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1 Вступ

Контрольованi експерименти є одним iз найдавнiших та найбiльш надiйних
способiв вiдповiдi на питання про наявнiсть причинно-наслiдкового зв’язку.
Внаслiдок розвитку технологiй зберiгання та обробки великих об’ємiв даних
за останнi декiлька десятилiть, контрольованi експерименти почали широко за-
стосовуватися компанiями, що розвивають онлайн-продукти (Microsoft, Google,
Airbnb, Amazon та iншi). Вони отримали назву контрольованиx онлайн екс-
периментiв, оскiльки мають деякi специфiчнi особливостi, що характернi для
середовища онлайн-продукту [1].

Стрiмке набуття популярностi онлайн-експериментування є наслiдком гло-
бального поширення парадигми прийняття рiшення на основi даних (англ. data-
driven decision-making). Згiдно неї, рiшення про впровадження важливих змiн в
онлайн-продуктi повиннi базуватися на даних, а не на iнтуїцiї, досвiдi чи особи-
стому переконаннi спiвробiтника найбiльшою заробiньою платнею [2]. Прикла-
дами таких змiн є змiни дизайну сторiнки веб-сайту, розмiщення реклами, змiни
алгоритму рекомендацiї, оптимiзацiї цiнової полiтики та iншi [3]. Контрольованi
онлайн-експерименти є тим iнструментом, що дозволяє менеджерам продукту
оцiнити вплив внесених змiн на ключовi показники та прийняти обґрунтоване
рiшення щодо їх впровадження.

Наведемо приклад такого експерименту, опублiкованого компанiєю Airbnb.
Основним онлайн-продуктом компанiї є веб-сайт для коротко- та довгострокової
оренди житла [4]. Користувач, що вiдвiдує веб-сайт Airbnb, може здiйснювати
пошук, знаходити i бронювати за пропозицiєю, що його зацiкавить. Ключовим
показником продукту є конверсiя з вiзиту у бронювання - пропорцiя вiдвiду-
вачiв сайту, котрi здiйснили бронювання в межах певного перiоду. Нехай за
певний перiод часу сайт вiдвiдали 𝑁 користувачiв, для кожного з них наявнi
спостереження 𝑌𝑖 ∈ {0, 1} - iндикатори подiї успiшного бронювання. Тодi можна
розглядати конверсiю у бронювання як випадкову величину:

Конверсiя у бронювання = 𝑌 =
1

𝑁

𝑁∑︁
𝑖=1

𝑥𝑖 (1.0.1)

Компанiя постiйно проводить експерименти зi змiнами на рiзних сторiнках
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сайту, прагнучи покращити досвiд користувача, пiдвищивши таким чином фi-
нансовi показники [4].

Контрольованi онлайн-експерименти довели свою ефективнiсть на практицi
i нерiдко згадуються як основний чинник, що пояснює стрiмкий рiст i успi-
шнiсть онлайн-продукту. Навiть невеликi позитивнi змiни в продуктi можуть
мати значнi наслiдки для бiзнесу [5]. На даний момент iснує велика кiлькiсть
задокументованих успiшних експериментiв, що дали можливiсть рiзко збiльши-
ти доходи бiзнесу. В першу чергу, це великi компанiї Amazon, eBay, Facebook,
Microsoft, Yahoo, LinkedIn, Booking та багато iнших [3].

Проте з експериментуванням пов’язаний ряд ризикiв i викликiв. Оскiльки
роль арбiтра в прийняттi рiшень делегується результату експерименту, необхi-
дно строго дотримуватись методологiї для збереження достовiрностi i неком-
прометованiсть результатiв. Теоретичну основу для цього надає статистична
теорiя експерименту, що розглядає родуктовi данi як вибiрку випадкових вели-
чин [6].

Однiєю iз поширених практичних проблем є пiдвищення чутливостi експе-
рименту. Чутливiсть, або ж статистична потужнiсть характеризують ймовiр-
нiсть виявлення iстинного ефекту (змiни ключових показникiв) в результатi
змiни експерименту, формально - ймовiрнiсть недопущення помилки II роду
[2]. Потужнiсть пов’язана iз iншими параметрами експерименту - необхiдним
розмiром вибiрки та мiнiмальним виявлюваним ефектом. Зменшення розмiру
вибiрки дозволить проводити експерименти за коротший перiод часу, приско-
рюючи процес розвитку продукту. Зменшення величини мiнiмального виявлю-
ваного ефекту дасть змогу впроваджувати в продукт навiть незначнi змiни,
котрi мають позитивний накопичувальний ефект [1].

Щоб пiдвищити чутливiсть експерименту, не збiльшуючи при цьому розмiр
вибiрки, необхiдно розглянути зменшення (редукцiю) дисперсiї цiльових пока-
зникiв [4]. Ця дослiдницька проблема називається задачею редукцiї (змен-
шення) дисперсiї.

Одним iз найбiльш ефективним та розповсюдженим методом редукцiї дис-
персiї є метод CUPED. В контекстi онлайн-експериментiв вiн був запропонова-
ний у 2013 роцi, i з тих пiр вважається золотим стандартом [1]. Проте метод
CUPED має низку обмежень - зокрема, не iснує унiверсального алгоритму ви-
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бору коварiат для випадку, коли немає попередньої iнформацiї про дiї окремого
користувача онлайн-продукту. Подальшi дослiдження були направленi на до-
лання цього обмеження. Зокрема, було запропоновано розглядати пошук кова-
рiат як задачу машинного навчання, що вивчає оптимальнi лiнiйнi комбiнацiї
на основi даних [1]. Бiльш сучаснi пiдходи пропонують використання каузаль-
них моделей, що дозволяє використовувати активнiсть користувача в режимi
реального часу [4]. Варто також видiлити методи стратифiкацiї та декомпозицiї
показника, проте вони є ефективними лише в певних частинних випадках [5]
[7].

Iдея цього дослiдження полягає в використаннi текстових даних та даних
послiдовностi дiй користувача для модифiкацiї iснуючих методiв. За останнє
десятилiття вiдбувся революцiйний стрибок в розвитку методiв обробки при-
родньої мови. Сучаснi моделi здатнi з високою точнiстю вивчати семантичнi
особливостi слiв i речень у текстi [8]. Це можна використати для вивчення
особливостей iндивiдуальних користувачiв на основi їх текстового запиту, що
вiдкриє можливостi для зменшення дисперсiї методом CUPED.

Iншим напрямком дослiдження є пошук ознак успiшностi користувача в по-
слiдовностi його дiй. В таких задачах ефективними є моделi рекурентних та
згортковi нейронних мереж [9]. Цi моделi здатнi передбачати наслiдок пiсля
послiдовнiстi дiй.

Текстовi данi та данi послiдовностi подiй є багатим джерелом iнформацiї
про користувача продукту, котру можна використати для зменшення дисперсiї
при проведеннi експериментiв. Метою цього дослiдження є розробка методiв
редукцiї дисперсiї iз використанням текстових даниx i даних послiдовностi дiй
користувача, а також оцiнки їх ефективностi через проведення симуляцiй екс-
периментiв.
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2 Задача редукцiї дисперсiї та iснуючi методи

2.1 Перевiрка гiпотези про наявнiсть ефекту

Контрольованi онлайн-експерименти є iнструментом для вiдповiдi на питання,
як певна змiна в фукнцiоналi онлайн-продукту вплине на поведiнку користува-
ча.

Нехай для кожного користувача продукту спостерiгається значення пока-
зника 𝑌 , котрий будемо називати цiльовим. Приклад такого 𝑌 вже було наве-
дено ранiше (1.0.1). Будемо розглядати 𝑌 як випадкову величину.

Спостереження 𝑖-го користувача позначимо 𝑌𝑖. Також, нехай 𝑌𝑖(0) та 𝑌𝑖(1)

- спостереження 𝑌𝑖 вiдповiдно за умови вiдсутностi i наявностi змiни (втруча-
ння) експерименту [10]. Одна iз цих величин завжди не є спостережуваною (є
контрфактуалом), адже користувач не може перебувати в обох станах по вiд-
ношенню до продуктової змiни [11]. Оцiнка онлайн-експерименту зводиться до
оцiнки середнього ефекту втручання [1]:

𝜏 = E [𝑌𝑖(1)− 𝑌𝑖(0)] (2.1.1)

Нехай маємо спостереження показника 𝑌𝑖 для кожного користувача в обох
групах, величина 𝑇 є iндикатором присвоєної групи (iндикатором втручання):

Група A (контрольна), 𝑇 = 0 : 𝑌
(𝑐)
1 , 𝑌

(𝑐)
2 , . . . , 𝑌

(𝑐)
𝑁

Група B (тестова), 𝑇 = 1 : 𝑌
(𝑡)
1 , 𝑌

(𝑡)
2 , . . . , 𝑌

(𝑡)
𝑁

За умов дотримання коректностi процедури контрольованого експерименту,
рiзниця математичних сподiвань тестової та контрольної груп є незмiщеною
оцiнкою середнього ефекту втручання 2.1.2:

𝜏 = 𝜇(𝑡) − 𝜇(𝑐) (2.1.2)

Для спрощення тут i надалi будемо вважати, що розмiри вибiрки 𝑁 в обох
групах є рiвними.

Перевiряється гiпотеза про рiвнiсть математичних сподiвань розподiлiв кон-
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трольної та тестової груп iз двосторонньою альтернативою:

𝐻0 : 𝜇
(𝑐) = 𝜇(𝑡) (2.1.3)

𝐻1 : 𝜇
(𝑐) ̸= 𝜇(𝑡) (2.1.4)

Для перевiрки гiпотези 2.1.3 часто використовується двовибiрковий t-критерiй
Стьюдента [2] [5]. Вiн ґрунтується на використаннi 𝑇 -статистики:

𝑇 =
𝑌

(𝑡) − 𝑌
(𝑐)

𝑠𝑝

√︁
2
𝑁

(2.1.5)

Також будемо називати її гiпотезою про значущiсть ефекту.
Нульова гiпотеза вiдкидається, якщо для 𝑇 -статистика досягає порогу кри-

тичного значення, а отже, виконується умова:

𝑝 < 𝛼

Де 𝛼 - заданий рiвень значущостi, 𝑝 - p-значення [12].
Враховуючи це, можна описати припущення, за яких експеримент можна

коректно оцiнити iз застосуванням 𝑡-критерiю:

Припущення 2.1 (Припущення про данi експерименту). Для коректної
оцiнки результатiв експерименту через використання к

1. Спостереження у кожнiй з груп, 𝑌1, 𝑌2, . . . , 𝑌𝑁 є незалежними в суку-
пностi та однаково розподiленими випадковими величинами.

2. Вибiрки є незалежними одна вiд однiєї.

3. Вибiркове середнє у кожнiй з груп має нормальний розподiл:

𝑌 ∼ 𝒩
(︂
𝜇,

𝜎2

𝑁

)︂

9



4. Вибiркова дисперсiя (незмiщена) у кожнiй з груп має розподiл

𝑠2

𝜎2
∼ 𝜒2 (𝑁 − 1)

Часто можна зустрiти iнший набiр припущень для 𝑡-критерiю, де накла-
дається бiльш строга умова нормальностi спостережень 𝑌𝑖 ∼ 𝒩

(︀
𝜇, 𝜎2

)︀
. Вона

є достатньою, проте не є необхiдною для застосування 𝑡-критерiю [2]. В силу
специфiки онлайн експериментiв, ця умова майже нiколи не справджується на
практицi - спостереження найчастiше мають розподiл Бернуллi, iнший дискре-
тний розподiл, або ж абсолютно неперервний несиметричний розподiл [2]. Про-
те майже завжди в силу центральної граничної теореми вибiркове середнє має
асимптотично нормальний розподiл, що задовольняє умову 2 [13] [4]. Ще однiєю
типовою характеристикою онлайн експериметiв є великi вибiрки даних (бiльше
1000 спостережень), що дозволяє розподiлу вибiркового середнього досягнути
задовiльного рiвня апроксимацiї [1].
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2.2 Чутливiсть експерименту та дисперсiя

Ефективнiсть i результативнiсть екперименту в значнiй мiрi залежить вiд ме-
тодологiї його проведення. Якiсно спланована процедура перевiрки гiпотези по-
винна обмежувати ймовiрнiсть помилок I та II роду, при цьому мати хорошу
здатнiсть до виявлення достатньо великих ефектiв та формувати досяжнi ви-
моги необхiдного розмiру вибiрки [14].

Окрiм рiвня значущостi 𝛼, котрий найчастiше обирають як 0.05, потрiбно
визначити наступнi параметри експерименту:

1. Потужнiсть (чутливiсть) 1− 𝛽. Потужнiстю називають ймовiрнiсть ви-
явлення iстинного ефекту при перевiрцi статистичної гiпотези. Потужнiсть
можна визначити як 1 − 𝛽, де 𝛽 ймовiрнiсть помилки II роду [12]. Вона є
одним iз ключових параметрiв процесу перевiрки гiпотези. При плануваннi
експерименту дослiдник встановлює необхiдний рiвень потужностi, що до-
зволяє йому обчислити необхiдний розмiр вибiрки. Стандартом за замовчу-
ванням для контрольованих онлайн-експериментiв вважається потужнiсть
1− 𝛽 = 0.8 [14].

2. Мiнiмальний виявлюваний ефект Δmin. Це мiнiмальна величина рi-
зницi мiж математичними сподiваннями груп 𝜇(𝑡), 𝜇(𝑐), що вважалася б ва-
жливою та значущою змiною в даному експериментi.

3. Розмiр вибiрки 𝑁 . Необхiдний розмiр вибiрки, що потрiбен для досягне-
ння заданого рiвня потужностi 1−𝛽 за фiксованого значення мiнiмального
виявлюваного ефекту Δmin.

Iснує безпосереднiй зв‘язок мiж цими трьома параметрами: зафiксувавши
будь-якi два з них, можна обчислити третiй. При використаннi критерiю Стью-
дента цей зв’язок виражається формулою [15]:

𝑁 =
2𝜎2

(︀
𝑍1−𝛼

2
− 𝑍1−𝛽

)︀2
Δ2

min

де 𝜎2 - дисперсiя цiльової випадкової величини 𝑌 , 𝑍 - квантилi стандартного
нормального розподiлу.
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Зафiксувавши значення 𝛼 = 0.05, 1 − 𝛽 = 0.8, якi вважаються стандартом
по замовчуванню, можна отримати зручну апроксимацiю цiєї формули, запро-
поновану Робертом Лером [15]:

𝑁 =
16𝜎2

Δ2
min

В практичних застосуваннях критично важливо мiнiмiзувати необхiдний
розмiр вибiрки 𝑁 , не збiльшуючи при цьому розмiр мiнiмального виявлюваного
ефекту та зберiгаючи необхiдний рiвень потужностi. Це зумовлено наступними
чинниками:

1. Мiнiмiзацiя витрат. В онлайн-експериментах накопичення вибiрки вiд-
буваєтсья поступово з плином часом в результатi потоку вiдвiдувань сайту.
Тому збiльшення розмiру вибiрки означає збiльшення тривалостi проведе-
ння експерименту. В свою чергу, це збiльшує економiчнi витрати компанiї
на пiдтримку експерименту та додаткову оплату часу працiвникiв.

2. Прискорення iнновацiй. Темпи розвитку онлайн-бiзнесу залежать вiд
здатностi швидко експериментувати та надiйно перевiряти велику кiлькiсть
гiпотез. Чим менша тривалiсть кожного експерименту, тим бiльше iдей мо-
жуть бути перевiренi за певний перiод часу.

3. Статистична надiйнiсть оцiнки ефекту.. Мала потужнiсть експеримен-
ту, за визначенням, призводить до високої ймовiрностi не виявити iстинний
ефект (помилки II роду). Окрiм того, це пiдвищує ймовiрнiсть помилок типу
T та S - помилкової оцiнки величини та знак iстинного ефекту [16].

З формули 2.2 випливає, що одним iз шляхiв досягнення цiєї цiлi є зменше-
ння дисперсiї показника 𝑌 :

𝜎2 → min ⇒ 𝑁 → min

Отже, величина дисперсiї 𝜎2 безпосередньо впливає на розмiр вибiрки, що є
необхiдним для надiйної оцiнки результатiв експерименту. Iнтуїтивно це мо-
жна пояснити тим, що дисперсiя є характеристикою розсiяностi, зашумленостi,
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варiативностi спостережень. Ця варiативнiсть є джерелом похибки при оцiню-
ваннi параметрiв 𝜇(𝑡), 𝜇(𝑐), котра зменшується iз отриманням бiльшої кiлькостi
спостережень, згiдно iз центральною граничною теоремою [12]. Також, менша
варiативнiсть даних дозволяє швидше оцiнити параметри iз достатньою точнi-
стю та перевiрити наявнiсть ефекту.

Для зменшення дисперсiї 𝜎2 цiльову випадкову величину експерименту 𝑌

пiддають певним перетворенням чи корекцiям. Прикладом такого пiдходу є
метод CUPED [5].

Задачу зменшення (редукцiї) дисперсiї можна також називати задачею пiд-
вищення чутливостi експерименту. Враховуючи зв‘язок мiж цими характери-
стиками, обидва формулювання є еквiвалентними.
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2.3 Задача редукцiї дисперсiї

Опишемо формально задачу редукцiї дисперсiї.
Введемо позначення оцiнки вiдхилення середнiх:

Δ = 𝑌
(𝑡) − 𝑌

(𝑐)

За виконання припущень про данi експерименту Δ є незмiщеною оцiнкою сере-
днього ефекту втручання 𝜏 (2.1.2).

Тод представимо 𝑇 -статистику у наступному виглядi, користуючись власти-
вiстю дисперсiї вибiркового середнього [17] [5]:

𝑇 =
𝑌

(𝑡) − 𝑌
(𝑐)√︂

Var
(︁
𝑌

(𝑡) − 𝑌
(𝑐)
)︁ =

Δ√︀
Var (Δ)

(2.3.1)

Дисперсiя оцiнки Δ безпосередньо впливає на чутливiсть експерименту до
справжнiх ефектiв. Справдi, з формули 2.3.1 випливає, що при меншiй дисперсiї
потрiбнi меншi розмiри ефекту для того, щоб 𝑇 -статистика могла подолати
порiг критичного значення, а отже - щоб нульову гiпотезу було вiдкинуто. Отже,
менша дисперсiя оцiнки Δ дозволяє виявляти ефекти меншого розмiру. Або,
враховуючи рiвняння 2.2, потребувати меншого розмiру вибiрки для виявлення
ефектiв такого ж розмiру.

Дисперсiю оцiнки Δ можна представити у виглядi:

var (Δ) = var
(︁
𝑌

(𝑡)
)︁
+ var

(︁
𝑌

(𝑐)
)︁

Задача редукцiї дисперсiї полягає в знаходженнi незмiщеної оцiнки Δ*

з меншою дисперсiєю, нiж Δ:

Знайти Δ* : E [Δ*] = E [Δ] = E
[︁
𝜇(𝑡) − 𝜇(𝑐)

]︁
var (Δ*) ≤ var (Δ)
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Коефiцiєнтом редукцiї дисперсiї будемо називати [5]:

𝑑 = 1− Var (Δ*)

Var (Δ)
(2.3.2)

Коефiцiєнт 𝑑 оцiнює ефективнiсть того чи iншого методу та дорiвнює про-
порцiї втраченої дисперсiї. Практично значущим результатом вважається 𝑑 ≥
10% [5].

В бiльшостi випадкiв методи редукцiї розмiрностi зводяться до побудови
модифiкованої статистики 𝑌 𝑚𝑜𝑑, що задовольняє умовам:

E
[︀
𝑌 𝑚𝑜𝑑

]︀
= E

[︀
𝑌
]︀

Var
(︀
𝑌 𝑚𝑜𝑑

)︀
≤ Var

(︀
𝑌
)︀

Тодi коефiцiєнт 𝑑 (2.3.2) має вигляд:

𝑑 = 1−
Var

(︀
𝑌 𝑚𝑜𝑑

)︀
Var

(︀
𝑌
)︀ (2.3.3)
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2.4 Метод стратифiкацiї

Метод стратифiкацiї вперше застосовувався для зменшення дисперсiї для си-
муляцiй методом Монте-Карло [18]. Цей метод використовує особливостi стру-
ктури розподiлу 𝑌 та є ефективним при умовi, що розподiл 𝑌 є сумiшшю з
декiлькох несхожих розподiлiв.

Нехай область значень Ω𝑌 цiльової величини 𝑌 розбивається на 𝑚 пiдмно-
жин, котрi називаються стратами, а 𝑤𝑖 - ймовiрнiсть потрапляння 𝑌 в вiдпо-
вiдну страту:

Ω𝑌 =
𝑚⋃︁
𝑖=1

Ω𝑖 (2.4.1)

P (𝑌 ∈ Ω𝑖) = 𝑤𝑖 𝑖 = 1, 2, . . . ,𝑚 (2.4.2)

Зафiксуємо число спостережень, отриманих з кожної страти як 𝑛𝑘 = 𝑤𝑘 ·𝑚.
Тодi для оцiнки середнього 𝑌 можна спочатку оцiнити його всерединi кожної

страти 𝑌 𝑖. Визначимо стратифiковане середнє як:

𝑌 𝑠𝑡𝑟𝑎𝑡 =
𝑚∑︁
𝑖=1

𝑤𝑖𝑌 𝑖

Легко бачити, що обидвi оцiнки середнього мають однаковi математичнi сподi-
вання:

E
[︀
𝑌 𝑠𝑡𝑟𝑎𝑡

]︀
= E

[︀
𝑌
]︀

Проте стратифiкована статистика має меншу дисперсiю, якщо середнi кожної
страти значно вiдрiзняються. Iнтуїтивно, це стається тому, що дисперсiя 𝑌 може
бути розкладена на двi компоненти: дисперсiю всерединi страт та мiж стратами,
остання нiвелюється через стратифiкацiю [5]. Формально:

Var
(︀
𝑌
)︀
=

𝑚∑︁
𝑖=1

𝑤𝑖

𝑚
𝜎2
𝑖 +

𝑚∑︁
𝑖=1

𝑤𝑖

𝑚
(𝜇𝑖 − 𝜇) ≥

≥
𝑚∑︁
𝑖=1

𝑤𝑖

𝑚
𝜎2
𝑖 = Var

(︀
𝑌 𝑠𝑡𝑟𝑎𝑡

)︀
Тут 𝜇𝑖, 𝜎

2
𝑖 - математичне сподiвання та дисперсiя вiдповiдної страти. Отже,
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коефiцiєнт редукцiї дисперсiї за методом стратифiкацiї:

𝑑 =

∑︀𝑚
𝑖=1

𝑤𝑖

𝑚 (𝜇𝑖 − 𝜇)

Var
(︀
𝑌
)︀

Звiдси випливає рекомендацiя щодо пiдбору страти.

Твердження 2.2 (Правило пiдбору страт)

Вибiр страт потрiбно здiйснювати таким чином, щоб мiнiмiзувати внутрi-
шню дисперсiю кожної страти, при цьому максимузувати вiдстань мiж стра-
там [18]:

𝑚∑︁
𝑖=1

𝑤𝑖

𝑚
𝜎2
𝑖 → min,

𝑚∑︁
𝑖=1

𝑤𝑖

𝑚
(𝜇𝑖 − 𝜇) → max

Отже, метод стратифiкацiї досягає значної редукцiї дисперсiї лише у ви-
падку, коли розподiл 𝑌 складається iз декiлькох кластерiв, що мають низьку
внутрiшню дисперсiю та розташованi достатньо далеко один вiд одного.
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2.5 Метод CUPED

Метод CUPED (Controlled-experiment Using Pre-Experiment Data) застосовує-
ться для редукцiї дисперсiї через використання iнших величини (коварiати),
що спостегаються до початку експерименту. На основi цiльового показника 𝑌

та коварiат 𝑌 будується модифiкований показник 𝑌𝑐𝑣, що має меншу дисперсiї
[5].

Припустимо, що iснує iнша випадкова величина 𝑋, що спостерiгається поряд
iз 𝑌 та має вiдоме математичне сподiвання E [𝑋].

Розглянемо таку модифiкацiю 𝑌𝑐𝑣 величини 𝑌 [5]:

𝑌𝑐𝑣 = 𝑌 − 𝜃 (𝑋 − E [𝑋]) (2.5.1)

де 𝜃 ∈ R - довiльна стала (параметр).
Метод CUPED пропонує використовувати модифiковану величину 𝑌𝑐𝑣 за-

мiсть 𝑌 при перевiрцi гiпотези експерименту. Тодi оцiнкою величини ефекту
методом CUPED є:

Δ𝑐𝑣 = 𝑌
(𝑡)
𝑐𝑣 − 𝑌

(𝑐)
𝑐𝑣 (2.5.2)

Теорема 2.3 (Властивостi оцiнки методу CUPED)

Нехай випадкова величина 𝑋 має вiдоме математичне сподiвання та є неза-
лежною вiд впливу експерименту:

E [𝑋] = E [𝑋 | 𝑇 = 0] = E [𝑋 | 𝑇 = 1]

Тодi Δ𝑐𝑣, визначена в 2.5.2, є незмiщеною оцiнкою рiзницi математичних
сподiвань мiж контрольною та тестовою групами:

E [Δ𝑐𝑣] = 𝜇(𝑡) − 𝜇(𝑐)

Доведення. Випливає з 2.5.2 та з властивостей вибiркового середнього. Оскiль-
ки:

18



E
[︁
𝑌 (𝑖)
𝑐𝑣

]︁
= E

[︁
𝑌 (𝑖)

]︁
− 𝜃E

[︁
𝑋(𝑖) − E [𝑋]

]︁
= (2.5.3)

= E
[︁
𝑌 (𝑖)

]︁
− 𝜃 (E [𝑋 | 𝑇 = 𝑖]− E [𝑋]) = (2.5.4)

= E
[︁
𝑌 (𝑖)

]︁
= (2.5.5)

= 𝜇(𝑖) (2.5.6)

то
E [Δ𝑐𝑣] = E

[︁
𝑌

(𝑡)
𝑐𝑣

]︁
− E

[︁
𝑌

(𝑐)
𝑐𝑣

]︁
= 𝜇(𝑡) − 𝜇(𝑐)

Iдея методу полягає в тому, щоб обрати параметр 𝜃 таким чином, щоб дис-
персiя модифiкованої величини 𝑌𝑐𝑣 була меншою, нiж дисперсiя початкової ве-
личини 𝑌 .

Дисперсiя 𝑌 𝑐𝑣:

Var
(︀
𝑌 𝑐𝑣

)︀
= Var

(︀
𝑌 − 𝜃𝑋 + 𝜃E [𝑋]

)︀
=

= Var
(︀
𝑌 − 𝜃𝑋

)︀
=

=
1

𝑁
Var (𝑌 − 𝜃𝑋) =

=
1

𝑁

(︀
Var (𝑌 ) + 𝜃2Var (𝑋)− 2𝜃Cov (𝑋, 𝑌 )

)︀
Легко бачити, що дисперсiя Var

(︀
𝑌𝑐𝑣

)︀
є квадратичної функцiєю вiдносно пара-

метра, отже, можемо знайти мiнiмум.
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Теорема 2.4 (Редукцiя дисперсiї за методом CUPED)

Оптимальне значення параметра 𝜃, що мiнiмiзує дисперсiю Var
(︀
𝑌 𝑐𝑣

)︀
, дає-

ться формулою:

𝜃 =
Cov (𝑋, 𝑌 )

Var (𝑋)

При цьому дисперсiя:

Var
(︀
𝑌 𝑐𝑣

)︀
= Var

(︀
𝑌
)︀ (︀

1− 𝜌2
)︀

де 𝜌 = corr (𝑌,𝑋) - коефiцiєнт кореляцiї.

Отже, коефiцiєнт редукцiї дисперсiї за методом CUPED:

𝑑 = 𝜌2 (2.5.7)

Вона залежить вiд пiдбору коварiати 𝑋.

Наслiдок 2.5 (Критерiй пiдбору коварiати 𝑋)

Коварiата 𝑋 повинна задовольняти таким умовам:

1. Вiдоме апрiорi математичне сподiвання E [𝑋].

2. Незалежнiсть вiд впливу експерименту:

E [𝑋] = E [𝑋 | 𝑇 = 0] = E [𝑋 | 𝑇 = 1]

3. Висока корельованiсть iз цiльовим показником: corr (𝑌,𝑋) > 0
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2.6 Метод CUPED (багатовимiрний випадок)

Можна природньо вдосконалити метод CUPED, дозволивши враховувати не
одну, а декiлька коварiат 𝑋1, 𝑋2, . . . , 𝑋𝑚.

Тодi модифiкована випадкова величина:

𝑌𝑐𝑣 = 𝑌 −
𝑚∑︁
𝑗=1

𝜃𝑗 (𝑋𝑗 − E [𝑋𝑗]) (2.6.1)

Аналогiчно одновимiрному випадку, знайдемо дисперсiю Var
(︀
𝑌 𝑐𝑣

)︀
та опти-

мальне значечення вектора параметрiв 𝜃 = (𝜃1, 𝜃2, . . . , 𝜃𝑚)
𝑇 .

Var
(︀
𝑌 𝑐𝑣

)︀
·𝑁 =Var (𝑌 ) +

𝑚∑︁
𝑗=1

𝜃2𝑗 Var (𝑋𝑗)+

+
𝑚∑︁
𝑖=1

𝑚∑︁
𝑗=1

𝜃𝑖𝜃𝑗 Cov (𝑋𝑖, 𝑋𝑗)− 2
𝑚∑︁
𝑗=1

𝜃𝑗 Cov (𝑌,𝑋𝑗)

Позначимо як Σ ∈ R𝑚×𝑚 коварiацiйну матриця випадкових величин 𝑋𝑗, 𝑖 =

1,𝑚.
Також позначимо 𝑍 = (Cov (𝑌,𝑋1) ,Cov (𝑌,𝑋2) , . . . ,Cov (𝑌,𝑋𝑚))

𝑇 - вектор
коварiацiй 𝑌 iз 𝑋𝑗.

Тодi можемо записати Var
(︀
𝑌 𝑐𝑣

)︀
в матричному виглядi:

Var
(︀
𝑌 𝑐𝑣

)︀
=

1

𝑁

(︀
Var (𝑌 ) + 𝜃𝑇Σ𝜃 − 2𝜃𝑇𝑍

)︀
(2.6.2)

Продиференцiювавши по 𝜃, отримаємо оптимальне значення вектора пара-
метрiв:

𝜃 = Σ−1𝑍 (2.6.3)

Тодi знайдемо вiдповiдне значення дисперсiї. Пiдставимо 2.6.3 у 2.6.2:

Var
(︀
𝑌 𝑐𝑣

)︀
=

1

𝑁

(︀
Var (𝑌 ) + 𝜃𝑇Σ𝜃 − 2𝜃𝑇𝑍

)︀
Оскiльки:

𝜃𝑇Σ𝜃 = (Σ−1𝑍)𝑇ΣΣ−1𝑍 = 𝑍𝑇Σ−1𝑍
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𝜃𝑇𝑍 = (Σ−1𝑍)𝑇𝑍 = 𝑍𝑇Σ−1𝑍

то:

Var
(︀
𝑌 𝑐𝑣

)︀
=

1

𝑁

(︀
Var (𝑌 ) + 𝑍𝑇Σ−1𝑍 − 2𝑍𝑇Σ−1𝑍

)︀
= Var

(︀
𝑌
)︀(︂

1− 𝑍𝑇Σ−1𝑍

Var (𝑌 )

)︂
Звiдси, оптимального значення 𝜃 дисперсiя мiнiмiзується при максимально-

му значення величини:

𝑑 =
𝑍𝑇Σ−1𝑍

Var (𝑌 )
=

𝑚∑︁
𝑖=1

𝑚∑︁
𝑗=1

Cov (𝑌,𝑋𝑖) Cov (𝑌,𝑋𝑗)

Var (𝑌 )
𝑝𝑖𝑗

де 𝑝𝑖𝑗 - елементи матрицi концентрацiї Σ−1.
У випадку, коли коварiати 𝑋1, 𝑋2, . . . , 𝑋𝑚 попарно незалежнi (або попарно

некорельованi):

𝑑 =
𝑚∑︁
𝑗=1

Cov (𝑌,𝑋𝑗)
2

Var (𝑌 )Var (𝑋𝑗)
= (2.6.4)

= 𝜌21 + 𝜌22 + . . .+ 𝜌2𝑚 (2.6.5)

Навпаки, якщо серед коварiат 𝑋1, 𝑋2, . . . , 𝑋𝑚 є пари лiнiйно залежних ве-
личин, метод не можна застосовувати, оскiльки матриця коварiацiй Σ буде не-
оборотною. На практицi важливо також, щоб визначник не був занадто малим
(det (Σ) ≥ 10−10), оскiльки це призводить до значних похибок при обчисленнi
оберненої матрицi.

Теорема 2.6 (Перевага багатовимiрного методу CUPED)

Багатовимiрний метод CUPED з використанням попарно незалежних кова-
рiат 𝑋1, 𝑋2, . . . , 𝑋𝑚 досягає бiльшої редукцiї дисперсiї, нiж одновимiрний
метод, що використовує будь-яку з коварiат 𝑋𝑗 окремо.

Доведення. Випливає з 2.6.5 та 2.5.7.
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Теорема 2.7 (Критерiй пiдбору коварiат для багатовимiрного методу CUPED)

Коварiати 𝑋1, 𝑋2, . . . , 𝑋𝑚 повиннi задовольняти таким умовам:

1. Наявнiсть апрiорi вiдомих математичних сподiвань E [𝑋𝑗].

2. Незалежнiсть вiд впливу експерименту:

E [𝑋𝑗] = E [𝑋𝑗 | 𝑇 = 0] = E [𝑋𝑗 | 𝑇 = 1] ∀𝑗 = 1,𝑚

3. Значна корельованiсть iз цiльовим показником 𝑌 :

corr (𝑌,𝑋𝑗) > 0

4. Набiр велин 𝑋1, 𝑋2, . . . , 𝑋𝑚 є лiнiйно незалежним. Це еквiвалентно умовi
оборотностi коварiацiйної матрицi:

det (Σ) > 0 (2.6.6)
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2.7 Метод сурогатного показника

Iдея методу полягає в тому, що цiльова величина 𝑌 представляється як резуль-
тати причинно-наслiдкового (каузального) впливу багатьох факторiв - iнших
випадкових величин, включаючи iндикатор втручання 𝑇 . Вiдтворивши з то-
чнiстю каузальну структуру цього процесу та визначивши ключовi чинники,
можна позбутись тiєї частини дисперсiї, котра не є частиною каузального ме-
ханiзму.

Поширеною моделлю для представлення i опису причинно-наслiдкової стру-
ктури дослiджуваного процесу є каузальна дiаграма [11]. Розглянемо таку дiа-
граму для контрольованого онлайн-експерименту:

𝑆1

𝑆2T
...
𝑆𝑚

Y

Рис. 1: Каузальна дiаграма моделi: сурогати 𝑆1, 𝑆2, . . . , 𝑆𝑚 блокують всi кау-
зальнi ланцюжки з 𝑇 до 𝑌 .

Вона вiдображає наступнi припущення:

1. Вплив змiни експерименту (iндикатора 𝑇 ) на цiльову величину 𝑌 здiснює-
ться через промiжнi випадковi величини 𝑆1, 𝑆2, . . . , 𝑆𝑚, котрi надалi нази-
ватимемо сурогатами. В сукупностi будемо позначати їх як 𝑆.

2. Немає зовнiшнiх чинникiв, що впливали б на 𝑇 чи 𝑌 . Це вiдображає наше
звичне припущення щодо рандомiзованостi та випадковостi в присвоєннi
iндикатора групи 𝑇 та вiдсутностi iнших факторiв впливу.

Означення 2.8 (Сурогатний показник). Сурогатним (ведучим) показником
для цiлової величини 𝑌 будемо називати наступну випадкову величину 𝑉 :

𝑉 (𝑠1, 𝑠2, . . . , 𝑠𝑚) = E [𝑌 | 𝑆1 = 𝑠1, 𝑆2 = 𝑠2, . . . , 𝑆𝑚 = 𝑠𝑚] (2.7.1)

Також 𝑉 можна розглядати як невипадкову функцiю вiд значень суро-
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гатiв 𝑉 : (𝑠1, 𝑠2, . . . , 𝑠𝑚) → R.

Iншими словами, сурогатний показник є функцiєю регресiї для 𝑌 , а 𝑆𝑖 висту-
пають предикторами. Це пояснює назву “сурогат” (замiнник), адже в сукупностi
𝑆𝑖 покликанi замiнити цiльову величину 𝑌 при оцiнцi експерименту.

Метод сурогатного показника редукцiї дисперсiї полягає в використаннi
𝑉 замiсть цiльової величини 𝑌 для оцiнки ефекту експерименту (2.1.2).

Формалiзуємо вимоги застосування методу. Вiн ґрунтується на теорiї кау-
зального висновування та котра потребує виконання деяких припущень [4].

Введемо позначення потенцiйного вихiдного результату. В рамках каузаль-
ної моделi Рубiна, кожен користувач має два можливi потенцiйнi результати -
за наявностi та вiдсутностi втручання експерименту [10].

𝑌𝑖 =

⎧⎨⎩𝑌𝑖(0), якщо 𝑇𝑖 = 0

𝑌𝑖(1), якщо 𝑇𝑖 = 1

Аналогiчно будемо позначати потенцiйнi результати для сурогатних показни-
кiв 𝑆𝑖(0), 𝑆𝑖(1). Лише один iз потенцiйних результатiв є спостережуваним, вiн
реалiзується при потрапляннi користувача в одну iз груп експерименту.

Паршим є важливе припущення iгноровностi, що є стандартним для бага-
тьох методiв каузального висновування [10]:

Припущення 2.9 (Строга iгноровнiсть). Для користувачiв, що беруть участь
в експериментi, вiдсутнi зовнiшнiх неспостережуваних величини, що впли-
вають на iндикатор втручання 𝑇 та на показники 𝑌 , 𝑆:

𝑇𝑖 ⊥⊥ (𝑌𝑖(0), 𝑌𝑖(1), 𝑆𝑖(0), 𝑆𝑖(1)) | 𝑋𝑖 (2.7.2)

Це припущення дає змогу оцiнити середнiй каузальний ефект змiни експери-
менту (її iндикатора 𝑇 ) на 𝑌 , здiйснивши поправку на величини 𝑋, що спосте-
рiгаються до початку експерименту [10]. Якщо припущення не виконується, це
компрометує результати експерименту.

Наступне припущення визначає умови, котрим повиннi задовольняти суро-
гатнi показники.
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Припущення 2.10 (Сурогацiйнiсть). Для користувачiв, що беруть участь
в експериментi, iндикатор групи експерименту 𝑇𝑖 та цiльова величина 𝑌𝑖 є
умовно незалежними при фiксацiї значень сурогатiв 𝑆𝑖:

𝑇𝑖 ⊥⊥ 𝑌𝑖 | 𝑆𝑖, 𝑋𝑖 (2.7.3)

Виконання припущення сурогацiйностi означає, що всi казуальнi зв’язки мiж
𝑇 та 𝑌 здiйснюються посередництвом сурогатiв 𝑆. Iншими словами, не iснує
каузального ланцюга, що поєднував би 𝑇 та𝑌 i при цьому не проходив би крiз
сурогати. Це означає, що будь-який причинно-наслiдковий вплив вiд змiни екс-
перименту на цiльовий показник також проявлятиме себе як вплив на сурогати.
За цього припущення каузальна дiаграма, зображена на Рис. 1, є коректною.

За законом повної дисперсiї маємо:

Var (𝑉 ) = Var (E [𝑌 | 𝑆]) ≤ Var (𝑌 )

Отже, коефiцiєнт редукцiї дисперсiї:

𝑑 = 1− Var (E [𝑌 | 𝑆])
Var (𝑌 )

Оскiльки регресiйна модель 2.7.1 може згладити частку дисперсiї 𝑌 , що не по-
яснюється сурогатами 𝑆, можна очiкувати значної редукцiї дисперсiї, оскiльки
сильно зашумлений показник 𝑌 замiняється на його регресiйне передбачення
[4].

Важливо вiдзначити, що при побудовi 𝑉 досягнення максимальної точностi
наближення 𝑌 не є цiллю методу. Його цiллю є згладжування шуму в спосте-
реженням, котрий не є частиною каузального механiзму (Рис. 1).

Теорема 2.11 (Критерiї пiдбору сурогатних показникiв)

Для найбiльш ефективного застосування методу потрiбно обирати мiнiмаль-
ний набiр сурогатiв 𝑆, що задовольняють умовi (2.7.3) [4].
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2.8 Порiвняння iснуючих методiв

Здiйснимо порiвняння iснуючих методiв редукцiї дисперсiї за їх принципом дiї.

За принципом дiї. При описi методу сурогатного показника зазначається,
що вiн прагне “позбутись тiєї частини дисперсiї, що не є складовою каузального
механiзму” [4]. Можна сказати, що це є метою усiх методiв редукцiї диспер-
сiї, проте у кожному випадку вiдрiзняється пiдхiд до локалiзацiї та видалення
“зайвої” дисперсiї:

1. Метод стратифiкацiї. Зайвою дисперсiєю є та, що пояснюється вiдстанню
мiж розподiлами пiдгруп. Оскiльки нас цiкавить лише вимiрювання ефекту
експерименту, iнформативним є лише вiдхилення поведiнки користувача вiд
середнього значення пiдгрупи, а не вiд глобального середнього.

2. Метод CUPED. Зайвою дисперсiєю є та, що пояснюється вiдмiнностями
мiж користувачами, що мають рiзнi значення коварiат. Iнформативною є
лише вiдхилення поведiнки користувача вiд його особистого, унiкального
середнього значення.

3. Метод сурогатного показника. Зайвою дисперсiєю є та, що не пояснює-
ться показниками-сурогатами. За припущенням, сурогати блокують усi ка-
узальнi ланцюжки вiд iндикатора втручання експерименту 𝑇 до цiльового
показника 𝑌 . Отже, дисперсiя, що не пояснюється сурогатами, не є части-
ною цього каузального механiзму, а є лише природнiм шумом.

Iнший спосiб класифiкацiї методiв - за пiходом до визначення i оцiнювання
“звичайної” поведiнки користувача. Якщо бiльш точно оцiнити поведiнку iнди-
вiдуального користувача за умов вiдсутностi змiн, то можна точнiше вимiряти
вплив експерименту. Розглянутi методи можна описати таким чином:

1. Метод стратифiкацiї. Звичайна поведiнка - середє значення 𝑌 в пiдгрупi
(стратi), до якої вiдноситься користувач. Середнє значення 𝑌 у пiдгрупi є
кращою оцiнкою iндивiдуального рiвня 𝑌 для користувача, нiж глобальне
середнє.
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2. Метод CUPED. Звичайна поведiнка - це значення 𝑌 за перiод до експе-
рименту; або ж вона вiдображається в коварiатах. Маючи данi користувача
за перiод до експерименту, можемо оцiнити, що є типовим для нього рiвнем
активностi за величиною 𝑌 .

3. Метод сурогатного показника. Звичайна поведiнка - та, котра описує-
ться каузальною моделлю (показниками-сурогатами).

За унiверсальнiстю. Метод стратифiкацiї є найбiльш простим, але при цьо-
му i найбiльш обмеженим. Вiн може досягати значущих результатiв у зменшен-
нi дисперсiї лише випадку, коли iснує розбиття загальної вибiрки на пiдгрупи
(страти) таке, де значна частина загальної дисперсiї пояснюється вiдстанню мiж
центрами розподiлiв груп (Рис. 2). Застосування методу зводиться до виявлен-
ня таких пiдгруп у даних.

Рис. 2: Приклад розподiлу спостережень 𝑌 , що пiдходить для застосування
методу стратифiкацiї. Загальна дисперсiя 𝜎2 = 0.24, при цьому 96% її поясню-
ється вiдстанню мiж групами.

Проте в багатьох випадках неможливий такий подiл на страти, або ж вiд-
станi мiж стратами пояснюють лише незначну частину дисперсiї. Доведено, що
метод стратифiкацiї є частинним випадком методу CUPED за умови, що обрана
коварiата є категорiальною [5].

Найбiльш унiверсальним у застосуваннi є метод CUPED завдяки мiнiмаль-
нiй кiлькостi вимог до вибору коварiат 𝑋. На вiдмiну вiд методу стратифiка-
цiї, допускаються не лише категорiальнi, але й неперервнi випадковi величини.
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Задача застосування методу зводиться до задачi пошуку коварiат - проте у
сучасних великих продуктах iснують аналiтичнi команди, що володiють глибо-
кими знаннями про продукт та його показники. Проте, все ж, не iснує єдиного
алгоритму пошуку коварiати, що робить метод не повнiстю унiверсальним.

Метод сурогатного показника теж зводиться до пошуку ознак, що можуть
слугувати предикторами для 𝑌 . Проте вимоги до них значно строгiшi: пошук
сурогатiв еквiвалентний вiдшуканню каузального механiзму формування 𝑌 , що,
в загальному випадку, є складною дослiдницькою задачею. Проте, з iншої сто-
рони, метод сурогатного показника є бiльш унiверсальним за CUPED, оскiльки
дозволяє використання iнформацiї про дiї користувача безпосередньо пiд час
проведення експерименту. Також його успiшне застосування дозволяє досягти
значно бiльшої редукцiї дисперсiї, нiж методом CUPED [4].
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2.9 Недолiки iснуючих методiв

Контрольованi онлайн-експерименти є об‘єктом iнтенсивних дослiджень уже
близько двох десятилiть. Проте iснуючi методи редукцiї дисперсiї не мають
широкого застосування серед бiльшостi бiзнесiв iз онлайн-продуктами. Це зу-
мовлено, в першу чергу, їх неунiверсальнiстю i залежнiстю вiд специфiчних
умов, котрi не завжди виконуються на практицi.

Найбiльш поширеним та ефективним на практицi виявився метод CUPED.
Вiн залишається золотим стандартом для зменшення дисперсiї та пiдвищення
чутливостi експериментiв, здобув широке визнання серед науковцiв i експертiв-
практикiв [1].

Проте вiн має ряд недолiкiв, що обмежують модливостi його застосування
[5]:

1. Складнiсть в технiчнiй реалiзацiї.

2. Вiдсутнiсть чiтких правил знаходження i пiдбору коварiат 𝑋.

3. Покладання на припущення про наявнiсть iсторiї активностi iндивiдуаль-
ного користувача до початку експерименту.

Складнiсть в технiчнiй реалiзацiї. Для проведення контрольованих онлайн-
експериментiв необхiдне налаштування масштабної технiчної iнфраструктури,
здатної швидко здiйснювати обробку великих масивiв даних. Звичайний процес
оцiнки результатiв експерименту включає в себе етапи збору та перемiщення
даних в базу даних, проведення обчислень агрегованих величин, обчислення
процедури статистичного критерiю для перевiрки гiпотези. Впровадження ме-
тоду CUPED збiльшує кiлькiсть необхiдних обчислень - потрiбно обчислювати
коварiацiї Cov (𝑌,𝑋𝑗), дисперсiї Var (𝑋𝑗), значення модифiкованого цiльового
показника 𝑌𝑐𝑣 2.5.1. Це збiльшує навантаження на iнфраструктуру даних i по-
требує додаткової пiдтримки.

Додатково, для успiшного застосування методу потрiбна наявнiсть спецiалi-
стiв iз знанням математичної статистики, щоб коректно впровадити метод. Не-
обережний пiдбiр коварiати 𝑋 може призвести до появи систематичної похибки
в оцiнцi розмiру ефекту Δ𝑐𝑣 2.5.2, що значно пiдвищить ймовiрнiсть помилки I
та II роду при оцiнцi результатiв експерименту.
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Враховуючи цi особливостi, CUPED наразi широко впроваджений лише в ве-
ликих компанiях (Facebook, Amazon, Airbnb та iншi) i рiдше зустрiчається поза
цiєю групою. Проте цi труднощi можна подолати шляхом придбання спецiалi-
зованого програмного забезпечення для онлайн-експериментiв (Eppo, Statsig,
Optimizely), котре включає в себе метод CUPED [19].

Хоча складнiсть в технiчнiй реалiзацiї є важливим практичним аспектом
методу, це питання не буде надалi порушуватись в дослiдженнi.

Вiдсутнiсть чiтких правил знаходження i пiдбору коварiат 𝑋. ??
Основним припущенням методу CUPED, вiд якого залежить ефективнiсть йо-
го застосування є наявнiсть спостережень випадкової величини 𝑋 (однiєї чи
декiлькох), що називається коварiатою. 𝑋 повинна задовольняти наступним
вимогам [5]:

1. 𝑋 має вiдоме математичне сподiвання E [𝑋].

2. 𝑋 i незалежним вiд змiни, що тестується в експериментi в розумiннi:

E [𝑋] = E [𝑋 | 𝑇 = 0] = E [𝑋 | 𝑇 = 0]

3. 𝑋 є корельованим iз цiльовим показником 𝑌 , причому чим бiльшою є ве-
личина corr (𝑌,𝑋), тим бiльшого зменшення дисперсiї можна досягти.

Умову 1 легко задовольнити - математичне сподiвання E [𝑋] можна оцiнити
з достатньою точнiстю, використовуючи iсторичнi данi за попереднiй перiод.

Умова 2 є критично важливою - вона є необхiдною умовою незмiщеностi
оцiнки Δ𝑐𝑣 рiзницi модифiкованих середнiх 2.5.2. Як можна бачити у формулi
2.5.4, якщо ця умова не виконується, з‘являється систематичне змiщення, котре
спотворює результати експерименту i призводить до зростання умовiрностi по-
милок I та II роду. Тому важливо бути впевненим у виконаннi цiєї умови. З цiєї
причини рекомендується обирати коварiату 𝑋, що спостерiгається ранiше за
момент, коли користувач у тестовiй групi провзаємодiє iз змiною експерименту
або може вiдучути на собi її вплив у будь-який прямий чи непрямий спосiб [5].

Умова 3 безпосередньо впливає на ефективнiсть методу у зменшеннi диспер-
сiї. Навiть якщо 𝑋 формально задовольняє умовам 1 та 2, проте має низьку ко-
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рельованiсть iз 𝑌 , зменшення дисперсiї буде незначущим. Формула 2.5.7 описує
залежнiсть мiж корельованiсть та велишиною редукцiї дисперсiї. Наприклад,
для зменшення дисперсiї на 5% необхiдно, щоб corr (𝑌,𝑋) ≥

√
0.05 = 0.223.

Автори визнають, що в загальному випадку неможливо гарантувати наяв-
нiсть таких коварiат 𝑋, що задовольняли б цi умови. Проте вони надають де-
кiлька рекомендацiй:

1. За коварiату 𝑋 можна обрати значення показника 𝑌𝑖, вимiряного для того
ж самого користувача, проте за перiод до початку експерименту.

2. За коварiату 𝑋 можна обрати ознаки користувача, а не його активностi
- наприклад, такi ознаки як країна, операцiйна система, браузер, година i
день тижня початку сесiї користування продуктом та iншi.

3. Якщо не вдається знайти одну хорошу коварiату 𝑋, що сильно корелює iз
𝑌 , можна використати декiлька коварiат iз слабшою корельованiстю. При
описi багатовимiрного методу CUPED було доведено, що це лише його по-
кращує ефективнiсть 2.6.5.

Покладання на припущення про наявнiсть iсторiї активностi iндивi-
дуального користувача до початку експерименту. Найбiльш ефектив-
ним метод CUPED показав себе для випадкiв, коли є можливiсть використа-
ти iсторiю активностi користувача до експерименту 𝑌𝑖,pre як коварiату [5].Iншi
способи обрання коварiат досягають менших успiхiв.

Проте iснує велика кiлькiсть онлайн-продуктiв, в котрих немає можливо-
стi отримати iнформацiю про попереднi дiї користувача. Наприклад, у великих
онлайн-магазинах (Amazon) потiк користувачiв сайту майже цiлком складає-
ться з нових користувачiв, для котрих не iснує iсторiх їх дiй на сайтi. Це зу-
мовлено специфiкою продукту - наприклад, потреба зробити покупку на сайтi
може виникати раз в декiлька мiсяцiв. В такiй ситуацiї метод CUPED буде ма-
лоефективним.

В цьому дослiдженнi пропонується iдея модифiкацiї методу CUPED з метою
подолання цього обмеження шляхом використання текстової iнформацiї про
користувача та його iсторiї активностi в продуктi.
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3 Розробленi модифiкацiї методiв

3.1 Генерацiя синтетичних даних експерименту

Для демонстрацiї дiї методу використовується синтетичний згенерований набiр
даних, що наслiдує реальнi данi користувачiв сайту пошуку роботи.

Означення 3.1 (Синтетичний набiр даних). Синтетичним називається на-
бiр даних, що був отриманий як результат алгоритмiчних обчислень. Цей
процес називається симуляцiєю (генерацiєю). Вiн є повнiстю детермiнова-
ним та контрольованим з боку дослiдника, будується на основi припущень
про розподiл залучених випадкових величин [20].

Варто пiдкреслити, що синтетичний набiр даних - це лише дослiдницький
iнструмент. На практицi набiр даних експерименту нiколи не є синтетичним:
спостереження отримуються в результатi реалiзацiї випадкового процесу, на
який впливає велика кiлькiсть зовнiшнiх факторiв i який лише частково кон-
тролюється дослiдником. Отже, синтетичнi данi не дають можливостi виявити
справжнi каузальнi зв’язки i не надають нової iнформацiї про дослiджуваних
користувачiв, а лише повторюють структуру справжнiх даних.

Проте використання синтетичного набору даних надає дослiднику такi пе-
реваги:

1. Знання iстинних значень параметрiв розподiлiв груп. В експеримен-
тi iз справжнiми даними завжди iснує ненульова ймовiрнiсть помилок I та
II роду при перевiрцi статистичної гiпотези, оскiльки iстиннi значення пара-
метрiв розподiлiв груп невiдомi. Ця перешкода вiдсутня для синтетичних
наборiв даних - iстиннi значення параметрiв вiдомi, оскiльки вони зада-
ються дослiдником як вхiднi данi для процесу генерацiї. Це дає змогу за
допомогою бутстреп-методу оцiнити параметри експерименту - наприклад,
фактичнi ймовiрностi помилок I та II роду, потужнiсть [21] .

2. Контрольованiсть. Оскiльки процес генерацiї синтетичних даних є пов-
нiстю детермiнованим, ми можемо контролювати будь-якi параметри екс-
перименту. Зокрема, це дає змогу оцiнити ефективнiсть методiв редукцiї
дисперсiї при наборах даних, виокремити їх найгiршi та найкращi випадки.
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3.1.1 Бета-бiномiальна модель поведiнки користувача

Сформулюємо декiлька припущень про дослiджуванi данi з метою побудови якi-
сної симуляцiї поведiнки користувачiв. Будемо використовувати бета-бiномiальну
модель для моделювання поведiнки користувача за 𝑌 , котра також застосову-
ється в продуктовiй аналiтицi [22].

Припущення 3.2 (Розподiл 𝑌𝑖). Випадковi величини 𝑌1, 𝑌2, . . . , 𝑌𝑁 (спосте-
реження цiльового показника) мають розподiл Бернуллi iз, взагалi кажучи,
рiзними параметрами 𝑝1, 𝑝2, . . . , 𝑝𝑁 :

𝑌𝑖 ∼ Be (𝑝𝑖) ∀𝑖 = 1, 𝑁

Бета-бiномiальна модель вiдображає природну рiзноманiтнiсть користувачiв
за їх схильнiстю до виконання цiльової дiї. Iншими словами, ймовiрнiсть успi-
ху 𝑃 (𝑌𝑖 = 1) окремого користувача не є однаковою для всiх користувачiв, а є
випадковою величиною [22].

Припущення 3.3 (Розподiл ймовiрностей успiху 𝑝𝑖). Ймовiрнiсть успiху 𝑝𝑖

для 𝑖-го спостереження є випадковою величиною, що має бета-розподiл :

𝑝𝑖 ∼ B (𝛼𝑖, 𝛽𝑖)

Де 𝛼𝑖 =
𝜇𝑖𝛽𝑖

1−𝜇𝑖
, а параметр 𝜇𝑖 - математичне сподiвання 𝑝𝑖.
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3.1.2 Алгоритм генерацiї даних

З метою перевiрити ефективнiсть методiв редукцiї розбiрностi було розроблено
наступний алгритм генерацiї даних.

Для проведення дослiдiв необхiдно згенерувати два набори даних - данi за
перiод до початку експерименту 𝒟𝑝𝑟𝑒 та данi експрименту 𝒟𝑒𝑥𝑝. Єдина вiдмiн-
нiсть в процедурi генерацiї для них полягає в тому, що для 𝒟𝑝𝑟𝑒 немає подiлу
користувачiв на контрольну i тестову групи.

1. Знайдемо найпопулярнiшi запити пошуку роботи в Великiй Британiї, вико-
ристовуючи ресурс Google Trends:

𝑣𝑗 ∈ V = {“part-time”, “office job”, “healthcare”, . . .}, 𝑀 = |𝑉 |

2. Для кожного ключового слова 𝑣𝑗 ∈ V зазначимо параметри, що потрiбнi
для генерацiї 𝑗-ї пiдгрупи:

• 𝜇𝑝 - математичне сподiвання розподiлу ймовiрностей успiху для спосте-
режень.

• 𝛽 - параметр бета-розподiлу, використовується для контролю дисперсiї
та скошеностi розподiлу ймовiрностей успiху.

• 𝛿 - величина ефекту (вiдносна рiзниця мiж математичними сподiвання-
ми ймовiрностей успiху мiж тестовою та контрольною групами).

• 𝑛𝑗 - розмiр згенерованої вибiрки на кожну групу експерименту.

3. Вiдбувається генерацiя 𝑛 спостережень пiдгрупи 𝒟𝑗 за наступною схемою:

Вхiднi данi: 𝜇𝑗, 𝛽𝑗

Крок 1: 𝛼𝑗 =
𝜇𝑗𝛽𝑗
1− 𝜇𝑗

Крок 2: 𝑝𝑖𝑗 ∼ B(𝛼𝑗, 𝛽𝑗) 𝑖 = 1, 2, . . . , 𝑛𝑗

Крок 3: 𝑌𝑖𝑗 ∼ Bernoulli(𝑝𝑖𝑗) 𝑖 = 1, 2, . . . , 𝑛𝑗
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4. Пiдгрупи об’єднуються в єдину вибiрку:

𝒟 =
𝑀⋃︁
𝑗=1

{𝑌𝑖𝑗 | 𝑗 = 1,𝑀, 𝑖 = 1, 𝑛𝑗}

5. Якщо генерується експериментальний набiр даних. Набору даних 𝒟 призна-
чається контрольна група експерименту. Повторюючи кроки кроками для
параметрiв 𝜇𝑗(1 + 𝛿), 𝛽𝑗 генерується вибiрка тестової групи. Об’єднуючи
обидвi групи, отримаємо результат 𝒟𝑒𝑥𝑝.

6. Iнакше, якщо генеруються набiр даних до експерименту 𝒟𝑝𝑟𝑒, повертаємо
результат 𝒟𝑝𝑟𝑒 = 𝒟.

В результатi отримаємо два набори даних 𝒟𝑝𝑟𝑒 та 𝒟𝑒𝑥𝑝. Котролюючи пара-
метри 𝑛𝑗, 𝜇𝑗, 𝛽𝑗, 𝑗 = 1,𝑀 , можна моделювати рiзнi ситуацiї, що виникають в
справжньому середовищi онлайн-продукту.
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3.2 Метод CUPED-TF

Основна iдея методу поглягає у використаннi текстової iнформацiї про iнди-
вiдуального користувача для побудови числових ознак, котрi описують його
поведiнку за умови вiдсутностi дiї експерименту. Цi ознаки можна використа-
ти для побудови коварiат та застосування методу CUPED. Очiкується, що такi
коварiати будуть в значнiй мiрi корельованi iз цiльовим показником 𝑌 через
використання унiкальної iнформацiї, що мiститься в текстi користувача. Та-
ким чином, можемо отримати коварiати, використовуючи текстову ознаку, що
розширює можливостi застосування методу CUPED.

Умови застосування методу. Метод потребує наявностi текстової озна-
ки для кожного користувача. Такою ознакою може бути будь-який текст, що
мiстить певну iнформацiю про користувача.

Прикладами онлайн-продуктiв що зберагають текстовi данi вiдпiдувачiв є:

• Веб-сайти з пошуку роботи. Текстовою ознакою користувача є його
пошуковий запит (наприклад, “робота шофером”, “неповний робочий день”
i т.д.) або його опис резюме. Наприклад, це веб-сайти indeed.com, work.ua,
jooble.org та iншi.

• Онлайн-магазини. Текстовою ознакою користувача є може виступати йо-
го пошуковий запит (наприклад, “купити смартфон”, “пiдручники зi стати-
стики” i т.д.). Наприклад, це веб-сайти amazon.com, rozetka.com.ua та iншi.

• Соцiальнi мережi. В соцiальнiй мережi кожен користувач повинен за-
повнити iнформацiю щодо створеного акаунту. Текстовою ознакою може
бути опис бiографiї користувача або будь-який iнший текст його авторства.

Тексти природньої мови мають структуру, котру можна описати в термiнах
розподiлiв частот одночасної появи слiв в контекстi [23]. Природня мова (укра-
їнська, англiйська та iншi) не є формальною математичною мовою, допускає
нечiткiсть i неяснiсть в своїй структурi. Все ж, можливо на основi спостере-
жень великої кiлькостi текстових послiдовностей вивести правила, що описують
ймовiрнiсть появи певного слова в певному контекстi. Пiдґрунтя для побудови
моделей iнтерпретацiї природньої мови є дистрибуцiйна гiпотеза: “Слова, що
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з‘являються в однаковому контекстi, мають однакове значення” [24]. Аналiзую-
чи розподiл появ слiв у рiзних контекстах, можна побудувати модель, що буде
вивчати семантику слiв. Ця дослiдницька область називається навчанням пред-
ставлень [25]. Для цiлей цього дослiдження важливою є задача вивчення мiри
сходостi слiв та речень.

Можемо сформулювати дистрибуцiйну гiпотезу для задачi редукцiї диспер-
сiї: користувачi, що мають схожi текстовi ознаки, мають схожi значе-
ння 𝑌 .

Таким чином, текстовi ознаки можуть бути джерелом iнформацiї про зви-
чайну поведiнку корситувача та пояснювати значну частину дисперсiї 𝑌 . Отже,
використання текстових ознак є способом подолання обмеження методу CUPED
??.

Для вивчення векторних представлень текстових ознак будемо використо-
вувати модель sBERT, що вiдмiнно показала себе на практицi [26]. Векторнi
представлення будемо згодом використовувати для вiдшукання груп схожих
текстових запитiв для побудови iнформативних коварiат та редукцiї дисперсiї
методом CUPED.

3.2.1 Алгоритм методу

Покроковий опис алгоритму:

1. Пiдготовка даних 𝑥𝑖. Для застосування методу потрiбнi два набори даних
- данi експерименту 𝒟 та попереднi данi до експерименту 𝒟𝑝𝑟𝑒. Кожен набiр
даних мiстить текстовi ознаки 𝑥𝑖.

2. Тренування моделi та побудова представлення слiв 𝑤𝑖. Для дотре-
нування моделi sBERT використовуються данi про схожостi двох ознак, за-
данi власноруч. Використовуючи натреновану модель, отримуємо вектори
представлень 𝑤𝑖 ∈∈ R768.

3. Редукцiя розмiрностi. Застосовується метод t-SNE для зменшення роз-
мiрностi до 2. Цей етап необхiдний для того, щоб мати можливiсть краще
визначати подiбнiсть рiзних представлень.
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4. Кластеризацiя. Знаходимо групи слiв, близькi за значенням (кластери)
за допомогою методу K-means. Якщо маємо 𝐾 кластерiв, то для кожно-
го 𝑖-го спостереження отримуємо 𝐾 величин 𝑋1, 𝑋2, . . . , 𝑋𝑘 - ймовiрностi
приналежностi до вiдповiдного кластеру. У випадку чiткої кластеризацiї
𝑋𝑗 ∈ {0, 1}, а для нечiткої це обмеження вiдсутнє.

5. Вiдбiр коварiатiв. Першим критерiєм вiдбору є наявнiсть кореляцiї iз
цiльовим показником: 𝑋𝑗, 𝑗 = 1, 𝐾 для яких corr (𝑌,𝑋𝑗) > 0.05. Також,
потрiбно виключити коварiати, що є лiнiйно залежними iз iншими коварiа-
тами, щоб задовольнити умову 2.6.6. Пiсля перенумерацiї отримуємо набiр
коварiат 𝑋1, 𝑋2, . . . , 𝑋𝑚.

6. Застосування методу CUPED. Обчислюємо модифiкований показник
𝑌 𝑐𝑣 за формулою багатовимiрного методу CUPED (2.6.1). Обчислюємо ко-
ефiцiєнт редукцiї дисперсiї за формулою 2.3.3.
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3.3 Пошук коварiат з даних послiдовностей дiй

Окрiм текстової ознаки джерелом iнформацiї про користувача може бути його
послiдовнiсть дiй в продуктi. Певнi дiї, їх комбiнацiї, реагування на елемен-
ти функцiоналу онлафн-продукту можуть свiдчити про сильнiшу або слабшу
схильнiсть користувача до виконання цiльової дiї (𝑌𝑖 = 1).

Водночас, продуктово-аналiтичнi команди не мають можливостi знаходити
патерни в послiдовностi дiй через те, що данi є сильно неструктурованими, мi-
стять велику кiлькiсть шуму та важко пiддаються iнтерпретацiї. До труднощiв
додається невизначенiсть - на практицi немає впевненостi, чи взагалi такi па-
терни iснують, i якi ознаки важливо врахувати при їх пошуку.

Проте цi обмеження можна подолати, використавши модель машинного на-
вчання, що здатна робити передбачення цiльової ознаки 𝑌𝑖 на основi послiдов-
ностей. Особливо успiшними для таких задач виявились моделi рекурентних
нейронних мереж, що враховували специфiку даних (спостереження не є не-
залежними). Зокрема, однiєю iз найбiльш ефективних моделей, здатних розпi-
знавати складнi патерни в послiдовностях є LSTM (Long-Short Term Memory),
котра є рiзновидом рекурентних мереж [9].

Зробимо опис даних, що використовуватимуться для отримання iнформа-
тивних ознак, котрi корелюють iз високим чи низьким рiвнем успiшностi 𝑌 .
Данi послiдовностi дiй користувача згенеруємо за допомогою алгоритму, що
використовує прихованi маркiвськi моделi [27]. Приклад даних користувачiв
наведено в Табл. 1.

Табл. 1: Приклад даних послiдовностей дiй користувача веб-сайту з пошуку
роботи.

𝑖 Послiдовнiсть дiй 𝑌𝑖

1 “пошук”, “показ”, “перегляд”, “вiдгук”, . . . 1
2 “пошук”, “показ” 0
3 “пошук”, “показ”, “показ”, “показ”, . . . 1

Важливiсть використання даних послiдовностi дiй пiдтверджується i мето-
дом сурогатного показника. Метод був розроблений дослiдниками компанiї Ai-
rbnb та застосовувався для редукцiї дисперсiї при експериментах iз сторiнкою
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оплати бронювання. Послiдовнiсть етапiв, якi користувач проходить для того,
щоб здiйснити успiшне бронювання оренди житла, зображений на Рис. 3.

Пошук Перегляд Резервування Оплата Успiшне бронювання

Рис. 3: Дiаграма переходу користувача веб-сайту Airbnb.

Важливо, що в ролi сурогатiв було використано показники, обчисленi на
основi дiй користувача на етапi перегляду оголошення (зокрема, перегляд iн-
формацiї про розташування будинку, перегляд вiдгукiв, якiсть опису оголоше-
ння та iншi) [4]. Це демонструє важливiть задачi знаходження патернiв в послi-
довностi дiй користувача.

Алгоритм:

1. Пiдготовка даних. Цей етап включає в себе попередню обробку даних та
приведення до формату, що зручний для тренування моделу. Зокрема, це
включає в себе кодування дiй користувача за допомогою фiктивних змiн-
них.

2. Вибiр архiтектури та гiперпараметрiв моделi. Зокрема, визначення
розмiрiв та кiлькостi шарiв нейронної мережi, вибiр функцiї втрати, коефi-
цiєнту швидкостi навчання 𝛼. За функцiю втрати будемо використовувати
𝑙1-норму, котру ще називають MAE.

3. Тренування LSTM моделi та оптимiзацiя гiперпараметрiв. Модель
вивчає послiдовностi з даних та покращує точнiсть передбачння 𝑌𝑖.

4. Оцiнка результатiв. Оцiнюємо, наскiльки добре модель може виявляти
ознаки iнформативнi предиктори для 𝑌 в даних послiдовностi дiй.
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4 Результати

4.1 Метод CUPED-TF

4.1.1 Вивчення представлень слiв

Отриманi вектори представлень добре описують семантику пошукових запитiв
(Рис. 4).

Рис. 4: Вектори представлень текстових ознак користувача 𝑥𝑖 пiсля редукцiї
розмiрностi методом t-SNE.
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4.1.2 Експеримент 1: бiнарнi iндикатори

Цей метод є найпростiшим iз розглянутих та буде слугувати для порiвняння
ефективностi iнших методiв.

Спочатку варто описати структуру i особливостi даних, що потрiбнi для
застосування цього методу.

Необхiдно мати набiр даних, зiбраний до початку експерименту:

𝒟pre = {(𝑥𝑖, 𝑌𝑖) | 𝑖 = 1, 2, . . . , 𝑁pre}

Та набiр даних, отриманий пiд час проведення експерименту:

𝒟 = {(𝑥𝑖, 𝑌𝑖, 𝑇𝑖) | 𝑖 = 1, 2, . . . , 𝑁}

За своєю природою данi є синтетично згенерованими i симулюють данi сайту
з пошуку роботи. Одиницею спостереження є користувач. Для нього спостерi-
гається значення бiнарного цiльового показника 𝑌𝑖 ∈ {0, 1} та текстова ознака
𝑥𝑖 - його текстовий запит про пошук роботи:

𝑥𝑖 ∈ {“part time london”, “driver london”, “office” . . .}

Кожна текстова ознака є реченням, має довiльну довжину та кiлькiсть слiв.
Наступним етапом є побудова векторних представлень iз текстових ознак.

Одним iз найпростiших способiв є кодування за допомогою фiктивних, тобто,
iндикаторiв наявностi слiв чи їх послiдовностей.

Побудова i вiдбiр коварiат 𝑋𝑗 здiйснюється за наступною процедурою на
основi даних 𝒟pre, зiбраних до початку експерименту:

1. Обчислення словника 𝑉1 = {𝑤1, 𝑤2, . . .}. Словником називають множину
усiх слiв, що використовуються в будь-якiй текстовiй ознацi 𝑥𝑖.

2. Обчислення словника 2-грамiв 𝑉2. N-грамами називають впорядкова-
нi послiдовностi 𝑁 слiв, що зустрiчаються в текстi. N-грами часто є бiльш
якiсним представленням справжнього значення тексту, оскiльки зберiгають
бiльше контексту (центральне слово та cусiднi слова). В залежностi вiд спе-
цифiки текстових ознак можна використовувати N-графи iз 𝑁 > 2, проте
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в випадку запитiв пошуку роботи 𝑁 = 2 є оптимальним.

3. Побудова коварiат-iндикаторiв 𝑋𝑗 = 𝐼𝑤𝑗
. Для кожного слова чи 2-

грама 𝑤 визначимо випадкову величину 𝐼𝑤, що є iндикатором нявностi фра-
гменту 𝑤 в текстовiй означi 𝑖-го спостереження:

∀𝑤 ∈ 𝑉1 ∪ 𝑉2 𝐼𝑤 (𝑥𝑖) =

⎧⎨⎩1, текст 𝑥𝑖 мiстить 𝑤

0, iнакше
(4.1.1)

4. Вiдбiр коварiат. В результатi даної процедури отримаємо велику кiль-
кiсть коварiат-кандидатiв, зазвичай бiльше 100. Серед усiх iндикаторiв оби-
раємо тi, що найбiльш корельованi iз 𝑌 . Також важливо, щоб серед коварiат
не було пар значно корельованих, оскiльки це є вимогою для застосування
багатовимiрного методу CUPED (2.6.6).

5. Оцiнка E [𝑋𝑗]. Цей крок необхiдний для застосування методу CUPED. Вiн
передбачає, що для коварiат вiдомi математичнi сподiвання E [𝑋] кожної ко-
варiати 𝑋 за умови вiдсутностi змiн експерименту. Використовується оцiнка
вибiркового середнього, обчислена на вибiрцi 𝒟pre:

Ê [𝑋] = 𝑋pre =
1

𝑁pre

∑︁
𝑋𝑖∈𝒟pre

𝑋𝑖

Згенерованi данi мають наступнi характеристики (Табл. 2).

Табл. 2: Опис даних експерименту.

𝑁 𝑌
(𝑐)

𝑌
(𝑡)

𝛿

9300 0.1440 0.1560 +8.28%

В результатi вiдбору було обрано наступнi коварiати (Табл. 3).

Табл. 3: Бiнарнi iндикатори, що обранi як коварiати.

Коварiата 𝑋 corr (𝑌,𝑋)

𝐼 (𝑥 мiстить “designer”) 0.2564
𝐼 (𝑥 мiстить “council”) 0.1476
𝐼 (𝑥 мiстить “part time”) 0.0530
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Результати експерименту при застосуваннi методу CUPED було отримано
подано в Табл. 4.

Табл. 4: Результати редукцiї дисперсiї.

Дисперсiя 𝑠2𝑝 𝑑 𝑇 𝑝

Без редукцiї дисперсiї 0.1275 - -2.279 0.023
Багатовимiрний метод CUPED 0.1112 12.8% -2.440 0.015

Отже, за допомогою цього методу за даних умов експерименту вдалось змен-
шити дисперсiю на 12.8%. Варто зазначити, що цей метод лише задає стандарт
для порiвняння iнших методiв i не є самостiйним результатом. На практицi
коварiати такого типу iз такою корельованiстю iз 𝑌 не зустрiчаються.
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4.1.3 Експеримент 2: коварiати на основi текстових ознак

Для проведення дослiдiв згенеруємо набiр даних, що мiстить чотири основнi
пiдгрупи за текстовим запитом. Кожна пiдгрупа має вiдмiнний вiд iнших роз-
подiл, що характеризується кiлькома параметрами (Табл. 5).

Табл. 5: Параметри розподiлiв пiдгруп.

Пiдгрупа 𝛼 𝛽 E [𝑝] Var (𝑝) 𝛿 𝑁

part time 12 40 0.3 0.0051 +12.5% 200
designer 12 40 0.3 0.0051 +12.5% 4600
council 12 40 0.3 0.0051 +12.5% 1800
other 2 40 0.05 0.0012 +2.0% 12000

Для наочної iлюстрацiї на Рис. 5 зображений розподiл вибiркового середньо-
го, оцiнений за допомогою бутстреп-методу [21].

Рис. 5: Розподiл вибiркових середнiх пiдгруп для рiзних значень параметра
(вiдстанi мiж пiдгрупами)

Застосувавши до даних процедуру методу CUPED-TF (3.2.1) отримаємо ре-
зультати, що данi в Таб. 6.

Таб. 6:
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Табл. 6: Редукцiя дисперсiї при застосуваннi методу CUPED-TF.

Дисперсiя 𝑠2𝑝 𝑑 𝑇 𝑝

Без редукцiї дисперсiї 0.1275 - -2.279 0.023
Чiтка кластеризацiя 0.1156 9.4% -2.394 0.016
Нечiтка кластеризацiя 0.1159 9.1% -2.390 0.016

За результатами проведеного експерименту можна зробити наступнi виснов-
ки щодо особливостей методу CUPED-TF:

1. Метод досягає дещо меншої редукцiї дисперсiї порiвняно iз використанням
бiнарних iндикаторiв (Табл. 4).

2. Метод продемонстрував здатнiсть схоплювати семантику текстових ознак
та групувати їх за схожiстю, що дозволило отримати iнформативнi коварi-
ати для зменшення дисперсiї (Рис. 4).

3. В даному експериментi немає значущої вiдмiнностi мiж чiткою та нечiткою
кластеризацiєю слiв. Це пояснюється тим, що нечiткi коварiати теж якiсно
роздiляють користувачiв на пiгрупи, а отже, є iнформативними коварiата-
ми.

4. Варто випробувати метод у бiльш складному i реалiстичному випадку, коли
в даних немає чiтких пiдгруп.
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4.1.4 Експеримент 3: ефективнiсть в залежностi вiд чiткостi пiдгруп

Однiєю iз причин успiшностi Експерименту 2 iз застосування CUPED-TF є зру-
чна структура даних - вибiрка складається iз пiдгруп, котрi чiтко вiдрiзняються
i за текстовим запитом та середнiм 𝑌 . Проте на практицi часто немає чiткого
роздiлення на пiдгрупи - вибiрки є бiльш однорiдними. Проведемо серiю екс-
периментiв, щоб показати, як ефективнiсть методу залежить вiд однорiдностi
даних. Характеристику “розмитостi” пiдгруп можна формалiзувати як частку
дисперсiї, що пояснюється рiзницею мiж групами: висока розмитiсть вiдповiд-
ає ситуацiї, коли варiативнiсть за текстовою ознакою пояснює невелику частку
загальної дисперсiї. Сформуємо припущення:

Припущення 4.1. Ефективнiсть застосування методу CUPED-TF прямо
залежить вiд кiлькостi дисперсiї, що пояснюється через варiативнiсть за
текстовою ознакою 𝑋.

Розглянемо декiлька рiзних ситуацiй iз “розмитими” пiдгрупами. Опишемо роз-
подiли пiдгруп для таких випадкiв:

1. Розподiли знаходяться надто близько, тому їх не можна чiтко роздiлити.

2. Розподiли мають надто велику дисперсiю.

3. Певна частка спостережень пiдгрупи має iнший закон розподiлу.

Також доцiльно розглягнути бiмодальний випадок, коли є лише двi чiткi
категорiї - “активнi” та “незацiкавленi” користувачi. В цьому випадку природнiй
подiл вiдбувається не за текстовою ознакою, хоча вона може бути корельована
iз активнiстю користувача.

Ефективнiсть методу CUPED-TF будемо оцiнювати за допомогою коефiцi-
єнта редукцiї 𝑑. Окремо будемо виводити величину 𝜎2

мiж
𝜎2 - частку дисперсiї, що

пояснюється рiзницiю мiж пiдгрупами.
Результат експерименту дасть розумiння того, в яких сценарiях iз дани-

ми метод CUPED-TF буде ефективним, а в яких втратить сенс через надто
однорiдну структуру, або, що еквiвалентно - низьку варiативнiсть за текстовою
ознакою.
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Залежнiсть вiд вiдстанi мiж пiдгрупами. Введемо параметр вiдстанi
мiж пiдгрупами 𝑠. Згенеруємо набiр даних з параметрами пiдгруп 𝜇𝑗 = 𝜇0+(𝑗−
1)𝑠, 𝑗 = 1, 4. Параметр 𝑠 визначає вiдстань мiж математичними сподiванням
розподiлiв двох сусiднiх пiдгруп. Як показано при описi методу стратифiкацiї
(2.4), чим меншим є 𝑠, тим меншою є величина 𝜎2

мiж
𝜎2 .

На Рис. 6 зображенi розподiли вибiркового середнього 𝑌 пiдгруп при рiзних
значеннях параметра 𝑠, оцiненi за допомогою бутстреп-методу [21].

Рис. 6: Розподiл вибiркових середнiх пiдгруп для рiзних значень параметра 𝑠.

Перевiримо роботу методу CUPED-TF в залежностi вiд значення параметра
0 ≤ 𝑠 ≤ 0.25. Результат зображений на Рис. 7.

Рис. 7: Редукцiя дисперсiї при рiзних значеннях параметра вiдстанi мiж група-
ми.

Залежнiсть вiд 𝜎2
𝑝. Iншим джерелом варiативностi в даних є висока диспер-

сiя 𝜎2
𝑝 ймовiрностi успiху користувача 𝑝𝑖. За Ррипущенням 3.3, ймовiрнiсть успi-

ху користувача є випадковою величиною 𝑝𝑖 ∼ B (𝛼, 𝛽). Дисперсiя цього бета-
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розподiлу характеризує рiзноманiття користувачiв за їх умовiрнiстю успiху. Це
вiдображає практичну ситуацiю, коли серед користувачiв онлайн-продукту є як
i вкрай лояльнi та активнi, так незацiкавленi споглядачi.

На Рис. 8 зображенi розподiли вибiркового середнього 𝑌 пiдгруп при рiзних
значеннях параметра 𝑠, оцiненi за допомогою бутстреп-методу [21].

Рис. 8: Розподiл вибiркових середнiх пiдгруп для рiзних значень параметра 𝜎2
𝑝.

Перевiримо роботу методу CUPED-TF в залежностi вiд значення параметра
0.001 ≤ 𝜎2

𝑝 ≤ 0.05. Результат зображений на Рис. 9.

Рис. 9: Редукцiя дисперсiї при рiзних значеннях параметра 𝜎2
𝑝.

Залежнiсть вiд вiдстанi мiж пiдгрупами та 𝜎2
𝑝. В цьому дослiдi будемо

змiнювати одночасно параметри 𝑠 та 𝜎2
𝑝.

На Рис. 10 зображенi розподiли вибiркового середнього 𝑌 пiдгруп при рiзних
значеннях параметрiв 𝑠 та 𝜎2

𝑝, оцiненi за допомогою бутстреп-методу [21].
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Рис. 10: Розподiл вибiркових середнiх пiдгруп при рiзних значеннях параметрiв
𝑠 та 𝜎2

𝑝).

Перевiримо роботу методу CUPED-TF в залежностi вiд значення параметрiв
0.001 ≤ 𝜎2

𝑝 ≤ 0.05, 0 ≤ 𝑠 ≤ 0.25. Результат зображений на Рис. 11.

Рис. 11: Редукцiя дисперсiї при рiзних значеннях параметрiв 𝑠 та 𝜎2
𝑝.

Випадок бiмодального розподiлу. На практицi зустрiчається випадок, ко-
ли можна подiлити користувачiв на “успiшних” та “неуспiшних” за їх середнiм
рiвнем показника 𝑌 . Наприклад, онлайн-продукт може бути добре оптимiзова-
ним для вирiшення проблем певної пiдгрупи користувачiв, проте погано задо-
вольняти потреби решти. Така ситуацiя буде характеризуватись бiмодальним
розподiлом вибiркового середнього 𝑌 (Рис. 12). Проте не завжди можна чiтко
роздiлити обидвi категорiї.

Будемо змiнювати параметр вiдстанi 𝑠 мiж розподiлами двох категорiй ко-
ристувачiв. Розподiли вибiркових середнiх пiдгруп за текстовою ознакою зобра-
женi на Рис. ??.
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Рис. 12: Розподiл вибiркових середнiх пiдгруп у бiмодальному випадку при рi-
зних значень параметра вiдстанi мiж пiдгрупами.

Перевiримо роботу методу CUPED-TF в залежностi вiд значення параметра
𝑠. Результат зображений на Рис. 13.

Рис. 13: Редукцiя дисперсiї у бiмодальному випадку при рiзних значень пара-
метра 𝑠.

Залежнiсть вiд степеня розмитостi пiдгруп. Ранiше ми проводили дослi-
ди для випадку, коли є пiдгрупи користувачiв за текстовою ознакою. Припусти-
мо тепер, що приналежнiсть користувача до вiдповiдної пiдгрупи є випадковою
величиною 𝑍𝑖 ∼ Bernoulli(1 − 𝑞𝑧). Параметр 𝑞𝑧 будемо називати розмиттям.
Таке припущення моделює ситуацiю, коли присутнi зовнiшнi фактори, що зна-
чно сильнiше визначають на поведiнку користувача, нiж його текстова ознака.
Якщо 𝑍𝑖 = 0, то користувач належить деякiй нейтральнiй пiдгрупi, що не має
характеристик, якi можна використати для редукцiї дисперсiї.

Данi при рiзних значеннях параметра розмиття 𝑞𝑧:
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Рис. 14: Розподiл вибiркових середнiх пiдгруп при рiзних значень параметра 𝑞𝑧.

Перевiримо роботу методу CUPED-TF в залежностi вiд значення параметра
𝑠. Результат зображений на Рис. 15.

Рис. 15: Редукцiя дисперсiї при рiзних значень при рiзних значень параметра
𝑞𝑧.

Висновки з результатiв Експерименту 3. Провiвши випробування мето-
ду CUPED-TF за рiзних сценарiїв, що моделюють нечiткiсть в даних, можна
зробити наступнi висновки:

1. Метод найбiльш ефективний у випадку, коли текстова означа пояснює зна-
чну частину дисперсiї Var (𝑌 ). Якщо текстова ознака стає неiнформатив-
ною, ефективнiсть методу падає до 0.

2. Метод добра працює у випадку, якщо пiдгрупи чiтко роздiляються за 𝑌 .

3. Будь-якi чинники, що створюють шум чи розмиття у спостереженнях 𝑌 ,
котрий не пояснюється текстовою ознакою, знижують ефективнiсть методу.
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4. Бiмодальнiсть розпоiлу 𝑌 не є перешкодою для застосування методу. Нав-
паки, чим бiльшим є розрив мiж модами, тим ефективнiшим є метод. Проте
в цьому випадку вiн не перевищувати ефективнiсть методу стратифiкацiї
2.4.

Пiдсумуємо результати усiх експериментiв iз контролюванням степенi нечi-
ткостi в даних за допомогою параметрiв. Зазначимо, за яких значень параметрiв
досягається мiнiмальна редукцiя дисперсiї 𝑑 = 10% (Табл. 7). Наведемо також
значення 𝜎2

мiж
𝜎2 .

Табл. 7: Мiнiмальнi значення параметрiв кожного експерименту, за яких дося-
гається 𝑑 = 10%.

Експ. № Значення параметру 𝜎2
мiж
𝜎2

1. 𝑠 > 0.10 > 0.90

2. 𝜎2
𝑝 не впливає –

3. 𝑠 > 0.10, 𝜎2
𝑝 < 0.03 > 0.33

4. 𝑠 > 0.11 > 0.45

5. 𝑞𝑧 < 0.40 > 0.40

Бачимо, що для випадку, коли в даних можливий подiл на чiткi пiдгрупи,
величина 𝜎2

мiж
𝜎2 може надавати практичну правило щодо ефективностi застосу-

вання методу CUPED-TF:
𝜎2

мiж

𝜎2
≥ 0.3

Варто також провести дослiди для випадку, коли немає чiткого подiлу на
пiдгрупи.
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4.1.5 Експеримент 4: без наявностi чiтких сегментiв за текстовою
ознакою

Проведемо тренування моделi sBERT та вивчення представлень текстових ознак
повторно, але тепер будемо задамо бiльше правил подiбностi текстових ознак,
щоб симулювати ситуацiю, коли немає чiтких пiдгруп. Вивчення представлення
зображено на Рис. 16.

Рис. 16: Вектори представлень текстових ознак користувача 𝑥𝑖 пiсля редукцiї
розмiрностi методом t-SNE за заданим вiдношенням кожної ознаки до основних
пiдгруп.

В попереднiх дослiдах данi формувалися iз 4 пiдгруп, кожна з яких мала
свiй рiвень середнього 𝑌 . Створимо набiр даних, де для кожного користувача
показник 𝑌𝑖 генерується не за приналежнiстю до пiдгрупи, а є середнiм зва-
женим даних iз схожою текстовою ознакою. Такий набiр даних буде значно
бiльш рiзноманiтним та буде вiдображати ситуацiю, коли спостереження 𝑌𝑖 є
комбiнацiєю багатьох ефектiв, що пов’язанi iз вiдношенням текстової ознаки
користувача iз iншими (Рис. 17).

Введемо параметр 𝑤, що буде контролювати вплив заданих вiдношень мiж
текстовими ознаками на 𝑌𝑖. Найменше значення параметра 𝑤 = 0 вiдповiдає си-
туацiї, коли вибiрка однорiдна, найбiльше значення 𝑤 = 1 - коли вплив сусiднiх
текстових ознак є максимальним.
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Рис. 17: Розподiл вибiркового середнього 𝑌 та величини ефекту Δ за текстовою
ознакою користувача 𝑥𝑖.

Результат проведеного експерименту в залежностi вiд параметра 𝑤 зобра-
жено на Рис. 18.

Рис. 18: Редукцiя дисперсiї в залежностi вiд 𝑤.

Висновки:
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1. Метод не є ефективним у ситуацiї, коли кожне спостереження формується
на основi зважених спостережень для схожих текстових ознак. Метод не
здатний виявити механiзм утворення даних i використати його для змен-
шення дисперсiї.

2. Важливо при знаходженнi коварiат враховувати не лише семантична подi-
бнiсть текстових ознак, але й подiбнiсть користувачiв за показником 𝑌 .

3. Лише семантичнi вiдмiнностi мiж текстовими ознаками не є достатнiм по-
ясненням поведiнки користувача. В ситуацiї, коли є прихованi фактори, що
не спостерiгаються, метод буде малоефективним.
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4.2 Виявлення патернiв в послiдовностi дiй користувача

Для першого дослiду використаємо набiр даних, в котрому успiшнiсть повнi-
стю визначається наявнiстю декiлькох особливих комбiнацiй дiй (наприклад,
“показ, показ, показ”), незалежно вiд мiсця виникнення цiєї комбiнацiї в загаль-
нiй послiдовностi. Результати навчання моделi LTSM поданi в Табл. 8

Табл. 8: Результати навчання моделi LSTM.

MAE MAE (пiдгрупа) MAE (iншi)
0.2509 0.0163 0.9814

Також проведемо навчання моделi на дещо iнших даних. Нехай тепер успi-
шнiсть користувача повнiстю визначається його останньою дiєю (наприклад,
“вiдгук”). Результати навчання моделi LTSM поданi в Табл. ??

Табл. 9: Результати навчання моделi LSTM.

MAE MAE (пiдгрупа) MAE (iншi)
1.8 · 10−8 0.00016 0.00011

Висновки:

1. Модель LSTM погано виявляє ознаки типу комбiнацiй кiлькох дiй незале-
жно вiд мiсця виникнення в загальнiй послiдовностi. Для такого типу ознак
варто застосувати згорткову нейронну мережу.

2. Проте, модель чудово розпiзнає ознаки, що стосують перших або останнiх
дiй користувача в продуктi.
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5 Висновки

Об’єктом цього дослiдження є задача редукцiї дисперсiї iз застосуванням до
контрольованих онлайн експериментiв. При успiшному застосуваннi методи ре-
дукцiя дисперсiї можуть значно покращити процес проведення онлайн експе-
риментiв, збiльшивши їх потужнiсть або ж скоротивши час проведення.

Було проведене вивчення найбiльш поширених та ефективних методiв ре-
дукцiї дисперсiї, зокрема методу CUPED, стратифiкацiї та методу сурогатного
показника. Видiлено їх недолiки та переваги, пiдкреслено обмеженостi та тру-
днощi iз застосуванням на практицi в онлайн-продуктi. Було отримано алго-
ритм методу CUPED для багатовимiрного випадку.

Запропоновано iдею побудови iнформативних коварiат на основi текстових
ознак користувача та даних послiдовностей дiй користувача. Сформовано при-
пущення методу про те, що схожi текстовi ознаки мають схожi значення пока-
зника 𝑌 . Розроблено метод CUPED-TF, що є модифiкацiєю методу CUPED та
використовує модель машинного навчання sBERT для побудови представлень
текстових ознак, виявлення груп схожих ознак та використання їх для реду-
кцiї дисперсiї. Також було запропоновано iнший спосiб отримання коварiат - iз
застосуванням моделi LSTM до знаходження ознак на iз даних послiдовностi
дiй.

Для оцiнки ефективностi методiв в було розроблено алгоритм симуляцiї екс-
периментiв, що включав в себе етап генерацiї синтетичних наборiв даних на
основi бета-бiномiальної моделi поведiнки користувача.

Було проведено серiю дослiдiв для оцiнки ефективностi методу CUPED-TF
в залежностi вiд особливостей даних. Зокрема, для випадкiв, коли набiр даних
має чiткi розподiли на пiдгрупи за текстовою ознакою i для випадкiв, коли чi-
ткостi немає. Зроблено висновки щодо сприятливих та несприятливих випадкiв
застосування методу.

Ефективнiсть методу CUPED-TF в значнiй мiрi залежить вiд того, чи зна-
чна частка дисперсiї пояснюється текстовою ознакою, чи можливо згрупувати
текстовi ознаки в кластери i чи наявнi сильнi стороннi фактори, що пояснюють
бiльшу частину дисперсiї 𝑌 . Результати застосування методу за рiзних умови
поданi в Табл. 10.
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Табл. 10: Редукцiя дисперсiї при застосуваннi методу CUPED-TF .

Експ. Данi 𝑑 Примiтка
1.1. Чiткi пiдгрупи 9% Чiтка кластеризацiя
1.2. Чiткi пiдгрупи 9% Нечiтка кластеризацiя
2.1 Змiнна вiдстань мiж пiдгрупами 𝑠 0-35% Залежить вiд параметра 𝑠

2.2 Змiнна дисперсiя 𝜎2
𝑝 24-38% Не залежить вiд 𝜎2

𝑝

2.3 Змiннi 𝑠 та 𝜎2
𝑝 0-35% Залежить вiд 𝑠 та 𝜎2

𝑝

2.4 Бiмодальний розподiл 0-50% Залежить вiд параметра 𝑠

2.5 Наявне розмиття пiдгруп 𝑞𝑧 0-35% Залежить вiд параметра 𝑞𝑧

3.1 Вiдсутнiсть структури 0-4% Немає якiсних коварiат

Було отримано значення параметрiв нечiткостi, за яких метод доцiльно за-
стосовувати (Табл. 7). Показано, що метод втрачає свою ефективнiсть, якщо
вплив семантичних особливостей текстової ознаки на формування поведiнки
користувача є занадто сильним, оскiльки це створює хаотичнiсть.

Також було проведено дослiди iз використанням моделi LSTM з метою ви-
явлення iнформативних ознак iз послiдовностi дiй користувача. Модель LSTM
успiшно розпiзнає ознаки, що стосуються перших або останнiх дiй користувача,
проте не є ефективним для виявлення патернiв у виглядi комбiнацiї декiлькох
дiй у випадковому мiсцi послiдовностi.

Пiдсумовуючи, варто вiдзначити, що розроблений метод CUPED-TF є ефе-
ктвним розширенням стандартного методу CUPED та може мати широке за-
стосування для зменшення дисперсiї при проведеннi контрольованих онлайн-
експериментiв. Окрiм того, метод надає засоби для дослiдження особливостей
розподiлу користувачiв за текстовою ознакою, котра є джерелом важливого
продуктового знання.
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