

Platform 12) qui fournissent des informations complémentaires (sexe, âge, etc...).

— La création de l’arborescence sur les données de la variation originale peut être

12. Une Data Management Platform est une plateforme de gestion des données sur les visiteurs. Les
données sur les visiteurs y sont stockées pour, par exemple, cibler la publicité en ligne.
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rassurante pour l’analyste. Il n’y a pas de sentiment de risque puisque c’est la va-

riation originale, déjà en production, qui est utilisée. La nouvelle variation (crainte,

car potentiellement mauvaise) ne sera évaluée que dans un contexte de bandit.

— Parfois, les changements de variations sont mineurs. Ainsi, dans la pratique, le test

n’aura alors qu’un impact limité sur quelques groupes. L’isolement des items dans

un groupe limite les conséquences de récompenses dites "extrêmes" ou identique

entre deux variations dues par exemple des acheteurs ayant dépensé une grande

somme, des patients en état critique insensibles à tout traitement . . .

— La génération de l’arbre de classement (via la méthode CTREE) ne séléctionne

que des caractéristiques corrélées à la récompenses exclut celles qui ne présentent

aucun intérêt et propose une approche de régression non linéaire . Il s’agit d’un

compromis entre des approches qui apprennent from scratch mais qui peuvent

accroître le regret et une approche globale qui limite l’interprétation du test A/B

(une seule meilleure variation est considérée comme la meilleure) et conduit à un

regret simple décroissant pendant le test.

— La construction de groupes, réalisée hors ligne, permet d’obtenir un temps de ré-

ponse comparable à une méthode non contextuelle et peut être diminuée avec un

calcul distribué (en distribuant l’allocation de chaque groupe sur une serveur diffé-

rente). Ainsi, Ctree-Ucb a un temps de réponse très faible comparé aux méthodes

contextuelles traditionnelles. Il peut être implémenté pour tout cas d’utilisation

dans lequel l’analyste a besoin d’une réponse rapide.

— La génération de groupes par un arbre d’inférence conditionnel est basée sur des

tests statistiques qui acceptent les valeurs manquantes dans les caractéristiques.

Des données manquantes peuvent se produire dans de nombreux cas pratiques et

l’utilisation de Ctree-Ucb est une solution à de telles situations.

— Ctree-Ucb ne nécessite pas un nombre d’items important pour apprendre les

groupes et accepte de fait des échantillons de petite taille (∼30 items) ou de taille

moyenne (∼100 000 items).

— Les arbres d’inférence conditionnelle assurent un arbre de bonne taille proposé sans

élagage supplémentaire ou validation croisée.

La bonne performance de Ctree-Ucb dans l’identification des groupes avec diffé-

rentes variations originales suggère une corrélation entre la distribution des variations.

Dans la pratique, les changements apportés par une variation sont généralement limités.

Il est donc possible de créer des groupes sur la variation A et de supposer qu’ils sont

similaires sur la variation B. Enfin, nos expériences sur les données partielles (30%) ou

sur l’ensemble des données montrent que les groupes sont persistants dans le temps. De

plus, l’identification des groupes peut aider à guider l’analyste sur la composition du test

lui-même. Si le test n’était pas pertinent pour un groupe, un nouveau test peut être refait

par la suite, plus spécifique.
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Chapitre 4

Allocation dynamique et données

temporelles

4.1 Introduction

Comme nous l’avons introduit précédemment, il apparaît de plus en plus indispensable

d’étudier l’influence du temps sur les tests que ce soit au niveau global du test lui même

(caractéristiques et hypothèses temporelles) ou au niveau plus local des items, c’est-à-

dire de leurs caractéristiques et comportement lors du test. En effet, au niveau global, les

méthodes actuelles font généralement des hypothèses de stationnarité sur les distributions

réelles des gains associées aux différentes variations (par exemple, la variation optimale est

toujours la même), sur les caractéristiques globales de l’ensemble de items (par exemple,

le proportion d’hommes et femmes est invariant) ou encore que sur les caractéristiques des

items eux-mêmes (par exemple, la propension à réagir à un médicament reste la même

durant tout le protocole de soins). Malheureusement, ces hypothèses s’avèrent de plus

en plus contraignantes car éloignées de la réalité. Il est donc indispensable à la fois d’en

étudier l’impact sur les tests et proposer de nouvelles méthodes autorisant un relâchement

de telles contraintes de stationnarité. Malheureusement, par manque de temps, l’étude de

nouvelles méthodes d’A/B test permettant de relâcher les contraintes de stationnarité n’a

pas pu être pas abordée concrètement dans cette thèse. Nous nous sommes uniquement

intéressés au niveau local des items et en particulier aux apports théoriques et pratiques

de la prise en compte des informations temporelles liées à leurs comportements avant et

pendant le test afin d’améliorer l’allocation des items aux variations. En effet, grâce aux

techniques de stockage de données massives, l’analyste a sa disposition de plus en plus

souvent un grand nombre d’informations pour chaque item testé et en particulier de plus

en plus de données temporelles. Ces données peuvent être de deux natures différentes :

— Des données temporelles historisées, concernant l’item, par exemple produites avant

l’arrivée de celui-ci sur le site (historique de navigations antérieures sur ce site

ou d’autres sites : liste des pages visitées, historiques d’achats, . . .) ou dans le

domaine médical avant la prise en charge du patient (liste des maladies, historique

des traitements, évolution du poids sur les dernières années . . .).

— Des données temporelles évolutives, générées dynamiquement à partir des actions
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effectuées par les items lors du test par exemple entre son arrivée sur le site et son

arrivée sur la page testée (clics, achats, ...). Ainsi par exemple, dans le cadre des

sites e-marchants, grâce aux informations collectées à la volée, le responsable du site

peut connaître pour chaque item le temps passé sur le site à chaque visite, le nombre

et les pages visitées, ou encore les historiques d’achats depuis sa première connexion

sur le site. Ces données sont appelées le parcours d’achat. Dans le domaine médical,

ces données peuvent correspondre à des séries d’analyses successives : courbes de

températures ou de pressions, liste et durée des différents traitements successifs

depuis la prise en charge du patient.

La collecte de données temporelles historisées est parfois, en pratique, fortement limitée

pour des raisons légales. Par exemple le partage d’information entre différents sites est

interdit pour des sociétés externes telles qu’AB Tasty. Ces informations ne peuvent être

collectées qu’au bon vouloir du visiteur, qui généralement est réticent à les communiquer.

Dans nos travaux, nous nous sommes principalement intéressés aux données évolutives

(voir Section 1.3) qui, elles, peuvent être générées "sans limitations". Analyser ces don-

nées temporelles plus finement semble intéressant afin d’en extraire des comportements

partagés entre les items. En effet, cela devrait permettre de mieux expliquer les allocations

aux différentes variations. Par exemple : le traitement B est visiblement plus efficace pour

les personnes ayant un poids très instable que le traitement A, la variation B d’une page

web n’est performante que pour les visiteurs se rendant fréquemment sur le site . . .

Pour répondre à cet objectif d’amélioration de l’allocation, il nous semble indispensable

de pouvoir intégrer ces informations temporelles évolutives directement dans le contexte

(caractéristiques) des items. Malheureusement, les méthodes actuelles sont restrictives

sur la structure des contextes manipulés : le contexte ne peut être défini que par un

vecteur comportant des valeurs numériques. Cette restriction limite l’utilisation des don-

nées temporelles dont dispose l’analyste. Ainsi, il n’existe pas de méthode d’allocation

dynamique dans la littérature permettant d’exploiter directement des séries temporelles

comme caractéristiques de contexte pour réaliser une allocation dynamique.

Plutôt que de changer la méthode d’allocation dynamique nous proposons de trans-

former les caractéristiques évolutives en des caractéristiques unidimensionnelles (catégo-

rielle par exemple). Ainsi, nous proposons dans ce chapitre une nouvelle méthodologie (et

deux algorithmes associés) permettant une allocation dynamique contextuelle lorsque le

contexte des items à tester intègre des caractéristiques temporelles sous forme de séries

de valeurs binaires ou numériques.

La section 4.3 détaille le principe genéral de notre approche et notre contribution. La

section 4.5 fixe le cadre d’expérimentation. Les section 4.4 et 4.5 présentent les résultats,

suite aux expériences réalisées. La section 4.6 conclut sur ces résultats et propose des

perspectives de recherche et de développement.
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4.2 Données temporelles et contexte évolutif

Les algorithmes détaillés dans la section 2.4 et 3.1.2 présentent des restrictions fortes

sur le format du contexte, celui-ci devant être présenté sous forme d’un vecteur à valeurs

réelles ou catégorielles. De fait, ces restrictions limitent l’utilisation des algorithmes de

bandits dans le cas où les caractéristiques à considérer portent sur des séries temporelles.

Une solution pour contourner ce problème est alors d’aplatir les séries temporelles de

chacune des caractéristiques temporelles. Deux approches sont alors possibles :

— Choisir la dimension du contexte telle qu’elle peut contenir tous les éléments dif-

férents dans toutes les séries. Pour chaque caractéristique temporelle j ∈ {1, ..., d}
des items t ∈ {1, ..., n}, l’ensemble des éléments temporels différents est extrait.

Pour chacun de ces éléments, une nouvelle caractéristique est créée directement

dans le contexte des items. Puis, pour chaque item, celle-ci est mise à 1 si cet

élément temporel apparaît dans une série temporelle de l’item. La taille d’un vec-

teur de contexte sera égale au nombre d’éléments différents dans toutes les séries

observées. Cette méthode est représentée dans la figure 4.1.

— Concaténer la taille de toutes les séries de tous les items. Pour chaque caracté-

ristique temporelle j ∈ {1, ..., d} et chaque item t ∈ 1, ..., n, la taille maximale

mt,j de ses séries temporelles calculée. m =
∑d

1 argmaxt mt caractéristiques sont

créées directement dans le contexte des items. Puis, pour chaque item, celle-ci

prend la valeur dans la série temporelle de l’item, NA sinon. La taille d’un vecteur

de contexte sera égale à la somme de tailles maximales des séries temporelles de

chaque caractéristique des items. Cette méthode est représenté dans la figure 4.2.

time serie type 1

time serie type ...

time serie type 1

time serie type ...

time serie type n

time serie type n

taille m

B1,1

...

2

1

1

2

1

0 1 1 1 0 0 1 0 0 1 1 1 0 1 1 1 0 1 0 0 1 1 1 0 0 1 0

Transformation

B = B1,1 ∪ ... ∪ Bj,1 ∪ ...Bd,1 ∪ B1,2 ∪ ... ∪ B1,n ∪ ... ∪ Bj,n ∪ ...Bd,n

Bj,1

Bd,1

B1,n

Bj,n

Bd,1

t

0 0 1 0 0 1 1 1 0 0 1 0 0 1 1 1 0 0 1 0 0 1 1 1 0 0 1 0

Figure 4.1 – Premier traitement possible des séries temporelles pour de l’allocation
dynamique.

Ces approches posent plusieurs problèmes. D’une part, ces contextes pourront s’avérer

creux si le nombre d’éléments temporels différents est élevé. D’autre part, et surtout, le

modèle du bandit contextuel repose sur une modélisation statistique empirique prenant

en entrée un contexte pour fournir une probabilité de succès ou une récompense moyenne.

Or un contexte de grande taille introduit une grande variabilité sur les prédictions du
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time serie type 1

time serie type ...

time serie type 1

time serie type ...

time serie type n

time serie type n

taille m

m1,j

mn,j

...

2

1

1

2

1

0 1 1 1 0 0 1 0 1 2 2 2.5 1 2 2 2 NA ...

0 1 1 1 1 1 0 1 0 1 0 - 0 1 1 1 1 0 0 1 2 1 1 NA ...

Transformation

m =

∑d
j=1 argmaxtmj,t

Figure 4.2 – Second traitement possible des séries temporelles pour de l’allocation dy-
namique.

modèle, ce qui nécessite de collecter beaucoup de données.

Pour répondre au problème de vecteur de contexte de très grande taille, [9] propose de

construire empiriquement un modèle statistique de type LASSO pour l’intégrer dans une

problématique de bandit. Cependant, cette approche nécessite que les caractéristiques

soient indépendantes entre elles, ce qui, de façon évidente, n’est pas le cas lorsque des

caractéristiques sont issues d’une même série temporelle. De fait, considérer une caracté-

ristique temporelle est une tâche difficile sans a priori sur les données et il n’existe pas, à

notre connaissance, d’algorithmes de bandits contextuels pouvant s’adapter à des données

de taille variable. Une alternative possible est de réduire chaque caractéristique évolutive

à une caractéristique catégorielle ou numérique représentative. C’est cette alternative qui

caractérise notre approche.

4.3 Allocation dynamique basée sur des informations

temporelles

4.3.1 Principe proposé

Dans notre approche, nous avons cherché à remplacer les séries temporelles, inexploi-

tables telles quelles par un algorithme de bandit, par une caractéristique catégorielle.

Idéalement, dans le cas du e-commerce par exemple, cette caractéristique pourrait re-

présenter les patterns d’e-marketing proposés par Roukins (voir section 1.3) puisque ses

travaux ont montrés qu’ils décrivaient bien les visiteurs par rapport à leur avancement

dans le processus d’achat. Malheureusement, ces patterns sont difficiles à mettre évi-

dence par l’expert car cela nécessiterait d’analyser manuellement les comportements pas-

sés des visiteurs afin d’en extraire des comportements caractéristiques. Nous proposons

donc d’introduire dans notre méthode, un mécanisme d’identification automatique de ces

caractéristiques catégorielles représentatives. Pour cela nous proposons de chercher des
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séquences moyennes communes dans les séries temporelles supposées alors représenter les

comportements caractéristiques des visiteurs. Pour cela nous ne considérerons pas la ré-

compense car l’objectif ici n’est pas de la prédire mais d’identifier et de représenter des

comportements différents.

Notre proposition consiste donc à définir un ensemble de groupes (par exemple par

clustering) sur chacune des caractéristiques temporelles des items de la variation A. Puis

dans la phase d’explicitation des groupes de Ctree-Ucb, de remplacer, pour chaque

caractéristiques temporelle, chacune des série temporelles par le label du groupe (par

exemple , le numéro du cluster) auquel elle appartient dans le clustering correspondant à la

caractéristique concernée. Ces labels seront alors utilisés lors de la construction de l’arbre

de classement. Enfin, lors de la phase d’exploitation, les caractéristiques temporelles des

items à tester seront modifiées de manière identique avant l’opération de classement de

l’item.

4.3.2 Des données à temps réelles à données catégorielles

Pour remplacer les séries par une caractéristique catégorielle, une première solution

est de demander à l’analyste de labeliser chaque série manuellement. Cette solution est

inenvisagable dès lors que le nombre de données devient important et qu’une allocation

en temps réel est nécessaire. La deuxième solution consiste à remplacer une série par la

moyenne des valeurs qu’elle contient. Une troisième solution est de d’abord construire des

groupes automatiquement par exemple via une méthode de clustering, puis d’utiliser les

labels (ou numéros) des clusters comme information catégorielle.

Dans notre travaux, nous avons mis en oeuvre cette dernière solution car elle nous

semblait être la plus prometteuse. En effet, le résumé d’informations temporelles est un

problème bien connue en fouille de données et les approches basées sur le clustering ont

prouvé leur efficacité et pertinence dans ce cadre. Pour valider cette proposition, nous la

comparerons entre autres à une approche basée sur la moyenne des séries.

Clustering Le clustering est une méthode permettant l’extraction d’informations struc-

turelles (classes subjacentes) implicites dans les données. Le clustering de séries tempo-

relles a donc un but exploratoire via une approche non supervisée. Il existe un grand

nombre de méthodes de clustering par partitionnement ou hérarchiques, basées sur la

similarité, la densité des données ou sur l’observation des distributions. Le lecteur peut

trouver une présentation plus exhaustives de ces méthodes dans [1]. Dans notre cas, nous

avons décidé d’utiliser une approche de partitionnement basée sur la similarité entre les

items, car elle est très fortement utilisée en fouille de données et y a fait ses preuves.

Néanmoins, toute autre méthode permettant l’extraction de clusters pourrait être utili-

sée. Pour mettre en œvre de une telle méthode, il nous a été nécessaire de fixer une mesure
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de similarité [3]. En effet, dans les méthodes de clustering de séries temporelles, si l’on

souhaite comparer des séries à échantillonnages irréguliers ou bien de tailles différentes,

une attention particulière doit être portée sur le choix la mesure de similarité.

Choix de la mesure de similarité : Il existe un grand nombre de méthodes de mesure

de similarité. Ainsi, la plus connue est la distance Euclidienne [12] qui consiste à calculer

la somme des carrées des distances des éléments constitutifs des séquences considérées à

chaque pas de temps. Si cette distance est très utilisée, elle ne peut l’être dans notre cas

car elle impose que les séries aient toutes la même longueur. Or, dans nos travaux, nous

nous plaçons dans le cas où l’observation des variables de contexte peut être irrégulière.

Par exemple un visiteur peut se rendre plus fréquemment sur le site qu’un autre. Un

patient peu avoir été pris en charge plus ou moins tôt.

La mesure de similarité D.T.W. (Dynamic Time Warping) est une métrique entre

deux séries de tailles différentes largement reconnue comme pertinente pour de nombreux

domaines d’application comme par exemple en vérification de signatures [2], en génétique

[18], dans le suivi d’objets dans l’espace [35], en reconnaissance d’écriture [60] ou encore

en télédétection [56]. D.T.W. construit un appariement des éléments des séquences en les

associant / alignant. Cet ensemble d’associations respecte l’ordre total sur le séquencement

des valeurs ; de façon imagée, les associations ne peuvent se croiser. La fonction objectif

résolue de façon optimale par D.T.W. correspond à la minimisation de la somme des coûts

des différentes associations. Soit δ(ai, bj) la similarité entre les éléments de deux séquences

a et b, D.T.W. est définie par :

DTW (A1,...,i, B1,...,j) = δ(ai, bj) + min







DTW (A1,...,i−1, B1,...,j−1)

DTW (A1,...,i, B1,...,j−1)

DTW (A1,...,i−1, B1,...,j)







La figure 4.3 (source [55]) illustre le concept de la mesure de similarité D.T.W. Soit m

la matrice de coûts d’association des toutes les sous-séries temporelles issues de A et B,

représentée dans la figure 4.3, l’algorithme 5 défini le procédé de calcul de D.T.W..

En choisissant la métrique D.T.W, toutes les données sont utilisées même en présence

d’un échantillonnage irrégulier, ce qui est notre cas. De plus, des comportements considérés

très semblables voire identiques bien que décalés ou distordus dans le temps seront bien

considérés comme semblable par D.T.W. [53]. Néanmoins, D.T.W reste une métrique

sensible au bruit. Cependant, cela n’est pas gênant dans notre contexte dans la mesure

où les données manipulées dans nos expériences sont supposées non bruitées.

Disposant d’une mesure de similarité, il est alors possible d’appliquer plusieurs algo-

rithmes destinés à la fouille de données. Le lecteur peut trouver d’autres mesures selon

les cas pratiques dans [1].
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Algorithm 5 Algorithme DTW

Require: — Une séquence A = 〈a1, . . . aS〉.
— Une séquence B = 〈b1, . . . bT 〉.
— Une matrice de coût m de taille S ∗ T initialisée à 0.

1: m[1, 1] ← δ(a1, b1)
2: for j ∈ {2, . . . , T} do
3: m[1, j] = m[1, j − 1] + δ(a1, bj)
4: for i ∈ {2, . . . , S} do
5: for j ∈ {2, . . . , T} do

6: m[i, j] = δ(ai, bj) + min







m[i − 1, j]
m[i, j − 1]

m[i − 1, j − 1]







Output : m

Figure 4.3 – Similarité de deux séries par DTW. (a) Matrice et chemin d’alignement
optimal calculé par DTW. (b) Alignement résultant des deux séquences.

K-means Lorsque l’on dispose d’une mesure de similarité une première approche est

la classification ascendante hiérarchique (C.H.A). Cette méthode, bien que courante en

fouille de données, n’a malheureusement pas donné de résultats satisfaisants en pratique

et ne sera donc pas abordée par la suite. Une autre méthode très utilisée en fouille de

données est l’algorithme de partitionnement K-Means. Cependant celui-ci nécessite de

disposer d’une méthode de calcul de la moyenne des observations [51].

La méthode de moyennage D.B.A (Dtw Barycentric Averaging) introduite par [54] a

montré de bonnes performances dans ce cadre. D.B.A. a été conçue comme une méthode

globale, en opposition aux stratégies par paire telles que NLAAF [37]. L’idée princi-

pale de D.B.A., inspirée de K-means, repose sur un raffinement itératif d’une séquence

moyenne initiale (initialisée arbitrairement), afin de minimiser sa distance quadratique

aux séquences à moyenner (SRC). Cette itération se fait en deux étapes :

— Association de chaque point de chaque séquence au centre (position) de la moyenne

courante le plus proche

— Déplacement de chaque centre vers le barycentre des observations qui lui sont

associés.
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Cette méthode est aujourd’hui une des plus utilisée pour le clustering de séries tem-

porelles utilisant la mesure de similarité D.T.W.

4.3.3 Notre proposition : DBA-Ctree-Ucb et DBA-LinUcb

Pour répondre au besoin de l’analyste d’intégrer les séries temporelles dans son algo-

rithme d’allocation dynamique, cette thèse propose les algorithmes DBA-Ctree-Ucb

et DBA-LinUcb. Ces algorithmes sont des extensions des algorithmes Ctree-Ucb et

Lin-Ucb.

Nous rappelons que l’analyste est supposé disposer d’une variation originale (par

exemple la page web A) et des historiques (par exemple des logs) des items ayant été

soumis à cette variation originale, collectés avant qu’ils n’arrivent sur la page test. Ces don-

nées constituent les données d’apprentissage nécessaires aux algorithmes DBA-LinUcb

et DBA-Ctree-Ucb.

La première étape des deux algorithmes proposés ici correspond à l’étape offline d’ex-

plicitation des groupes de Ctree-Ucb. La modification consiste à remplacer, dans tous

les items connus, chaque série temporelle par un caractéristique catégorielle. Pour cela,

les deux méthodes DBA-LinUcb et DBA-Ctree-Ucb déterminent, au préalable de

l’apprentissage, les clusters des séries temporelles pour chacune des caractéristiques tem-

porelles. Ces clusters sont définis par leurs centres (appelés centroïdes) utilisant la méthode

K-means avec D.T.W. et D.B.A. Le modèle de classement est alors effectué sur les items

connus dans lesquels chaque série temporelle a été remplacée par le numéro du cluster

auquel elle appartient, c’est-à-dire le numéro du cluster dont le centre, dans le clustering

correspondant à la caractéristique considérée, est le plus proche (via D.T.W) de la série

temporelle.

La deuxième étape de ces deux algorithmes correspond à l’étape online d’exploration

de Ctree-Ucb. La modification consiste à remplacer dans tous les items à tester, chaque

série temporelle par le numéro du cluster auquel elle appartient. Ces informations sont

alors directement utilisables par un modèle de bandit contextuel. Ainsi, dans la version

DBA-LinUcb (resp. DBA-Ctree-Ucb) l’algorithme de bandit Lin-Ucb (resp. Ctree-

Ucb) utilise cette information pour choisir la variation à affecter.

Le schéma général 3.1 résume notre approche. L’algorithme 6 (resp. 7) détaille les

étapes de DBA-Ctree-Ucb (resp. DBA-LinUcb).
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Figure 4.4 – Approche offline/online pour intégrer des séries temporelles aux A/B tests
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Algorithm 6 Algorithme DBA-Ctree-Ucb

Require: α ∈ R
+

1: L ; Un jeux d’apprentissage issue de la variation original VA

2: Nbj : un nombre de clusters pour chaque type de série j ∈ d.
3: Itercluster : un nombre d’itérations.
4: ǫ ∈ [0, 1] : un risque d’erreur accépté.
5:

6: for Chaque type de série temporelles de j ∈ d associé à ct ∈ L do
7: for Itercluster itérations do
8: Affecter les séries de j à un cluster selon le meilleur alignement (DTW) avec

son centroïde
9: Calculer les centroïds de chaque cluster

10: Mettre à jour les centroïdes selon les séries appartenant aux clusters (D.B.A)

11: end for
12: Obtenir d centroïds
13: end for
14: Associer un cluster pour chaque série j des items ct ∈ L
15: Définir les clusters des items ct ∈ L comme attributs
16: Générer un modèle d’arbre d’inférence conditionnel :f avec les items ct ∈ L définis

par leurs cluster et un risque ǫ accepté
17: loop
18: Reçoit un item ct (avec d série temporelles)
19: Associer un cluster pour chaque série j de l’item ct

20: Définir les clusters de ct comme ses attributs
21: Affecter ct à un groupe k tel que f(ct) = k
22: if Na,k(t) = 0 then
23: amax,k = a
24: else

25: amax,k = argmaxa∈A {µ̂a,k,t + α

√

2∗log(
∑

a∈A
Na,k(t))

Na,k(t)
}

26: Affecter l’item ct au bras At = amax,k

27: Recevoir une récompense Xct,At

28: Mettre à jour µ̂At,k et NAt,k(t)
29: end for
Output : Une séquence de choix de bras et de récompenses
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Algorithm 7 Algorithme DBA-LinUcb

Require: α ∈ R
+

1: L ; Un jeu d’apprentissage issue de la variation originale VA

2: Nbcluster : un nombre de clusters. Itercluster : un nombre d’itération.
3: for Chaque type de série temporelles de j ∈ d associé à ct ∈ L do
4: for Itercluster itérations do
5: Affecter les séries de j à un cluster selon le meilleur alignement (DTW) avec

son centroïde
6: Calculer les centroïds de chaque cluster
7: Mettre à jour les centroïdes selon les séries appartenant aux clusters (D.B.A)

8: end for
9: Obtenir d centroïds

10: end for
11: for a = 1 ;a 6 K do
12: Initialiser Aa = Id, la matrice identité de taille d par d du bras a
13: Initialiser ba = 0d, un vecteur nul de taille

∑d
j=1 Nbj

14:

15: end for
16: loop
17: Reçoit un item ct (avec d série temporelles)
18: Associer un cluster pour chaque série d de l’item ct

19: Définir les clusters de ct comme ses attributs
20: for a = 1 ;a 6 K do
21: Calculer les paramètres du bras par une régression rigide θ̂t,a = A−1

a ba

22: Estimer une récompense µ̂a,t = cT
t θ̂a,t + α

√

ct
T A−1

a ct

23: end for
24: Choisir le bras At avec la récompense estimée µ̂a,t la plus élevée
25: Recevoir une récompense Xct,At

26: Mettre à jour AAt = AAt + ctct
T

27: Mettre à jour bAt = bAt + Xct,At
ct

28: end for
Output : Une séquence de choix de bras et de récompenses
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4.4 Cadre expérimental

L’expérimentation (sur Ubuntu 17.10, 64 bits.) et le langage (R) utilisé restent dans

la même configuration que celle des expériences présentées en section 3.3. Pour réaliser le

clustering, le framework dtwclust [65] est utilisé.

Soit L = |L| où L l’ensemble utilisé pour apprendre les clusters et l’arbre de classement.

Soit TA/B = |SA/B| où SA/B est le jeu utilisé pour simuler le test A/B. Pour respecter

l’hypothèse qu’avant le test A/B l’analyste ne connaît que les récompenses obtenues par

la variation originale (appelée ici VA), le clustering ne peut être construit qu’à partir de

l’ensemble des éléments SA auxquels la variation VA a été attribuée. Ainsi L ⊂ SA.

4.4.1 Les données

Pour tester l’apport des séries temporelles dans l’allocation dynamique et l’intérêt de

notre méthode, les performances de DBA-LinUcb et DBA-Ctree-Ucb sont évalués sur

plusieurs jeux de données simulées et réelles provenant de A/B Tasty ou de benchmark

du domaine. Ces données sont décrites plus en détail dans la section 4.5 portant sur les

expériences (en introduction de chacune d’elles).

4.4.2 Confrontation des méthodes

Afin de valider notre hypothèse (utiliser les données temporelles d’un item améliore

la stratégie d’allocation dynamique), nous comparons à travers des expérimentations les

résultats de DBA-LinUcb et DBA-Ctree-Ucb par rapport aux algorithmes n’utilisant

que les moyennes de chaque série temporelle (voir la section 4.3.2 ).

Les performances de DBA-LinUcb et DBA-Ctree-Ucb sont donc comparées avec

trois algorithmes :

• Un algorithme basé sur une stratégie non contextuelle qui n’observe pas le contexte

des items avant de choisir la variation :

— uniform choisit les variations de façon alternative. Cette approche revient à

faire un test sans allocation dynamique et ne nécessite aucun paramètre.

• Deux algorithmes basés sur une stratégie contextuelle qui observent le contexte des

items avant de choisir la variation :

— Lin-Ucb qui choisi selon des hypothèses de linéarité entre les moyennes de

chaque type de séries temporelles et la récompense.

— Ctree-Ucb, décrit en section 3.3, qui s’affranchit de l’hypothèse de linéarité,

et modèlise la relation entre les moyennes de chaque type de séries temporelles

et la récompense par un arbre de classement.

La comparaison d’algorithmes de bandits se fait généralement par rapport au regret

(voir section 2.2.3), qui est la différence entre une stratégie oracle (qui connaîtrait les
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4.4. Cadre expérimental

récompenses de chaque bras en avance) et la stratégie du bandit. Cette stratégie oracle est

générée à partir d’un modèle apprenant sur l’intégralité des données. Malheureusement, se

comparer à la stratégie oracle est ici impossible car cette stratégie serait différente selon

le type de caractéristique utilisée. Dans notre cas Ctree-Ucb et Lin-Ucb n’utilisent

que les moyennes des séries, contrairement à DBA-Ctree-Ucb et DBA-LinUcb qui

utilisent des clusters. Si ces algorithmes sont comparés avec un modèle utilisant toutes

les informations (cluters et moyennes), ces dernier n’ayant qu’une connaissance partielle

du contexte par rapport à l’oracle, leur regret cumulé serait nécessairement linéaire. Les

méthodes seront donc évaluées par rapport au gain moyen qu’elles ont obtenu à la fin du

test.

4.4.3 Étape d’explicitation

L’étape préliminaire d’extraction des clusters et de remplacement des séries tempo-

relles de DBA-LinUcb et DBA-Ctree-Ucb est cruciale car elle impacte tout le proces-

sus de test A/B. Nos expérimentations porterons particulièrement sur cette étape (choix

du nombre de clusters ...). En particulier, nous étudierons son influence sur le gain moyen

à la fin du test. Nous nous intéresserons aussi à l’interprétation des clusters. En effet, il

serait intéressant de savoir par exemple, s’il existe un lien avec les clusters trouvés et les

patterns introduits précédemment.

Choix du nombre de cluster

Les algorithmes DBA-LinUcb et DBA-Ctree-Ucb nécessitent de fixer un nombre

de clusters Nbj avec j ∈ {1...d} pour chaque type de série. Choisir le bon nombre de

clusters est un problème compliqué et bien connu en fouille de données. Pour répondre à

ce problème, des indices (à minimiser ou maximiser) permettent d’indiquer à l’analyste

la variabilité intra-classe ou inter-classe [4]. En fonction du nombre de clusters, nous

considérons les indices suivants :

— Index de silhouette : Définit l’inertie interne en fonction des similarités par paires

entre tous les points du cluster et tous les points dans l’autre cluster le plus proche

[62]. À maximiser

— La mesure de Davies-Bouldin définit la compacité en fonction de la similarité des

points dans le cluster à son centroïde et de la séparation en fonction des similarités

entre les centroïdes les plus éloignés [47]. Un ajustement de cet indice a été proposé

dans [46] . À minimiser

— La mesure de Calinski-Harabasz définit également l’inertie intra en fonction de la

similarité des points d’un cluster à son centroïde et de la séparation en tant que

similarité du centroïde de la grappe au centre de données [17]. À maximiser
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— L’index de COP : Ratio entre les points d’un cluster et son centroïde [4] . À

minimiser

— L’index de Dunn : Rapport entre la similarité maximale qui sépare deux éléments

classés ensemble et la similarité minimale qui sépare deux éléments classés séparé-

ment. C’est un indice qui ne repose pas sur une similarité particulière et qui peut

donc être utilisée dans une grande variété de situations [22]. À maximiser

— Le score : Basée sur une fonction exponentielle qui prend en compte l’inertie intra

et inter classe des clusters [63]. À maximiser.

Description Critère
Sil Silhouette index max
SF Score Function max
CH Calinski-Harabasz index max
DB Davies-Bouldin index min
DBstar Modified Davies-Bouldin index min
D Dunn index max
COP COP index min

Table 4.1 – Résumé des indices considérés pour l’étape d’explicitation des groupes.

La table 4.1 résume les indices que nous prendrons en considération dans nos expérimen-

tations. Ainsi via la méthode du coude, l’analyste sera plus à même de choisir le nombre

de clusters. Dans nos expérimentations, nous choisissons le nombre de cluster en fonction

des indices précédemment cités. Nous testerons donc plusieurs configurations. En fonction

du gain obtenu à la fin du test, nous observerons quel indice aurait permis à l’analyste

de choisir le bon paramétrage. Par ailleurs, dans toutes les expérimentations, nous re-

présentons les séquences moyennes de chaque cluster pour un nombre Nbj choisi. Nous

résumerons le choix du nombre de cluster dans un tableau comparatif. Si un indice ne

permet pas d’identifier un nombre de cluster à choisir, le symbole ⊘ sera utilisé dans ce

tableau.

Clusters Cette étape étant dépendante des données utilisées en pré-collecte, nous avons

aussi étudié également l’influence de la taille du jeu d’apprentissage et de test sur les

résultats. Deux configurations ont été testées :

— Conf30,70 : L = 30% de V0, SA/B =
∑

i{70% de Si}
— Conf100,100 : L = V0, SA/B =

∑

i Si

Les séries temporelles étant collectées avant l’allocation, l’apprentissage des clusters (

Confclust) est testé pour les configurations :

— Confclust30,70 : Lc = 30% de
∑

i Vi, SA/B =
∑

i{70% de Si}
— Confclust100,100 : Lc =

∑

i Vi, SA/B =
∑

i Si

Pour chaque type de série temporelle, l’impact du nombre de clusters Nbj avec j ∈
{1, . . . , d}, défini en amont du test, sera étudié.
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Les algorithmes DBA-Ctree-Ucb et Ctree-Ucb nécessitent un paramètre supplé-

mentaire ǫ, dont la sensibilité a été étudiée en section 3.3 et ne sera pas traitée ici (la

valeur ǫ = 0, 05 sera choisie pour toutes les expériences). Ces algorithmes identifient des

groupes à partir de la page originale A. Pour les N variations V0, V1, . . . , VN . Si est l’en-

semble des items auxquels la variation Vi a été affectée, Ti = |Si| et T = T0 +T1 + · · ·+TN

où |.| désigne la cardinalité de cet ensemble. Pour chaque ensemble de données, ont été

considéré chaque variation comme une variation originale potentielle

Après la phase d’exploration, nous avons étudié sur l’ensemble des données les gains

moyen des groupes identifiés par l’arbre de classement. Pour cela, nous générons deux

modèles avec CTREE (l’un avec les clusters, l’autre avec les moyennes des séries). Le

premier modèle sera réutilisé pour fournir une interprétation des groupes et en donner

une signification métier en les associant dans un tableau comparatif aux patterns proposés

par Roukins [61]. Nous ajoutons également la variation appliquée (A ou B) pour observer

si une différence significative entre A et B est détectée par un test statistique.

4.4.4 Étape d’exploration de l’AB Test

Chaque algorithme produit pour chaque jeux de données une séquence de choix. Ces

séquences sont comparées par rapport à leur moyenne de gains 1. Cette évaluation diffère

de la méthode d’évaluation présentée en section 3.3, reposant sur la notion de regret. En

effet, le regret cumulée, défini en section 2.2.3, correspond à les choix d’une stratégie oracle

(qui apprendrait sur toutes les données) et ceux de l’algorithme de bandit utilisés. Or, les

oracles sont entraînés avec des caractéristiques différentes (cluster ou moyenne de série

temporelle). Évaluer le regret cumulé n’est plus possible puisque les oracles produirons des

choix différents. Nous nous intéresseront donc au gain moyen, qui, permet de comparer

toutes les approches de la même façon selon l’objectif du test (c’est à dire maximiser

les gains). Les garanties théoriques de toutes des algorithmes DBA-Ctree-Ucb (resp.

DBA-LinUcb) restent identique à celles à Ctree-Ucb (resp. Lin-Ucb) puisque le type

de contexte n’intervient pas dans la définition de la borne limitative du regret cumulé.

Pour chaque expérience, un tableau résume les gains moyens de chaque algorithme.

Les meilleures performances (gains moyen) apparaissent en gras dans ces tableaux.

1. Dans ce contexte, le gain moyen est le taux de clic (C.T.R.) obtenu.
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4.5 Analyse des résultats

La Tab. 4.2 résume tous les paramètres et leurs différentes valeurs observées.

Data set Algorithms Parameters

Localization Data
Lin-Ucb α ∈{0, 0.25, 0.5, 1, 1.5, 2, 2.5}

Ctree-Ucb

VA ∈ {Vi}
Jeu de données AB Tasty 7 Config. ∈ {Conf30,70, Conf100,100}

Jeu de données AB Tasty 8
ǫ ∈ {0.01, 0.05, 0.1}
α ∈ {0, 0.25, 0.5, 1, 1.5, 2, 2.5}

DBA-LinUcb

Config.clust ∈ {Confclust30,70, Confclust100,100}
α ∈{0, 0.25, 0.5, 1, 1.5, 2, 2.5}
Nbj ∈ {2, . . ., 20}

DBA-Ctree-Ucb

VA ∈ {Vi}
Config. ∈ {Conf30,70, Conf100,100}
Config.clust ∈ {Confclust30,70, Confclust100,100}
ǫ ∈ {0.01, 0.05, 0.1}
α ∈ {0, 0.25, 0.5, 1, 1.5, 2, 2.5}
Nbj ∈ {2, . . ., 20}

Table 4.2 – Paramètres des algorithmes

4.5.1 Données simulées

a) Les données

Pour tester notre méthode, dans une premier temps, nous nous sommes placés dans

le cas idéal où nous disposerions, pour chaque item, des récompenses obtenues selon les

différentes variations. Or, de telles données réelles sont très rares. Ainsi, nous avons été

amenés à simuler des données dans lesquelles, pour chaque item, les récompenses sont

connues pour les deux variations.

Pour correspondre à notre objectif applicatif (l’AB Testing dans le web), nous souhai-

tons que cette simulation simple représente les patterns présents dans l’e-marketing, qui

ont été proposés par Roukins [61] en section 1.3, c’est-à-dire que la récompense dépend à

la fois du nombre de visites et du comment ces visites sont réparties dans le temps.

Pour cela, pour chaque item généré, son nombre de visites est tiré aléatoirement (entre

1 et 100) via une fonction cosinus. Puis pour chaque visite, une valeur (entre 1 et 100,

qui pourrait correspondre au temps passé sur le site) est aléatoirement choisie. Enfin, une

récompense est générée pour les deux variations en fonction de son nombre de visites et

le temps maximal obtenu (voir tableau 4.3) où Q1 et Q3 sont respectivement le 1er et 3e

quartile du nombre total de visites calculés à partir de tous les items et Vmax est la valeur

maximale dans la série ainsi générée (ce qui correspondrait au temps maximal que l’item

a passé sur le site).

Nous avons généré ainsi 1650 items pour l’apprentissage des clusters et la construction

de l’arbre de classement (Conf30,70 et Confclust) et 25850 items pour la phase d’explication
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et d’exploration.

Label Nombre de visites Vmax µA µB

Arrivé par erreur <Q1 <20 1 4
Prospect parfait <Q1 >70 25 20
Observateur >Q1 20<max<70 3 2
Indécis >Q3 >70 7 8
Autre 0.3 0.3

Table 4.3 – Récompense moyenne simulées selon le profil de l’item pour représenter un
lien entre une caractéristique temporelle et une valeur d’achat espérée selon les patterns
d’e-marketing.

b) Étape d’explicitation

La Fig. 4.5 montre les centroïdes identifiés lors de l’extraction des clusters par K-Means

(Nby = 10)

L’arbre de classement de la phase d’apprentissage de DBA-Ctree-Ucb est présenté

dans la Fig. 4.6. Nous identifions 5 groupes avec des distributions de gains statistiquement

différentes. Les items maximisant les récompense représentés par la feuille Node#4 dans

l’arbre de classification, sont ceux dont la composante temporelle appartient aux clusters

#6 et #7. La plus faible moyenne de gain représentés par la feuille Node#6 correspond

à des items ayant leur composante temporelle associée aux clusters #3,#5, #8, et #9.
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Figure 4.5 – Centroïdes des clusters identifiés dans la phase d’apprentissage. Les clusters
sont appris sur 30% des données originales.

L’arbre de classement de la phase d’apprentissage de Ctree-Ucb est présenté dans

la Fig. 4.7. Trois groupes sont identifiés avec des distributions de gains statistiquement
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différentes. Les items maximisant les récompenses sont ceux ayant une moyenne de durée

de visite de 65.852 (Node#5). La plus faible moyenne de gain est donnée pour des items

ayant une moyenne de visite de comprose entre 15.05 et 65.8565 (Node#4)
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Figure 4.6 – Arbre de classement généré dans la phase d’apprentissage de DBA-
Ctree-Ucb des données simulées, à partir des récompenses données par la variation
A (Config.30,70, V _A : A, ǫ = 0.05).
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Figure 4.7 – Arbre de classement généré dans la phase d’apprentissage de Ctree-
Ucb des données simulées, à partir des récompenses données par la variation A
(Config.30,70, V _A : A, ǫ = 0.05).

c) Phase d’exploration de l’AB Test

Le gain cumulé des différents algorithmes au cours du temps est représenté dans la

figure 4.8. Cette figure montre très clairement la supériorité des méthodes DBA-Ctree-

Ucb et DBA-Ctree-Ucb par rapport aux approches traditionnelles n’utilisant que la

moyenne de la série.
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4.5.2 Jeu de données AB Tasty 7

a) Les données

Nous utilisons dans nos expérimentations deux jeux de données collectées à partir de

différents A/B tests sans allocation dynamique réalisés par AB Tasty sur des sites mar-

chands en 2018. Ces jeux de données ont été sélectionnés pour leurs propriétés différentes :

le premier jeu de données a une différence statistiquement significative entre les moyennes

de A et B, pour le second, un test statistique traditionnel (test du Chi2) n’a pas permis

de mettre en évidence une différence entre les moyennes de gain. En d’autre termes, les

différences de gains par rapport à une stratégie uniform seront plus ou moins visibles

en fonction du jeux de données étudié. La collecte des caractéristiques évolutives étant

encore difficile à réaliser techniquement pour la société AB Tasty, nous n’avons pas eu à

notre disposition de jeux de données supplémentaires.

Les données incluent des historiques associés aux parcours d’achat des différents visi-

teurs qui ont navigué sur le site web et ont vu la page test concernée au moins une fois.

Chacun d’entre eux est identifié par un identifiant unique : la première fois qu’il arrive sur

le site un identifiant lui est généré. Lorsqu’il arrive sur la page test, une variation (A ou B)

lui est attribuée (aléatoirement). Chaque fois qu’un visiteur revient sur la page testée, la

même variation lui est affichée (irrévocabilité de l’allocation). Si un visiteur achète après

avoir vu la page test, la récompense est de 1 et 0 sinon.

De sa première visite jusqu’à son arrivée sur la page test, sa navigation est enregistrée.

L’analyste associe à chaque visiteur trois séries temporelles, de taille identique, égale au

nombre de jours entre sa première et dernière visite avant de voir la page test :

— presence_time_serie : constituée de valeurs binaires. Pour chaque jour où le

visiteur s’est rendu sur le site, une valeur 1 est définie, 0 s’il ne s’y est par rendu.

Chaque série commence et finit donc par la valeur : 1. Le choix d’une observation

"par jour" s’est justifiée par les expérimentations empiriques, les observations à

une échelle plus fine (par exemple par heure) étant difficilement interprétables par

l’analyste car elles génèrent des séries de très grandes tailles.

— connexion_time_serie : constituée de valeurs entières comprises dans {0, 1, 2, .., 23, 24}.

Pour chaque jour où le visiteur s’est rendu sur le site, une valeur égale à son heure

d’arrivée sur le site est définie, 0 s’il ne s’y est pas rendu. Si le visiteur vient

plusieurs fois dans la même journée, c’est la première heure qui est sauvegardée.

— time_spend_serie : constituée de valeurs comprises dans R. Pour chaque jour où

le visiteur s’est rendu sur le site, une valeur égale à sa durée d’activité moyenne

pendant sa visite (en microseconde) sur le site est définie, 0 s’il ne s’y est pas rendu

sur le site.

Dans ces jeux de données AB Tasty, une seule récompense par item est connue. Pour

évaluer les algorithmes précédemment sans avoir à remplacer les données manquantes,
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nous appliquons un mécanisme de rejection sampling : lorsque l’algorithme choisit une

variation qui n’a pas été réellement assignée à un visiteur, l’algorithme ignore ce visiteur

pour passer au suivant. Bien que cette méthode permette de s’affranchir du remplace-

ment des valeurs manquantes, elle peut diminuer drastiquement la taille de l’échantillon

réellement testée.

Pour pallier le manque d’items, nous avons donc été amenés, dans certains cas, à aug-

menter artificiellement le jeu de données en le dupliquant afin de limiter l’influence du

rejection sampling sur les résultats dans la phase d’exploration du test.

Ces données proviennent d’un site de vente dans le prêt à porter. L’objectif de l’AB

Test est d’augmenter le taux de clics de la page testée. Pour apprendre les clusters et les

groupes nous testons plusieurs configurations. L’une utilise 30% des visiteurs (3416) et

l’autre utilise la totalité des visiteurs (11389).

b) Explicitation des groupes

Dans un premier nous avons déterminé le nombre Nb optimal pour chaque type de

série à l’aide des critères de qualité usuelle utilisés en clustering de séries temporelles

(voir section 4.4.3). La Tab. 4.4 présente ces critères sur l’ensemble des données asso-

ciées à la série time_spend_serie. Les différentes valeurs des Nb qui semblent le plus

pertinent selon ces indices sont présentés en gras dans le tableau. Ces indices indique un

nombre Nbtime_spend_serie ∈ {3, 4, 5} pour le critère de Silhouette (Sil), Calinski-Harabasz

(CH), Davies-Bouldin simple (DB) et corrigé (DBStars), ou bien Nbtime_spend_serie ∈
{12, 14, 15, 16, 17} si l’on privilégie l’indice de COP. L’indice Dunn (D) et la fonction

de score (SF) ne renseigne aucune indication sur le Nbtime_spend_serie à choisir, c’est-à-dire

qu’aucune Nb se distingue particulièrement selon ces indices. En Annexe 6, est présen-

tée une évaluation de ces indices sur un apprentissage intégral des données ( c’est-à-dire

sous la Confclust100,100). Les indices présentent sensiblement les mêmes résultats pour une

Confclust30,70 ou une Confclust100,100. Les résultats selon ces indices pour les deux autres

types de séries sont présentés dans la Tab 4.5 et la Tab. 4.6 La Tab. 4.7 rapporte les Nb

optimaux selon les indices considérés.

Nb 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 3 14 15 16 17 8 19 20
Sil 0.94 0.92 0.91 0.89 0.90 0.86 0.85 0.81 0.84 0.80 0.70 0.81 0.82 0.79 0.78 0.70 0.74 0.75
SF 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
CH 1952.67 504.12 625.54 259.84 425.04 308.10 334.51 464.04 489.23 393.76 401.23 412.51 389.52 384.69 275.94 394.03 319.96 344.36
DB 1.30 0.86 1.54 1.66 1.56 1.71 1.62 1.79 1.46 1.96 1.41 1.64 1.80 1.77 1.77 1.71 3.24 1.63

DBstar 2.04 1.57 1.69 2.82 2.61 2.78 3.75 4.11 4.13 3.87 5.29 4.73 5.59 5.02 5.99 5.70 7.62 4.58
D 0.02 0.08 0.01 0.02 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

COP 0.03 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.01 0.02 0.02 0.02 0.01 0.01 0.01 0.01

Table 4.4 – Évaluation de différents indices de qualité des clusters sur la série
time_spend_time_serie du jeu de données AB Tasty 7, avec la méthode de clustering
D.B.A. (Confclust30,70). Les valeurs suggérées par les indices sont définies en gras.
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Nb 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 3 14 15 16 17 8 19 20
Sil 0.72 0.82 0.91 0.94 0.91 0.96 0.91 0.96 1.00 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 1.00 0.99 0.99 0.99
SF 0.14 0.29 0.42 0.30 0.30 0.39 0.29 0.46 0.54 0.41 0.47 0.45 0.41 0.46 0.43 0.45 0.46 0.48
CH 9525.24 16083.45 23105.40 25858.17 9923.45 22940.25 7703.61 32409.46 363045.71 58316.76 50973.33 42868.30 60710.39 44209.85 115656.96 40320.92 56911.11 62829.10
DB 0.82 0.61 0.33 0.39

DBstar 1.10 0.92 0.99 0.71 Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf
D 0.00 0.00 0.25 0.50 0.25 0.33 0.25 0.33 1.00 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50 1.00 0.50 0.50 0.50

COP 0.36 0.10 0.06 0.03 0.05 0.02 0.05 0.02 0.00 0.01 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Table 4.5 – Évaluation de différents indices de qualité des clusters sur la série
presence_time_serie du jeu de données AB Tasty 7, avec la méthode de clustering
D.B.A. (Confclust30,70). Les valeurs suggérées par les indices sont définies en gras.

Nb 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 3 14 15 16 17 8 19 20
Sil 0.38 0.35 0.23 0.24 0.17 0.22 0.24 0.14 0.17 0.16 0.15 0.13 0.14 0.12 0.13 0.13 0.10 0.15
SF 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
CH 4037.60 1816.72 1846.03 1065.67 1010.60 812.10 862.74 1001.63 737.71 777.49 551.58 994.14 878.52 1043.83 425.85 545.27 624.64 603.50
DB 1.50 1.80 1.54 1.97 1.73 2.13 2.08 2.32 2.35 2.34 1.99 2.22 2.48 2.39 2.18 2.48 2.25 2.17

DBstar 2.28 2.37 2.48 2.89 2.52 2.65 3.17 4.68 3.50 3.94 3.27 5.10 5.04 4.56 4.64 5.01 5.68 4.75
D 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

COP 0.24 0.22 0.22 0.18 0.19 0.18 0.17 0.17 0.17 0.16 0.17 0.16 0.14 0.15 0.15 0.15 0.14 0.14

Table 4.6 – Évaluation à travers différents indices de qualité des clusters sur la série
connexion_time_time_serie du jeu de données AB Tasty 7, avec la méthode de cluste-
ring D.B.A. (Confclust30,70). Les valeurs suggérées par les indices sont définies en gras.

Nbpresence_time_serie Nbtime_spend_serie Nbconnexion_time_serie

Sil 11,17 3 3
SF 11 ⊘ ⊘
CH 11 3 3
DB 5 4 3
DBstar 6 4 3
D 11,17 4 ⊘
COP 11,13,16,17,18,19,20 13,18,19 15,19,20

Table 4.7 – Synthèse du nombre de clusters selon différents indices qualité, avec la
méthode de clustering D.B.A. (Confclust30,70)

Interprétabilité des clusters Nous observons ici centroïdes (séquence moyennes) des

clusters selon deux configurations : les clusters sont appris sur 30% ou 100% de la base

de données.

Sont présentés graphiquement dans cette section les centroïdes des clusters sous la

configuration Nbpresence_time_serie = 17, Nbtime_spend_serie = 4 et Nbconnexion_time_serie = 15

à travers deux configurations :

— La première configuration est basée sur la configuration Confclust30,70 (voir Fig4.9,

Fig. 4.11 et Fig. 4.13)

— La seconde configuration est basée sur la configuration Confclust100,100 (voir Fig4.10,

Fig. 4.12 et Fig. 4.14).

En accord avec les pattens décrits par Roukins, dans la Fig. 4.9, avec une configuration

Confclust30,70, nous pouvons identifier que les comportements d’indécis sont par exemple re-

présentés par les clusters #3, #9 ou #14 de la série presence_time_serie (voir Fig.4.9).

En effet, ces groupes font des visites de plus en plus rapprochées. En revanche, nous pou-

vons supposer qu’avec des visites plus espacées, comme celles représentées par clusters

#6, #12 ou #13 de la série presence_time_serie les visiteurs sont des acheteurs po-
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tentiels prenant le temps de la réflexion. A contrario, les visiteurs appartenant au groupe

#17 de la série presence_time_serie ne sont, soit pas intéressés par le site, soit déjà

engagés dans leurs processus d’achat.

La Fig. 4.10 montre les clusters identifiés via une configuration Confclust100,100. Les clus-

ters de la séries connexion_time_serie permettent d’avoir une idée sur les horaires de

connexion. Des visiteurs appartenant aux clusters #7 ou #8 par exemple se rend ré-

gulièrement vers 15h sur le site : il est intéressant d’observer les combinaisons de clus-

ters pour chaque visiteur afin de différencier un visiteur arrivé par erreur d’un pros-

pect parfait. En effet les prospects parfaits et ceux qui sont arrivés là par hasard sur le

site sont difficilement distinguables en observant uniquement leurs parcours dans la série

presence_time_serie. Leurs visites sont rapides et ils ne reviennent pas forcément sur

le site. S’il l’on regarde en revanche le temps passé sur le site time_spend_serie, il est

possible de distinguer ces deux profils (un visiteur arrivé par erreur quittera immédiate-

ment le site). De la même façon, les acheteurs potentiels et les indécis peuvent revenir à

la même fréquence sur le site. Pour les distinger, l’analyste peut supposer que ceux qui

reviennent à la même heure régulièrement peuvent être considérés comme ceux visitant

le site pour le loisir [61].
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Figure 4.9 – Centroïdes des Nb = 17 clusters issus des séries presence_time_serie,
Confclust30,70
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Figure 4.10 – Centroïdes des Nb = 17 clusters issus des séries presence_time_serie,
Confclust100,100
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Figure 4.11 – Centroïdes des Nb = 4 clusters issus des séries time_spend_serie,
Confclust30,70
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Figure 4.12 – Centroïdes des Nb = 4 clusters issus des séries time_spend_serie,
Confclust100,100
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Figure 4.13 – Centroïdes de Nb = 15 clusters issus des séries connexion_time_serie,
Confclust30,70
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Figure 4.14 – Centroïdes de Nb = 15 clusters issus des séries connexion_time_serie,
Confclust100,100
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c) Étape d’exploration dans l’A/B test (Allocation dynamique)

Pour des raisons de lisibilité et d’interprétation des résultats, nous scindons en deux le

compte rendu de nos expérimentations. La première partie compare DBA-Ctree-Ucb et

Ctree-Ucb, la deuxième partie compare DBA-LinUcb et Lin-Ucb. Nous comparons

ici les gains moyens (taux de clics) des algorithmes précédemment cités pour observer

comment le nombre de clusters fait varier les résultats.

DBA-Ctree-Ucb vs Ctree-Ucb : Le taux de clics obtenu avec uniform (c’est-à-dire

sans allocation dynamique) simulé à partir des données originales est de 11,74%. Dans

les tests nous faisons varier le nombre de clusters, pour observer la sensibilité de DBA-

Ctree-Ucb à ce paramètre et nous dupliquons progressivement la taille de l’échantillon

pour éviter la variance induite par le rejection sampling (voir la section 4.5.2) .

La Tab. 4.8 présente de sensibilité de notre algorithme aux différentes configurations

du nombre de clusters. On voit que les taux de clics associés à DBA-Ctree-Ucb dé-

passent systématiquement ceux de Ctree-Ucb n’utilisant que la moyenne des séries.

Cependant, les résultats les plus élevés de DBA-Ctree-Ucb présentent une variance

importante due au rejection sampling. Des résultats complémentaires portant sur plus

d’items sont donc présentés dans la Tab. 4.9 (duplication par 2) et la Tab.4.10 (duplica-

tion par 5). En conclusion, le paramétrage : Nbpresence_time_serie = 17, Nbtime_spend_serie = 3

et Nbconnexion_time_serie = 3 semble être optimal que ce soit avec ou sans duplication du

jeu de données.

Conf30,70 et Confclust30,70 Conf100,100 et Confclust100,100

DBA-Ctree-Ucb VA = P1 VA = P2 VA = P1 VA = P2

Nb cluster
5 ;3 ;3 13,34% 13,56% 12,94% 12,88%
5 ;4 ;15 13,96% 14,12% 11,90% 12,23%
11 ;3 ;3 14,15% 14,10% 14,62% 14,58%
11 ;4 ;15 13,85% 13,35% 13,85% 13,58%
17 ;3 ;3 14,23% 15,46% 15,27% 15,34%
17 ;4 ;3 14,26% 13,60% 14,87% 13,73%
Ctree-Ucb 11,40% 11,71% 12,24% 12,77%
uniform 11,74% 11,74% 11,74% 11,74%

Table 4.8 – Sensibilité au clustering pour le jeu de données AB Tasty 7 par l’algorithme
DBA-Ctree-Ucb et comparaison avec Ctree-Ucb

DBA-LinUcb vs Lin-Ucb : Par analogie avec les expérimentations précédentes, les

résultats de DBA-LinUcb et Lin-Ucb (n’utilisant que la moyenne) sont reportés en

augmentant progressivement la duplication répété des items (voir Tab4.11, Tab4.12 et

Tab.4.13). Les taux de clics associés à DBA-LinUcb dépassent Lin-Ucb si le bon
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Conf30,70 et Confclust30,70 Conf100,100 et Confclust100,100

DBA-Ctree-Ucb VA = P1 VA = P2 VA = P1 VA = P2

Nb cluster
5 ;3 ;3 11,91% 13,48% 13,06% 13,03%
5 ;4 ;15 12,73% 12,74% 13,05% 12,17%
11 ;3 ;3 14,30% 14,26% 12,60% 12,75%
11 ;4 ;15 13,63% 13,27% 13,85% 13,58%
17 ;3 ;3 13,90% 13,80% 12,92% 13,02%
17 ;4 ;15 13,78% 13,26% 12,97% 13,33%
Ctree-Ucb 11,79% 11,93% 12,27% 12,62%

Table 4.9 – Sensibilité au clustering pour le jeu de données AB Tasty 7 par l’algorithme
DBA-Ctree-Ucb et comparaison avec Ctree-Ucb, jeu de données dupliqué par 2 pour
la phase de test

Conf30,70 et Confclust30,70 Conf100,100 et Confclust100,100

DBA-Ctree-Ucb VA = P1 VA = P2 VA = P1 VA = P2

Nb cluster
5 ;3 ;3 12,76% 12,31% 12,58% 12,59%
5 ;4 ;15 12,53% 12,47% 12,61% 12,59%
11 ;3 ;3 12,49% 12,45% 12,55% 12,57%
11 ;4 ;15 12,23% 12,14% 12,49% 12,46%
17 ;3 ;3 12,76% 12,49% 12,53% 12,48%
17 ;4 ;15 12,46% 12,43% 12,41% 12,76
Ctree-Ucb 12,28% 12,15% 12,28% 12,14%

Table 4.10 – Sensibilité au clustering pour le jeu de données AB Tasty 7 par l’algorithme
DBA-Ctree-Ucb et comparaison avec Ctree-Ucb, jeu de données dupliqué par 5 pour
la phase de test

nombre de clusters est choisi en amont. Cependant, les plus mauvaises performances

de DBA-LinUcb restent très proches de celles obtenues par Lin-Ucb. Comme pour

DBA-Ctree-Ucb le paramétrage : Nbpresence_time_serie = 17, Nbtime_spend_serie = 3 et

Nbconnexion_time_serie = 3 semble être optimal à long terme. En revanche, l’apprentissage

des clusters sur une base partielle (Confclust30,70) surpasse légèrement le gain obtenu par

Lin-Ucb. Notre hypothèse est que DBA-LinUcb est très dépendant du nombre de clus-

ters et qu’un nombre de clusters important implique un apprentissage plus long en raison

de la modélisation empirique des paramètres de la fonction linéaire.
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DBA-LinUcb Confclust30,70 Confclust100,100

Nb cluster
5 ;3 ;3 11,93% 12,01%
5 ;4 ;15 12,77% 12,66%
11 ;3 ;3 12,45% 12,06%
11 ;4 ;15 12,51% 12,07%
17 ;3 ;3 12,20% 12,59%
17 ;4 ;15 12,50% 12,17%
Lin-Ucb 12,57% 12,57%
uniform 11,74% 11,74%

Table 4.11 – Sensibilité au clustering pour le jeu de données AB Tasty 7 par l’algorithme
DBA-LinUcb et comparaison avec Lin-Ucb

DBA-LinUcb Confclust30,70 Confclust100,100

Nb cluster
5 ;3 ;3 12,11% 12,28%
5 ;4 ;15 12,44% 12,73%
11 ;3 ;3 12,34% 12,28%
11 ;4 ;15 12,70% 12,15%
17 ;3 ;3 12,40% 12,57%
17 ;4 ;15 12,73% 12,49%
Lin-Ucb 12,50% 12,50%

Table 4.12 – Sensibilité au clustering pour le jeu de données AB Tasty 7 par l’algorithme
DBA-LinUcb et comparaison avec Lin-Ucb, jeu de données dupliqué par 2 pour la phase
de test

DBA-LinUcb Confclust30,70 Confclust100,100

Nb cluster
5 ;3 ;3 12,92% 12,61%
5 ;4 ;15 12,77% 12,76%
11 ;3 ;3 12,70% 12,42%
11 ;4 ;15 12,93% 12,44%
17 ;3 ;3 13,07% 12,65%
17415 12,61% 12,70%
Lin-Ucb 12,43% 12,43%

Table 4.13 – Sensibilité au clustering pour le jeu de données AB Tasty 7 par l’algorithme
DBA-LinUcb et comparaison avec Lin-Ucb, jeu de données dupliqué par 5 pour la phase
de test
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d) Analyse des groupes après clustering

Nous analysons ici les clusters et leur taux de clics associé en entraînant CTREE

sur l’intégralité des données. La figure 4.15 montre le résultat de CTREE apprenant

sur l’intégralité des données avec Nbpresence_time_serie = 17, Nbtime_spend_serie = 4 et

Nbconnexion_time_serie = 15. Nous identifions une sous-population impactée par le test, re-

présentée par les clusters #presence_time_serie = 16,

#time_spend_serie ∈ {2, 4, 5, 7, 9, 12, 13, 15} et #connexion_time_serie = 2 repré-

sentant les groupes associés à la feuille Node15 et Node16. A contrario, la figure 4.16

montre qu’un CTREE n’apprenant qu’avec les moyennes n’identifie aucune différence

entre les variations. Il est également intéressant de constater que les taux de clic les plus

élevés sont trouvés à l’aide des clusters.
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Figure 4.15 – Analyse de l’impact du test selon les cluster sur l’intégralité des données
(Confclust30,70, VA = P1), AB Tasty 7, Nbpresence_time_serie = 17, Nbtime_spend_serie = 4 et
Nbconnexion_time_serie = 15 (risque ǫ = 0.05).

Nous rapportons dans le Tab. 4.14 les différents groupes identifiés par l’arbre de clas-

sement de la Fig. 4.15. En accord avec leurs profils évolutifs représentés par les centroides,

nous proposons également dans ce tableau une correspondance en accord avec les patterns

énoncés par les recherches en e-marketing. Nous considérons dans nos descriptions qu’un

visiteur peut évoluer d’un pattern à un autre 2 : plusieurs patterns par groupes peuvent

donc être trouvés.

2. D’après la définition du parcours visiteur type, [61] le visiteur peut par exemple passer d’indécis à
acheteur potentiel
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Figure 4.16 – Analyse de l’impact du test selon les moyennes (Confclust30,70, VA = P1),
AB Tasty 7. Aucune sous population impactée par le test n’est détectée (risque ǫ = 0.05).

d) Conclusion :

La méthode DBA-Ctree-Ucb présente ici les résultats les plus intéressants en terme

de gain moyen par rapport aux autres méthodes. Elle donne une interprétation claire des

résultats par un arbre d’inférence et permet de rassembler des clusters ayant le même taux

de clics. Fixer un nombre trop important de clusters ne semble pas faire baisser le gain.

Les expériences montrent aussi que les clusters sont rassemblés dans un même groupe si

les visiteurs du cluster ont le même taux de clics. C’est pourquoi, cette méthode parait

être ici la plus adaptée. Un apprentissage des clusters sur 30% de la base de données

est suffisant pour obtenir des résultats comparables à un apprentissage total. L’indice en

accord avec la combinaison de clusters qui maximise le gain est l’indice de silhouette.
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Node #presence_time_serie #time_spend_serie #connexion_time_serie label CTR Description
7 1,3,4 Acteur potentiel

/ prospect par-
fait

[50%-60%] Une à deux session la première
allant jusqu’à jusqu’à 13 minutes
par page puis les suivantes sont
environ de 3 minutes. Cherche à
parfaire son besoin

6 1,3,8,9,13,14 2 1,3,6,10,12 Indécis / ache-
teur potentiel

[20%-25%] Visites rapides. Se connecte régu-
lièrement en matinée. Passe peut
de temps sur les pages. Ses visites
sont très régulières. Peut ne pas
venir pensant quelque jours pour
revenir très fréquemment.

7 4,10 2 1,3,6,10,12 Acheteur poten-
tiel / prospect
parfait

[50%-60%] Visites rapides. Se connecte régu-
lièrement en matinée. Fait une à
deux visites, ne revient plus pen-
dant quelque jour puis revient une
fois.

9 1,8,9,13,14 2 4,5,7,8,9,11,13,14,15 Indécis à ache-
teur potentiel

[10%-20%] Consultation des pages rapides.
Se connecte régulièrement en ma-
tinée. Fait une à deux visites, ne
revient plus pendant quelque jour
puis revient deux à trois fois.

10 3,4,10 2 4,5,7,8,9,11,13,14,15 Indécis / ache-
teur potentiel

[10%-20%] Consultation des pages rapides.
Se connecte régulièrement en ma-
tinée. Fait des visites de fa-
çons successive avec éventuelle-
ment plusieurs jours sans revenir.

13 2,17 2 2,4,5,7,9,12,13,15 Arrivé par erreur [0%-0.5%] Consultation des pages rapides.
Arrive à des heures différentes de
la journée. Soit une visite. Soit
deux visites avec une longue ab-
sence entre les deux.

15 et 16 16 2 2,4,5,7,9,12,13,15 Arrivé par erreur
/ indécis

[0%-0.5%] Consultation des pages rapides.
Arrive à des heures différentes de
la journée. 3 visites rapprochées
, un jour d’absence puis revient.
Préfère la variation A.

17 2,16,17 2 3,6,8,10,14 Acheteur poten-
tiel ou Prospect
parfait

[30%-40%] Consultation des pages rapides.
Se connecte en matinée, pendant
la nuit ou en début d’après midi.
Soit une visite. Soit deux visites à
trois visites.

Table 4.14 – Groupes identifiés par une segmentation post-test pour le jeu de données
Modz

4.5.3 Jeu de données AB Tasty 8

a) Les données

Ces données, sont de même nature que celles du jeu de données A/B Tatst 7 et

proviennent d’un site de vidéo streamming. L’objectif de l’AB Test est d’augmenter le

taux de clics de la page testée. Pour apprendre les clusters et les groupes nous testons

plusieurs configurations. L’une utilise 30% des visiteurs (1591) et l’autre utilise la totalité

des visiteurs (5306).

b) Explicitation des groupes

Comme pour l’expérimentation précédente, nous avons déterminé le nombre Nb opti-

mal pour chaque type de série à l’aide des critères de qualité usuelle utilisés en clustering

de séries temporelles.

La Tab.4.15, la Tab. 4.16 et la Tab.4.17 présentent les résultats obtenus en ayant cette

fois appris sur l’intégralité des données. En effet, la taille du jeu de données ne permettait

pas ici d’avoir une idée fiable de ces indices avec uniquement l’échantillon d’apprentis-
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sage. La synthèse de ces tableaux est rapportée dans la Tab. 4.18. Ces indices indiquent

un nombre Nbpresence_time_serie ∈ {15, 17, 18, 19} et un nombre Nbconnexion_time_time_serie ∈
{4, 3, 16}. Tous les indices s’accordent pour définir Nbtime_spend_serie = 3. Comme dans

l’expérimentation précédente, les indices semblent s’accorder pour un nombre impor-

tant de clusters avec la série presence_time_serie et un nombre restreint pour la série

time_spend_serie. Il est également remarqué que le Nbpresence_time_serie = 17 est suggéré,

comme pour l’expérimentation précédente.

Nb 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 3 14 15 16 17 8 19 20
Sil 0.95 0.99 0.95 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 1.00 0.99 1.00 1.00 1.00 0.99
SF 0.52 0.57 0.44 0.57 0.56 0.56 0.50 0.54 0.55 0.51 0.46 0.61 0.63 0.52 0.64 0.62 0.64 0.49
CH 23967.69 94920.53 7392.26 92916.74 76481.60 73732.83 48440.85 54824.44 74328.78 35249.75 15426.34 113478.09 655642.97 59130.23 878240.38 390375.32 723453.11 40708.89
DB 0.47 0.21

DBstar 0.48 0.38 Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf
D 0.33 0.50 0.33 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50 1.00 0.50 1.00 1.00 1.00 0.50

COP 0.06 0.01 0.06 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.01

Table 4.15 – Évaluation de différents indices de qualité des clusters sur la série
presence_time_serie du jeu de données AB Tasty 8, avec la méthode de clustering
D.B.A.

Nb 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 3 14 15 16 17 8 19 20
Sil 0.93 0.84 0.84 0.87 0.80 0.68 0.55 0.82 0.74 0.72 0.76 0.73 0.70 0.69 0.64 0.64 0.30 0.59
SF 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
CH 1098.40 708.89 531.42 594.28 728.20 811.72 734.14 690.02 812.77 729.64 506.72 704.80 685.37 595.79 592.96 524.53 602.55 479.05
DB 0.52 0.91 2.84 0.83 1.28 0.92 1.20 1.46 1.09 1.26 1.84 1.05 1.29 1.86 1.29 1.65 1.52 1.45

DBstar 0.75 2.73 5.51 1.32 3.12 2.03 6.40 2.73 3.31 8.08 4.81 9.68 9.27 5.75 12.79 22.27 11.65 11.40
D 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

COP 0.04 0.03 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01

Table 4.16 – Évaluation de différents indices de qualité des clusters sur la série
time_spend_time_serie du jeu de données AB Tasty 8, avec la méthode de clustering
D.B.A.

Nb 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 3 14 15 16 17 8 19 20
Sil 0.35 0.29 0.33 0.27 0.24 0.22 0.24 0.17 0.25 0.20 0.22 0.24 0.26 0.19 0.24 0.21 0.22 0.19
SF 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
CH 2551.46 1783.64 1281.63 2280.90 1635.07 1383.83 1324.97 1128.67 1459.37 840.49 774.04 2066.44 1032.65 1860.81 1017.65 640.29 1072.69 852.35
DB 1.48 1.32 1.61 1.33 1.58 1.45 1.56 2.07 1.68 1.97 1.65 1.56 1.46 1.46 1.37 1.54 1.51 1.86

DBstar 1.67 1.32 2.40 1.61 1.95 2.43 3.05 3.04 2.82 3.53 2.76 2.78 2.91 2.87 2.75 2.97 3.43 3.58
D 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

COP 0.23 0.21 0.16 0.17 0.17 0.15 0.15 0.15 0.13 0.15 0.12 0.11 0.12 0.11 0.11 0.11 0.11 0.11

Table 4.17 – Évaluation de différents indices de qualité des clusters sur la série
connexion_time_time_serie du jeu de données AB Tasty 8, avec la méthode de cluste-
ring D.B.A.

Interprétabilité des clusters Nous observons ici centroïdes des clusters selon deux

configurations : les clusters sont appris sur 30% ou 100% de la base de données. Les

centroïdes des clusters sous la configuration Nbpresence_time_serie = 4, Nbtime_spend_serie = 3

et Nbconnexion_time_serie = 4 à travers les configurations : Confclust30,70 (voir la Fig. 4.17, la

Fig. 4.19, la Fig. 4.21) et pour la configuration Confclust100,100 (voir Fig. 4.18, la Fig. 4.20

et la Fig. 4.22).

Nous constations des similarités entre :

— les centroïdes du cluster #presence_time_serie = 3 (Confclust30,70)

et #presence_time_serie = 4 (Confclust100,100).
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presence_time_serie time_spend_serie connexion_time_serie
Sil 15,17,15 3 3
SF 17,19 ⊘ ⊘
CH 17 3 3
DB 4 3 4
DBstar 4 3 4
D 3,5 ⊘ ⊘
COP 17,19,19 ⊘ 14,15,16,17,18,19,20

Table 4.18 – Synthèse du nombre de clusters selon différents indice qualité, avec la
méthode de clustering D.B.A. (Confclust100,100) avec le jeu de données AB Tasty 8
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Figure 4.17 – Centroïdes de Nb = 4 clusters associés aux séries presence_time_serie,
Conf30,70 jeu de données AB Tasty 8

— les centroïdes du cluster #presence_time_serie = 4 (Confclust30,70)

et #presence_time_serie = 3 (Confclust100,100).

— les centroïdes du cluster #time_spend_serie = 2 (Confclust30,70)

et #time_spend_serie = 2 (Confclust100,100).

— les centroïdes du cluster #connexion_time_serie = 4 (Confclust30,70)

et #connexion_time_serie = 3 (Confclust100,100).

Des différences sont cependant visibles, notamment sur la taille des séquences des

centroïdes, entre les deux configurations.
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Figure 4.18 – Centroïdes de Nb = 4 clusters associés aux séries presence_time_serie,
Conf100,100 jeu de données AB Tasty 8
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Figure 4.19 – Centroïdes de Nb = 3 clusters associés aux séries time_spend_serie,
Conf30,70 jeu de données AB Tasty 8
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Figure 4.20 – Centroïdes de Nb = 3 clusters associés aux séries time_spend_serie,
Conf100,100 jeu de données AB Tasty 8
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Figure 4.21 – Centroïdes de Nb = 17 clusters associés aux séries connexion_time_serie,
Conf30,70 jeu de données AB Tasty 8
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Figure 4.22 – Centroïdes de Nb = 17 clusters associés aux séries connexion_time_serie,
Conf100,100
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c) Étape d’exploration dans l’A/B test (Allocation dynamique)

Les gains moyens (taux de clics) sont comparés ici pour les algorithmes précédemment

cités afin d’observer comment le nombre de clusters fait varier les résultats.

DBA-Ctree-Ucb vs Ctree-Ucb : Le taux de clics moyen obtenu avec uniform

(c’est-à-dire sans allocation dynamique) est de 9,21%. L’objectif minimal est que les gains

moyens obtenus par nos méthodes soient supérieurs à cette valeur. Cet objectif sera dif-

ficile à atteindre car la différence entre les deux variations est très faible. Comme pour

le précédent jeu de données, l’impact du nombre de clusters est observé en dupliquant le

jeu de données afin d’éviter la variance induite par le rejection sampling. Dans la Tab.

4.19, pour un jeu de données non dupliqué, si l’apprentissage des groupes est réalisé avec

VA = P2 , DBA-Ctree-Ucb n’identifie aucun groupe distinctif et applique une stratégie

Ucb. Par conséquent, bien qu’elle dépasse Ctree-Ucb avec Conf30,70, elle ne bat pas

Ctree-Ucb si Conf100,100. En revanche, pour un apprentissage avec VA = P1 , le gain

moyen est maximal. Lorsque qu’on duplique le jeu de données, nous constatons que lorsque

DBA-Ctree-Ucb n’identifie par de groupes distincts, il sous-performe Ctree-Ucb, qui

en identifie plusieurs, via les moyennes. Pour DBA-Ctree-Ucb, l’apprentissage avec

VA = P2 n’obtient des bons résultats qu’avec duplication, contrairement à Ctree-Ucb

qui obtient des bons résultats avec et sans duplication. En revanche, si nous choisissons ju-

dicieusement le nombre de clusters et la base d’apprentissage ( Nbpresence_time_time_serie = 4

(Conf30,70, Nbtime_spend_serie = 3 et Nbconnexion_time_serie = 3, VA = P1) ou bien (Conf100,100,

Nbtime_spend_serie = 17 et Nbconnexion_time_serie = 3, VA = P2 ), les valeurs maximales de

gain sont atteintes par DBA-Ctree-Ucb avec et sans duplication du jeu de données.

Conf30,70 et Confclust30,70 Conf100,100 et Confclust100,100

DBA-Ctree-Ucb VA = P1 VA = P2 VA = P1 VA = P2

Nb cluster
4 ;3 ;3 9,86% 9,86% 9,92% 9,05%
4 ;3 ;4 10,12% 9,89% 9,92% 9,05%
17 ;3 ;3 9,86% 9,86% 9,92% 9,30%
17 ;3 ;4 10,12% 9,86% 9,92% 9,30%
Ctree-Ucb 9,59% 9,31% 9,81 9,63%
uniform 9,21%. 9,21%. 9,21%. 9,21%.

Table 4.19 – Gain moyen (taux de clics) pour DBA-Ctree-Ucb et Ctree-Ucb

DBA-LinUcb vs Lin-Ucb : Une analyse sur l’ensemble des données (voir section

suivante, dans la figure 4.24) a mis en évidence une corrélation linéaire entre la moyenne

de la série time_spend_serie et la probabilité de cliquer. Par conséquent, dans cette

situation, surpasser la performance de Lin-Ucb sera difficile. Les résultats sont rapportés

dans les tables Tab. 4.22, 4.23 et 4.24. La performance de Lin-Ucb est particulièrement
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Conf30,70 et Confclust30,70 Conf100,100 et Confclust100,100

DBA-Ctree-Ucb VA = P1 VA = P2 VA = P1 VA = P2

Nb cluster
4 ;3 ;3 9,61% 9,61% 9,69% 9,33%
4 ;3 ;4 9,60% 9,61% 9,69% 9,33%
17 ;3 ;3 9,61% 9,61% 9,69% 9,41%
17 ;3 ;4 9,60% 9,61% 9,69% 9,41%
Ctree-Ucb 9,49% 9,32% 9,86% 9,70%

Table 4.20 – Gain moyen (taux de clics) pour DBA-Ctree-Ucb et Ctree-Ucb (jeu
de données dupliqué par 2)

Conf30,70 et Confclust30,70 Conf100,100 et Confclust100,100

DBA-Ctree-Ucb VA = P1 VA = P2 VA = P1 VA = P2

Nb cluster
4 ;3 ;3 9,19% 9,19% 9,24% 10,06%
4 ;3 ;4 9,52% 9,19% 9,24% 10,06%
17 ;3 ;3 9,19% 9,19% 9,24% 10,06%
17 ;3 ;4 9,49% 9,19% 9,24% 10,06%
Ctree-Ucb 9,69% 9,76% 9,53% 9,93%

Table 4.21 – Gain moyen (taux de clics) pour DBA-Ctree-Ucb et Ctree-Ucb (jeu
de données dupliqué par 5)

visible lorsque le jeu de données n’est pas augmenté par duplication (voir la Tab. 4.22 et

la Tab 4.23).

DBA-LinUcb
Nb cluster Confclust30,70 Confclust100,100

4 ;3 ;3 9,74% 9,69%
4 ;3 ;4 9,68% 9,72%
17 ;3 ;3 9,63% 9,84%
17 ;3 ;4 9,08% 9,32%
Lin-Ucb 10,19% 10,19%
uniform 9,21% 9,21%

Table 4.22 – Gain moyen (taux de clics) pour DBA-LinUcb et Lin-Ucb sur le jeu de
données AB Tasty 8
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DBA-LinUcb
Nb cluster Confclust30,70 Confclust100,100

4 ;3 ;3 9,68% 9,92%
4 ;3 ;4 9,67% 9,71%
17 ;3 ;3 9,58% 9,78%
17 ;3 ;4 9,43% 9,74%
Lin-Ucb 9,98% 9,98%

Table 4.23 – Gain moyen (taux de clics) pour DBA-LinUcb et Lin-Ucb (data-set
dupliqué par 2)

DBA-LinUcb
Nb cluster Confclust30,70 Confclust100,100

4 ;3 ;3 9,84% 10,06%
4 ;3 ;4 10,29% 9,95%
17 ;3 ;3 9,52% 10,07%
17 ;3 ;4 9,96% 9,94%
Lin-Ucb 9,57% 9,57%

Table 4.24 – Gain moyen (taux de clics) pour DBA-LinUcb et Lin-Ucb (data-set
dupliqué par 5)
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c) Analyse des groupes après clustering

Nous analysons ici les groupes après clustering et leur taux de clics associé en entraî-

nant CTREE sur l’intégralité des données.

Aucun des modèles (Fig. 4.23 et Fig 4.24) ne considère la variation comme une carac-

téristique faisant varier le taux de clics. Encore une fois, le groupe ayant le taux de clics

le plus élevé est détecté par le modèle incluant les clusters.

Le modèle CTREE basé sur les moyennes met en évidence une corrélation linéaire

positive entre la moyenne de time_spend_serie et la probabilité d’obtenir une récom-

pense. Les autres caractéristiques n’ont pas été retenues dans la construction de l’arbre.

Le modèle de la Fig. 4.23, fait intervenir à la fois les présences/non présences, et la durée

des sessions.

Nous rapportons dans le Tab.4.25 les différents groupes identifiés par l’arbre de classe-

ment de la Fig. 4.23. En accord avec leurs profils évolutifs représentés par les centroides,

nous proposons dans ce tableau une correspondance en accord avec les patterns.
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Figure 4.23 – Analyse de l’impact du test selon les clusters (Config30,70, VA = P1), AB
Tasty 8, Nbpresence_time_serie = 4, Nbtime_spend_serie = 3 et Nbconnexion_time_serie = 4. (risque
ǫ = 0.05).

Node #presence_time_serie #time_spend_serie #connexion_time_serie label taux de clics Description
2 1,2 Acteur potentiel

/ prospect par-
fait

[35%-45%] Reste de 2.30 minutes à 10 mi-
nutes sur une page.

4 1,4 3 Indécis ou arrivé
par erreur

[5%-15%] Temps par page très cours (pré-
sence de bot éventuel). Arrive une
fois et ne revient plus, ou alors re-
vient plusieurs fois à la même fré-
quence.

5 2,3 3 Arrivé par erreur [0%-0.1%] Temps par page très cours (pré-
sence de bot éventuel). Arrive une
fois et ne reviens qu’une seule fois
quelque jours plus tard.

Table 4.25 – Groupes identifiés par une segmentation post-test pour le jeu de données
AB Tast 2.2
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moyennetime_spend_time_serie
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Figure 4.24 – Analyse de l’impact du test selon les moyennes avec le jeux de données
AB Tasty 8 (risque ǫ = 0.05).

d) Conclusion :

La méthode Lin-Ucb présente les résultats les plus intéressants sans duplication no-

tamment parce qu’elle exploite la corrélation importante entre le temps passé sur la

page et la probabilité de cliquer. Pourtant, en dupliquant le jeu de données, c’est DBA-

LinUcb qui présente le gain moyen le plus élevé. Ces résultats sont légèrement supérieurs

à ceux de Lin-Ucb et DBA-Ctree-Ucb (Config30,70, V0 = A, Nbpresence_time_serie = 4,

Nbtime_spend_time_serie = 3 et Nbconnexion_time_serie = 4). Ici, la faible performance de DBA-

Ctree-Ucb et Ctree-Ucb s’explique par la difficulté d’identifier des groupes au com-

portement statistiquement différents en utilisant uniquement la variation originale sur un

échantillon réduit. Toutefois, lorsque DBA-Ctree-Ucb identifie au moins deux groupes

distincts dans l’étape offline, les résultats restent bien meilleurs que ceux obtenus par

uniform.

En raison de la taille du jeu de données original, un apprentissage des clusters sur 100%

de la base de données permet d’avoir des résultats plus stables dans le temps. Les indices

en accord avec la combinaison de clusters qui maximisent le gain (4,3,4 sans duplication,

et 17,3,3 avec duplication) sont l’indice de silhouette et l’index de Davies Bouldin (simple

et corrigé).
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4.5.4 Localization Data

a) Les données

Le jeu de données “Localization Data for Posture Reconstruction” provient d’un site de

jeux de données publics [8]. Il contient des données de localisation pour la reconstruction

de la posture composées de 164860 mesures de position associées aux déplacements de 5

patients. Ce déplacement est donné suivant 3 axes (x,y, z) sur lesquels différentes mesures

temporelles ont été faites. Chaque patient est ainsi représenté par 3 séries temporelles.

Pour chaque mesure de chaque série, l’activité en cours est précisée (parmi 11).

L’objectif de notre A/B test est de voir s’il est possible de reconnaître l’activité d’un

patient à partir de ses trois séries temporelles de mesures. Ainsi, dans notre AB test :

— les patients avec leurs trois séries sont les items ;

— Les variations à tester sont les différentes activités que nous avons regroupées en

3 types d’activités ("lying", "sitting down" et "sitting") pour limiter le nombre de

variations à tester (11 variations nécessiteraient beaucoup trop d’items et donc un

temps de calcul trop important) qui seront noté par A, B, C ;

— les récompenses sont l’appartenance à l’activité. Si le patient est effectivement bien

en train de réaliser l’activité choisie par l’algorithme, la récompense est 1, 0 sinon.

Chaque patient, décrit par une série temporelle, ne peut faire qu’une seule activité

à la fois. L’objectif est de trouver le plus souvent la bonne activité.

Ce problème en pratique peut être vu comme une stratégie de classification lorsqu’on

souhaite trouver l’activité d’une personne à un instant donné.

Le rejection sampling pour le jeu de données Localization Data for Posture Recons-

truction n’est pas nécessaire. En effet, les récompenses pour tous les bras sont connues

(pour chaque item, la bonne classe génère une récompense égale à 1, les autres classes

génèrent une récompense égale à 0).

Néanmoins les patients étant au nombre de 5, il n’y aura donc que 5 items. Ce qui

n’est bien évidemment pas suffisant pour la phase d’apprentissage des clusters et la phase

d’A/B Test.

Nous avons donc artificiellement augmenté le nombre d’items à tester par duplication

différentielle des patients en appliquant le protocole suivant :

— On choisi aléatoirement un patient.

— Ce patient est dupliqué.

— On choisi aléatoirement une période, c’est-à-dire un début et une fin de mesure.

— Dans le nouveau patient, on tronque la série associée à chacun des 3 capteurs à la

période choisie.

— On lui ajoute l’activité à prédire au prochain pas de temps à partir de de son

activité juste après la période.

Ainsi, 2000 patients ont été simulés
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Pour apprendre les clusters et les groupes nous testons plusieurs configurations. L’une

utilise 30% des patients (600) et l’autre utilise la totalité des visiteurs (2000).

b) Explicitation des groupes

Dans un premier nous avons déterminé le nombre Nb optimal pour chaque type de

série à l’aide des critères de qualité usuelle utilisés en clustering de séries temporelles. Les

Tab. 4.26, Tab. 4.27 et Tab. 4.28 présentent ces critères sur 30% des données associées

aux séries x, y et z. La Tab. 4.29 rapporte les Nb optimaux selon les indices considérés.

k_3 k_4 k_5 k_6 k_7 k_8 k_9 k_10 k_11 k_12 k_13 k_14 k_15 k_16 k_17 k_18 k_19 k_20
Sil 0.49 0.42 0.51 0.63 0.49 0.57 0.63 0.56 0.62 0.70 0.71 0.64 0.71 0.62 0.69 0.62 0.64 0.58
SF 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
CH 542.23 382.43 354.85 374.23 328.59 345.17 331.53 312.97 378.05 410.12 436.32 313.79 417.72 332.78 330.82 283.31 384.28 301.91
DB 0.95 1.14 1.32 1.00 0.83 0.84 0.57 0.69 0.96 0.58 0.71 0.70 0.81 0.64 0.88 0.90 0.62 0.98

DBstar 1.04 1.39 1.49 1.35 0.97 2.02 1.00 1.32 1.31 0.77 1.10 1.13 1.41 1.79 2.00 3.10 1.33 2.43
D 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.02 0.02 0.01 0.01 0.02 0.03 0.01 0.01 0.01 0.01 0.02 0.03 0.01

COP 0.13 0.10 0.09 0.08 0.07 0.07 0.06 0.05 0.04 0.03 0.03 0.04 0.03 0.03 0.03 0.03 0.02 0.03

Table 4.26 – Évaluation de différents indices de qualité des clusters sur la série x du jeu
de données Localization Data, avec la méthode de clustering D.B.A. (Config.30,70)

k_3 k_4 k_5 k_6 k_7 k_8 k_9 k_10 k_11 k_12 k_13 k_14 k_15 k_16 k_17 k_18 k_19 k_20
Sil 0.18 0.36 0.37 0.34 0.49 0.39 0.54 0.47 0.58 0.57 0.54 0.64 0.57 0.52 0.58 0.61 0.64 0.62
SF 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
CH 300.10 291.48 207.54 181.26 205.69 171.32 182.20 158.31 187.33 166.25 163.73 148.86 149.15 133.67 144.45 160.64 147.57 145.85
DB 1.79 1.17 1.55 1.54 1.19 1.03 1.24 1.31 1.07 0.99 1.19 0.88 0.93 0.89 1.00 1.14 1.10 0.98

DBstar 2.04 1.20 1.62 1.75 1.71 1.48 1.37 1.40 1.44 1.42 2.21 1.21 1.60 1.87 2.36 1.64 1.82 2.35
D 0.01 0.02 0.03 0.03 0.01 0.02 0.03 0.03 0.03 0.03 0.06 0.07 0.05 0.01 0.02 0.03 0.01 0.05

COP 0.35 0.29 0.25 0.25 0.18 0.17 0.15 0.14 0.12 0.11 0.09 0.10 0.10 0.10 0.10 0.07 0.07 0.08

Table 4.27 – Évaluation de différents indices de qualité des clusters sur la série y du jeu
de données Localization Data, avec la méthode de clustering D.B.A. (Config.30,70)

k_3 k_4 k_5 k_6 k_7 k_8 k_9 k_10 k_11 k_12 k_13 k_14 k_15 k_16 k_17 k_18 k_19 k_20
Sil 0.34 0.40 0.43 0.35 0.53 0.46 0.45 0.53 0.64 0.56 0.60 0.53 0.60 0.49 0.61 0.61 0.61 0.54
SF 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
CH 338.99 256.34 254.33 201.17 206.94 185.29 151.36 169.43 190.13 152.11 175.80 124.46 162.60 137.49 132.95 126.50 144.85 130.71
DB 1.26 1.61 1.28 1.40 0.88 1.10 1.02 1.29 0.95 0.97 0.87 1.01 0.79 0.79 1.02 1.81 0.85 1.30

DBstar 1.41 1.65 1.30 1.62 1.05 1.48 1.50 1.90 1.17 1.32 1.21 2.02 1.38 1.68 2.64 2.34 1.82 2.84
D 0.03 0.00 0.02 0.01 0.00 0.00 0.02 0.03 0.03 0.02 0.05 0.00 0.01 0.00 0.00 0.02 0.04 0.02

COP 0.42 0.28 0.25 0.25 0.20 0.19 0.19 0.17 0.13 0.13 0.11 0.14 0.10 0.11 0.11 0.09 0.08 0.09

%+

Table 4.28 – Évaluation de différents indices de qualité des clusters sur la série z du jeu
de données Localization Data, avec la méthode de clustering D.B.A. (Config.30,70)

Interprétabilité des clusters Nous observons ici les centroïdes des clusters selon deux

configurations : les clusters sont appris sur 30% ou 100% de la base de données. Les

centroïdes des clusters sous la configuration Nbx = 19, Nby = 18, et Nby = 19 pour les

trois capteurs sont représentés respectivement dans les figures 4.25 (x), 4.26 (y) et 4.27 (z)

pour la Confclust,30,70 et dans les figures 4.28 (x), 4.26 (y) et 4.27 pour la Confclust,100,100.

Les centroïdes représentent les séries montrent quatre type de comportement :

— Décroissante.

— Croissante.
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x y z
Sil 13,15 19 17 , 18,19
SF ⊘ ⊘ ⊘
CH 3 3 3
DB 7 14 15
DBstar 7 4 7
D ⊘ ⊘ ⊘
COP 19 18 19

Table 4.29 – Synthèse du nombre de clusters selon différents indice qualité, avec la
méthode de clustering D.B.A. (Confclust30,70) Localization Data

— Stationnaire.

— Oscillante.

Les creux dans les courbes peuvent être justifiés par un arrêt du patient ou bien un défaut

dans la collecte. La forte similarité entre les deux configurations justifie leur performances

comparables lors de l’allocation dynamique.
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Figure 4.25 – Centroïdes de Nb = 19 clusters associés aux séries x, Confclust,30,70 Loca-
lization data
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Figure 4.26 – Centroïdes de Nb = 18 clusters associés aux séries y, Confclust,30,70 Loca-
lization data
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Figure 4.27 – Centroïdes de Nb = 19 clusters associés aux séries z, Confclust,30,70 Loca-
lization data
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Figure 4.28 – Centroïdes de Nb = 19 clusters associés aux séries x, Confclust,100,100

Localization data
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Figure 4.29 – Centroïdes de Nb = 18 clusters associés aux séries y, Confclust,100,100

Localization data
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Figure 4.30 – Centroïdes de Nb = 19 clusters associés aux séries z, Confclust,100,100

Localization data
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c) Étape d’exploration dans l’A/B test (Allocation dynamique)

Nous comparons ici les taux de bonne classification des algorithmes précédents pour

observer l’influence du nombre de clusters sur les résultats.

DBA-Ctree-Ucb vs Ctree-Ucb Le taux de classification moyen pour une allocation

uniform est de 30%. L’objectif minimal est d’obtenir un gain moyen supérieur à cette va-

leur. La Tab. 4.30 présente les résultats des deux algorithmes dans les deux configurations

en faisant varier la classe utilisée pour l’apprentissage. Les résultats de DBA-Ctree-Ucb

sont performants très majoritairement avec la Cong100,100, un apprentissage partiel n’étant

pas suffisant pour obtenir des résultats comparables à ceux Ctree-Ucb qui apparaît être

comme la meilleure des deux méthodes. Le paramétrage permettant de maximiser le gain

pendant l’allocation dynamique est Nbx = 3, Nby = 3 et Nbz = 17.

Conf3070 et confclust30/70 Conf100100 et confclust100
DBA-Ctree-Ucb VA = A1 VA = A2 VA = A3 VA = A1 VA = A2 VA = A3

Nb cluster (x,y,z)

13 ;19 ;3
881
0.629

617
0.441

610
43,6%

1416
70,8%

1618
80.9%

1575
78.8%

3 ;3 ;17
893
63,8%

821
0.586

935
66,8%

1413
70.7%

1488
74.4%

1618
80,9%

7 ;14 ;15
781
55,8%

80,2%
0.573

751
35,6%

1403
70,2%

1529
76,5%

1539
77,0%

19 ;18 ;19
731
52,2%

611
0.437

713
50,9%

1371
68,6%

1642
0.821

1566
78,3%

Ctree-Ucb
1177
84,1%

1170
83,6%

971
62%

1753
87,7%

1832
91,6%

1582
79,1%

uniform
455
32,5%

455
32,5%

455
32,5%

666
33,3%

666
33,3%

666
33,3%

Table 4.30 – Gain moyen pour DBA-Ctree-Ucb et Ctree-Ucb

DBA-LinUcb vs Lin-Ucb Les meilleurs résultats sont obtenus par DBA-LinUcb qui

surpasse toutes les autres méthodes (voir figure 4.31). Les résultats sont particulièrement

bons avec la Confclust100,100 et Nbx = 13, Nby = 19 et Nbz = 3 ou Nbx = 19, Nby = 18

et Nbz = 19. Quelque soit le paramétrage Nb du nombre de clusters, DBA-Ctree-Ucb

surpasse largement Lin-Ucb.
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4.5. Analyse des résultats

DBA-LinUcb
Nb cluster (x,y,z) Confclust30,70 Confclust100,100

13 ;19 ;3
1064
76%

1851
92,6%

3 ;3 ;17
1144
81,7%

1752
87,6%

7 ;14 ;15
1029
73,5%

1792
89,6%

19 ;18 ;19
1045
74,6%

1855
92,8%

Lin-Ucb
927
66,2%

1297
64,9%

uniform
455
32,5%

666
33,3%

Table 4.31 – Gain moyen pour DBA-LinUcb et Lin-Ucb et uniform
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c) Analyse des groupes après clustering

Nous analysons ici les groupes après clustering et les activités des patients associées

en entraînant CTREE sur l’intégralité des données. Nous observons si les clusters ou

les moyennes des séries permettent d’identifier des groupes homogènes, c’est-à-dire ne

présentant qu’une seule activité chacun.

La Fig. 4.32 présente l’abre généré par CTREE en utilisant les clusters. La Fig. 4.33

présente celui obtenu en utilisant que les moyennes. Dans la Fig. 4.32, 9 groupes sur les

14 identifiés prédisent une seule activité. Dans la Fig. 4.33, tous les groupes (14) identifiés

prédisent une seule activité. En comparant avec les résultats de gain observés précédem-

ment, il est difficile de battre un algorithme qui utilisera la moyenne. La justification que

nous apportons est que la pré-classement via CTREE sur un apprentissage partiel en

utilisant les clusters n’est pas pertinente dans ce cas et par conséquent, DBA-LinUcb

où Ctree-Ucb présentent les meilleurs résultats.
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Figure 4.33 – Analyse de l’impact du test selon les moyennes (Config100,100), Localiza-
tion data, x = 19, y = 18 et z = 19
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4.6. Discussion

d) Conclusion

Dans cette expérimentation, DBA-LinUcb apparaît être la méthode la plus efficace si

le nombre de clusters est correctement choisi. Ces résultats montrent que l’analyste peut

utiliser DBA-LinUcb comme alternative si DBA-Ctree-Ucb n’obtient pas de bon

résultats. Cette expérimentation montrent également que ces algorithmes peuvent être

utilisés dans d’autres cas applicatifs (comme la prédiction de classe). L’indice vérifiant la

vérité terrain (c’est-à-dire qui maximise le gain moyen) est l’indice COP.

4.6 Discussion

Nous avons constaté à travers nos expériences que l’intégration des séries temporelles

sous forme de label de clusters dans le contexte des items permet d’augmenter fortement le

gain pendant l’allocation dynamique. De plus, cette représentation des séries temporelles

permet d’identifier plus facilement des patterns dans les items testés.

Nous avons aussi constaté que la méthode DBA-Ctree-Ucb rassemble des clus-

ters dans des groupes si leur comportement face à l’objectif de test est identique. Fixer

un nombre de clusters trop grand n’impacte que peu le modèle de classement car, s’ils

ont une distribution de gain identique, ils seront classés dans le même groupe. Nos ex-

périences montrent aussi que DBA-Ctree-Ucb permet de donner plus facilement une

interprétation métier aux clusters. Par exemple, distinguer un visiteur “prospect parfait”

d’un “visiteur arrivé par erreur” peut être difficile. En effet, leurs visites sont quasiment

uniques avant d’arriver sur la page test. En couplant différents types de clusters (l’un

rapportant les présences et l’autre le temps passé sur le site) et en prédisant leur proba-

bilité de cliquer, nous pouvons discerner par exemple ces deux profils et savoir quelle est

la variation la plus adaptée.

Par ailleurs, lorsque l’analyste dispose de séries décrivant chaque item, DBA-Ctree-

Ucb semble être une méthode plus intéressante que Ctree-Ucb car nos expériences ont

montré que les clusters permettent de construire des groupes plus homogènes (en termes

de distribution de gain) que ceux obtenus en utilisant uniquement les moyennes des sé-

ries. En effet, dissocier les groupes lors de la construction de l’arbre par rapport à une

variable continue, comme la moyenne d’une série rend l’arbre de classement très sensible

aux valeurs extrêmes et donc aux données présentes dans l’apprentissage. Le modèle de

classement utilisant les clusters évite cette sensibilité. On retrouve en effet, après avoir

mélangé plusieurs fois les jeux de données, des arbres identiques.

Bien qu’aidant l’analyste dans le choix du nombre de clusters, les indices présents dans

l’état de l’art peuvent se contredire et l’analyste peut alors ne pas savoir lequel choisir.

En accord avec nos expérimentations, nous proposons une méthode de validation multiple
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pour répondre à cette question cruciale :

— Les clusters doivent représenter des parcours caractéristiques des patterns énoncés

par les recherches en e-marketing.

— Les clusters doivent maximiser le gain pendant l’allocation dynamique.

Avec ces deux critères, nous avons remarqué que l’indice de silhouette apparaissait comme

le plus pertinent pour choisir le nombre de clusters lorsque l’on dispose d’une vérité-

terrain (dans notre cas, les items, allocations et gains issus de l’exploitation de la variation

originale A)

Nos expérimentations suggèrent que des profils types sont persistants à travers diffé-

rents types d’e-commerce. Les études de marketing avaient déjà énoncé cette hypothèse,

nous retrouvons effectivement dans deux expériences au contexte différent, un paramé-

trage identique pour définir le nombre de clusters Nb optimal. La série presence_time_serie

par exemple, représente les entrées/sorties sur le site. C’est dans cette série que les com-

portements des visiteurs varient le plus, 17 profils étant suggérés dans les deux expérimen-

tations. A contrario, les profils des séries time_spend_serie et connexion_time_serie

sont peu diversifiés. En réalité, comme le disait [10], les gens se connectent généralement

à la même heure et il semblerait qu’ils passent soit le même temps sur le site pour toutes

leurs visites, soit qu’ils accroissent ou décroissent le temps passé au cours des visites.

Ainsi, le paramétrage Nb = 3 clusters à fixer en paramètre pour ces deux séries semble

pertinent en pratique et fait sens pour l’analyste.
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Chapitre 5

Conclusion

L’approche proposée dans cette thèse a répondu aux objectifs cités en introduction.

Le découpage en deux étapes (offline et online), ainsi qu’un apprentissage partiel sur la

variation originale, a permis de transférer la connaissance acquise sur un jeu de données

"passé" issu de l’exploitation de la variation originale A sur le test lui même. Ceci permet

de mieux traiter le "nouveau jeu de données" obtenu lors de la phase d’exploration par

affectation aux différentes variations (A, B, ...). Cette approche peut donc être vue comme

une méthode de transfert learning [52]. En accord avec la définition des auteurs, le transfert

learning est l’un des champs prometteur de recherche de l’apprentissage automatique et

vise à transférer des connaissances d’une ou plusieurs tâches sources vers une ou plusieurs

tâches cibles. Il peut être vu comme la capacité d’un système à reconnaître et appliquer des

connaissances et des compétences, apprises à partir de tâches antérieures, sur de nouvelles

tâches ou domaines partageant des similitudes.

Dans notre contexte, la connaissance en amont du test est un renseignement précieux

pour l’analyste et permet d’optimiser l’AB Test. Au delà d’une simple explicitation de

groupes permettant de limiter le coût du test, celle-ci aide directement l’analyste dans la

composition de son test et lui permet de composer des variations en accord la population

qui sera testée. L’utilisateur sera plus à même de définir des tests plus efficaces. Les

méthodes que nous proposons présentent néanmoins des limites qu’il est important de

présenter :

— La stationnarité : il est ici supposé que les distributions de gain pour chaque groupes

sont stationnaires. Cela signifie que le temps n’influence pas les gains réels des

variations. Or ceci est bien souvent non vérifié. Ainsi, par exemple, lors des soldes

pour le e-commerce, les acheteurs potentiels ont tendance à attendre plutôt la fin

de la période des soldes pour acheter).

— La corrélation entre les gains des différentes variations : la distribution de gain d’un

groupe, que ce soit sur A ou B, suit la même loi (et la même variance) mais diffèrent

éventuellement par leur moyenne. Si les groupes identifiés à partir de la variation A

sont totalement différents de ceux identifiés sur B, le modèle de classement ne sera

pas pertinent. Une solution possible à étudier serait de réactualiser dynamiquement

les groupes et donc l’arbre de classement en fonction des items testés, des variations

affectées et des gains obtenus lors de la phase d’exploration.

Enfin, des études plus poussées devront être menées afin de déterminer les garanties théo-
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riques peuvent être faîte par DBA-Ctree-Ucb et DBA-LinUcb sachant que D.T.W

n’est pas une distance mais une mesure de similarité.

Par ailleurs, des questionnements plus généraux sur les tests mériteraient d’être abor-

dés tels que :

— Types et qualité des données : Quelles sont les informations que l’analyste peut

collecter sur les items (âge, sexe, localisation, navigateur utilisé, . . .) ? Ces données

collectées sont elles conformes à la réalité des items ?

— Homogénéité des items : Les items observés avant, pendant et après le test

peuvent-ils toujours être décris dans le même espace de caractéristiques et sinon,

existe-il des solutions pour résoudre ce problème ?

— Gains : La différence de gain entre les variations influe fortement la performance

des différentes méthodes. En effet, plus cette différences est faible, plus les tech-

niques de comparaison de gains auront des difficultés à l’identifier. Comment éva-

luer a priori, même grossièrement, l’importance de cette différence afin de mieux

choisir et paramétrer la méthode à utiliser ?

— Reproductibilité vs variabilité : L’expérience est-elle parfaitement reproduc-

tible, ou bien les résultats sont-ils sensibles à des phénomènes aléatoires ? Par

exemple dans le processus de fabrication, les facteurs influant la qualité d’un objet

sont généralement très contrôlés. A contrario, des personnes recevant un traite-

ment ou une page web spécifique sont sensibles à des facteurs environnementaux

inobservables pour l’analyste. Comment rendre compte de cette variabilité entre

les récompenses observées pour des items ayant strictement le même contexte lors-

qu’ils sont affectés à la même variation ? Il s’agit de la part d’aléatoire présente

dans les résultats observés alors qu’une expérience reproductible ne souffre d’au-

cune variabilité.

— Latence : Dans le cas où l’analyste dispose de plus de temps pour assigner un

item à une variation lors de l’allocation dynamique, quelles modifications peuvent

être apportées à Ctree-Ucb, DBA-Ctree-Ucb et DBA-LinUcb pour encore

les améliorer ?

Parallèlement d’autres domaines d’application des méthodes d’allocations dynamique

pourraient être explorer, comme par exemple la recommandation. Dans ce cas, l’analyste

s’intéresse uniquement à allouer ses items à (aux) la (les) variation(s) qui maximise(nt)

les gains, sans s’intéresser à l’identification de la meilleure variation. Dans ce cas l’inter-

prétation des résultats peut être inutile pour l’analyste, puisqu’il ne cherche pas à savoir

pourquoi telle ou telle variation est optimale. De plus, les variations peuvent être de na-

ture complètement différentes car correspondant à des articles voire des familles d’articles

différents.
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Enfin, des méthodes en statistique, dites « contrefactuels » [10] proposent d’estimer les

gain de chaque variation avec peu d’expériences (c’est à dire peu d’items). Ces méthodes

ont été très majoritairement abordées sous un angle théoriques et pourront, dans le futur,

être potentiellement comparées aux algorithmes basés sur les bandits dans les AB tests

Toutes ces interrogations sont de pistes de recherche que nous tâcherons d’aborder

dans nos travaux futurs.
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Chapitre 6

Annexe

Notation

— A désigne l’ensemble des bras existant

— |A| = K désigne le nombre de bras possible.

— a ∈ {1, 2, . . . , K} est un bras parmi K.

— νAt
désigne la distribution de probabilité des récompenses X associées au bras At

— µ∗ = maxa µa est la moyenne du bras maximisant les récompenses en moyenne.

— a∗ = argmaxa µa.

— At est le bras choisi à l’instant t.

— XAt
variable i.i.d qui représente une récompense observée du bras At.

— Na(t) est le nombre de tirages du bras a jusqu’à l’instant t.

— π est une stratégie d’allocation dynamique.

— T désigne le nombre total d’item testés.

— k est un groupe d’items.

— K désigne l’ensemble des groupes existants.

— ct est un vecteur décrivant le contexte d’un item à l’instant t (également dénoté

plus généralement par Y ).

— d désigne la dimension du vecteur de contexte.

— Nbs est un nombre de clusters existant pour les série s.

Ucb algorithm

Critères de qualité pour le clustering de séries temporelles

Évaluation à travers différents indices de qualité des clusters avec Conf100,100

Apprentissage sur l’intégralité des données

Génération des séries temporelle par simulation La fonction sample.int(a,b)

tire aléatoirement un entier entre a et b. La variable x correspond à un pas de temps et

la variable y la valeure associée.

x = 0 : sample . i n t (100 ,1 ) # sequence o f i n t e g e r s
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Algorithm 8 Ucb algorithm
Require: α > 0
Require: Affecter au moins un item au bras a

1: loop
2: ct ← un nouvel item

3: At = argmaxa∈A {µ̂a,t + α
√

2∗log(t)
Na(t)

}
4: Affecter At à ct

5: Xct,At
← la récompense du bras At

6: Mettre à jour µ̂At
et NAt

(t)

Output :Une séquence de choix et de récompenses

Nb 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 3 14 15 16 17 8 19 20
Sil 0.35 0.25 0.25 0.22 0.21 0.23 0.24 0.25 0.23 0.27 0.25 0.29 0.23 0.24 0.27 0.25 0.24 0.24
SF 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
CH 793.40 1349.15 847.18 1076.30 399.59 575.18 576.29 837.95 895.26 395.33 305.50 453.94 321.44 291.83 327.16 391.81 602.07 560.29
DB 1.70 0.90 1.30 1.49 1.63 1.32 1.09 1.15 1.25 1.17 1.50 1.23 1.21 1.25 1.18 1.28 1.11 1.23

DBstar 2.04 1.07 1.77 1.79 2.09 1.68 1.63 1.56 2.54 2.28 2.32 2.04 2.48 2.99 2.34 3.32 2.46 3.10
D 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

COP 0.26 0.18 0.17 0.16 0.14 0.14 0.14 0.13 0.12 0.10 0.11 0.10 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09

Table 6.1 – Évaluation à travers différents indices de qualité des clusters sur la sé-
rie connexion_time du jeu de données Modz, avec la méthode de clustering D.B.A.
(Conf100,100)

y = parameter ∗ cos ( x+sample . i n t (10 ,1 ) ) + sample . i n t (100 ,1 )

# value
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