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Аннотация— Необходимость тестирований заключается в 
проверке корректности работы продукта на малом 
количестве данных в период его реализации, чтобы 
избежать ошибок при последующем использовании. 
Основными видами тестирования информационных 
ресурсов являются юзабилити и А/Б тестирование.  

Сходство А/Б-тестов и Юзабилити тестирования состоит 
в том, что: 

− Оба метода направлены на улучшение 
пользовательского опыта и эффективности продукта. 

− Используются для оптимизации интерфейсов и 
контента продуктов на основе реальных данных. 

− Позволяют определить проблемные области и 
выявить точки роста. 

Различия А/B-тестов и Юзабилити тестирования состоит 
в том, что: 

− Юзабилити тестирование фокусируется на оценке 
удобства использования продукта, в то время как A/B 
тесты сравнивают разные версии продукта для 
определения эффективности. 

− В юзабилити тестировании пользователи выполняют 
задачи и исследователи наблюдают за их действиями, в то 
время как в A/Б тестах сравниваются результаты 
использования разных версий продукта. 

− Юзабилити тестирование относится к категории 
«качественных», когда А/Б-тесты в свою очередь - к 
«количественным». 
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I. ВВЕДЕНИЕ 
AБ-тестирование (A/B testing) – это статистический 

метод исследования, который позволяет сравнивать два 
или более версии IT продукта (веб-страницы, 
приложения или иного продукта), чтобы определить, 
какая из них эффективнее влияет на поведение 
пользователей [1-10].  

Актуальность A/Б – тестирования в сфере IT 
обусловлена необходимостью оптимизации 
пользовательского опыта и увеличения конверсии. 

 
Проведение A/Б-тестов позволяет компаниям, 

аналитикам и разработчикам оптимизировать  
интерфейсы, контент и функциональность продуктов на 
основе реальных данных о поведении пользователей.  

Кроме того, A/Б-тестирование позволяет снизить 
риски при внедрении изменений в продукт, так как 

позволяет оценить их эффективность на небольшой 
группе пользователей перед их массовым запуском. 
Таким образом, A/Б-тестирование является важным 
инструментом для оптимизации продуктов в сфере IT, 
позволяя компаниям принимать обоснованные решения 
на основе данных и повышать эффективность своих 
продуктов. 

Тестирование должно удовлетворять требованиям. 
1. Проверка точности данных: данные должны 

отображать реальные значения и соответствовать 
ожидаемым результатам (метрикам), группы должны 
быть распределены случайно и в каждой представлены 
одни и те же сегменты пользователей. 

2. Проверка соответствия требованиям: данные 
должны соответствовать требованиям заказчика или 
проекта, выводы, сделанные в результате их анализа, 
должны быть полезны для бизнеса. 

Необходимость тестирований заключается в проверке 
корректности работы продукта на малом количестве 
данных в период его реализации, чтобы избежать 
ошибок при последующем использовании новых 
характеристик приложения на всех пользователях.  

В работе реализован стандартный алгоритм 
проведения А/Б-теста с целью выяснения влияния 
изменения приложения на пользователей, на основе 
полученных данных [11-12].  
 

II. ВИДЫ  ТЕСТИРОВАНИЯ  
Существует несколько видов исследования и 

тестирования продуктов, все они заключатся в проверке 
и оценке работоспособности приложения с точки зрения 
взаимодействия пользователя с ним. В данном контексте 
необходимо рассмотреть два из них и сделать выбор 
тестирований с помощью которого будет реализована 
работа. Это юзабилити тестирование и А/Б-тесты [12]. В 
данной работе применено A/Б тестирование. 

 

III. ЭТАПЫ  AB ТЕСТИРОВАНИЯ 
Как у любого масштабного метода исследования у 

АВ-тестов есть несколько этапов, а именно: 
1. Определение цели тестирования. 
2. Разработка вариантов приложения.  
3. Разделение трафика (пользователей) на группы.  
4. Проведение тестирования.  
5. Анализ результатов.  
6. Принятие решения. 

Возможности замещения метрик отношений 
при проведении А/B тестирования 
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Рассмотрим подробнее некоторые этапы. 
Перед началом исследования необходимо определить 

период проведения (время) и количество ожидаемых 
пользователей (или других данных). АБ- тест проводится 
на ограниченном количестве пользователей, а не на всей 
аудитории продукта сразу. 

Определение цели тестирования  является одним из 
важнейших этапов. На нем определяются цели и 
формулируются гипотезы тестирования. Заранее четко 
определяются метрики, которые будут измеряться в ходе 
теста. Определяется время, выделенное на тест.  

Разработка вариантов включает необходимость 
дизайна и определения образа каждого из вариантов. 
Помимо АБ-тестов существуют АВС-тесты и так далее, 
но они малоприменимы в промышленной разработке из-
за больших трат ресурсов, денег и времени. Создаются 
различные варианты (A и Б) продукта, которые будут 
тестироваться. Каждая из версий содержит 
определенные изменения, предположительное 
влияющие на пользователя. Изменения могут быть 
любыми от изменения цвета веб-страницы, до внедрения 
нового алгоритма категоризации.  

Определяются метрики продукта – это 
количественные показатели, которые используются для 
измерения и оценки различных аспектов продукта. Они 
позволяют количественно оценить эффективность, 
результативность, качество и т.д. 

Гипотезы (основная и альтернативная) – 
противоположные друг другу.  

Например, H0 (основная гипотеза) и  H1 
(альтернативная гипотеза): 

H0 – изменения не повлияют на продукт 
H1 – изменения повлияют на продукт 
В конце исследования одна из гипотез опровергается, 

а другая принимается. На основе чего делается вывод о 
необходимости внедрения изменений в продукт. 

Разделение трафика: определяется и переопределяется 
по ходу тестирования. Трафик на сайт или продукт 
разделяется между тестовой и контрольной группами, 
чтобы пользователи случайным образом попадали на 
одну из версий. Это позволяет провести сравнение 
результатов между группами непредвзято, так как 
попадание пользователя в группу определяется 
случайно. 

Проведение тестирования: основная фаза АБ-
тестирования. На ней пользователи взаимодействуют с 
разными версиями продукта, в то время как аналитики и 
разработчики собирают данные о поведении 
пользователей, их действиях и метриках на основе 
взаимодействия. 

Анализ результатов: наиболее важный этап при 
подведении итогов тестирования. После окончания 
выделенного времени и последовательного завершения 
тестирования оценивается эффективность каждой из 
версий по ранее заданным метрикам. Определяется какая 
версия показала наилучшие результаты и была наиболее 
эффективной.  

На основе анализа результатов тестирования 
принимается решение, которое влияет на дальнейшее 
развитие продукта. Решение принимается с помощью 

принятия/опровержения гипотез о том, какая версия 
будет использоваться в дальнейшем (при необходимости 
проводятся дополнительные исследования). Именно она 
будет внедряться в продукт и оптимизироваться. 

После выбора оптимальной версии продукта 
происходит масштабирование изменений на всю 
аудиторию или продукт.  

В данной работе рассмотрен этап – анализ 
результатов. 

Для принятия решения по итогам тестирования 
необходимо количественно определить результаты на 
основе полученных данных. Для наиболее удобного и 
стандартизированного подсчета используются метрики.  

Существует различное множество метрик, некоторые 
универсальные, другие наоборот характерны для 
определенных сфер. Наиболее популярны IT сфере: 
конверсия, retention (возвращаемость), ARPPU, ARPU, 
DAU, WAU, MAU – это метрики активности 
пользователей или покупателей, их возвращаемости и 
т.д., используемые в аналитике веб-сайтов и мобильных 
приложений. Также распространены метрики среднего 
чека, количества заказов. Некоторые из них мы будем 
использовать в нашем примере. 

Определение метрики для подсчета результатов одна 
из основных задач   А/Б тестирования.  

Статистические методы для оценки результатов 
После подсчета метрик необходимо сравнить их 

значения в обеих группах:  
1 тестовая группа – группа, взаимодействующая с 

версией продукта без изменений 
0 контрольная группа – группа, взаимодействующая с 

измененной версией продукта 
Следующим шагом необходимо выяснить значимы ли 

различия в значениях метрик. Для этого используются 
статистические методы такие как ANOVA, Т-тест, Хи-
квадрат и подобные. Необходимо определить какой 
именно метод наиболее применим к полученным 
данным, для этого существует несколько алгоритмов. 

 

IV. ОСОБЕННОСТИ А/Б ТЕСТИРОВАНИЯ ПРИЛОЖЕНИЯ 
ДОСТАВКИ 

Данные и условие взяты нами с ресурса 
karpov.courses [13]. Необходимо проанализировать 
результаты А/Б теста для проверки системы 
рекомендаций в приложении доставки (с заранее 
полученными данными). 

Данные были выгружены с karpov.courses  в формате 
csv. Обработка данных будет производиться в среде 
Anaconda на языке программирования Python. 

Условие задачи: в приложение доставки был внедрен 
новый алгоритм рекомендаций продуктов, необходимо 
выяснить как изменение повлияло на взаимодействие 
пользователей с приложением на основе проведения АВ-
теста.  

Средства реализации. 
В качестве среды разработки был взят Jupyter 

notebook и библиотеки для анализа данных:  
- Pandas – используется для чтения и преобразования 
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данных из различных форматов, а так же для таких 
манипуляций как группировка, сортировка, фильтрация 
и объединение; 

- Numpy – предназначена для работы с 
многомерными массивами данных и выполнения 
математических операций над ними, хорошо 
интегрируется с другими библиотеками, создавая 
мощные инструменты для работы с большим 
количеством данных; 

- Scipy.stats – включает различные статистические 
тесты для проверки гипотез, такие как t-тесты, 
используется для вычисления статистических 
характеристик (среднее, медиана, дисперсия и прочие); 

- Plotly.express – предназначена для визуализации 
данных; 

- Matplotlib.pyplot – расширяет возможности 
предыдущей библиотеки и позволяет добавлять подписи, 
наименование осей и метки на графики; 

- Seaborn – предоставляет возможности для 
визуализации статистических связей между 
переменными, включая корреляции, регрессионные 
анализы и другие статистические методы. 

С помощью использования перечисленных 
библиотек и модулей был проведен анализ результатов 
А/Б теста. 

Для анализа результатов АВ-теста был использован 
следующий алгоритм [18-24]: 

1. Подключение библиотек и выгрузка файлов 
2. Предобработка данных. 
3. Подбор метрик. 
4. Выдвижение гипотез. 
5. Расчет метрики для каждой из групп. 
6. Сравнение полученных значений метрики. 
7. Проведение теста, выявление статистической 

значимости результатов (по р-value) 
8. Вывод о влиянии изменений. 

Рассмотрим некоторые шаги подробнее: 
1. Пользователи разбиты на две группы: контролную 

тестовую. Так как данные были загружены из 
нескольких файлов, необходимо объединить таблицы по 
общим столбцам. 

user_order = users.merge(orders, how = 'inner', on 
='order_id') 

2. Далее проведен предварительный анализ данных. 
Определение и переопределение типов – для очищения 
данных и корректной работы библиотечных функций.  

 
 
Было обнаружено, что в дата фрейме существуют 

отменённые заказы, то есть какие-то заказы - 
create_order, стали в итоге cancel_order. С помощью 
метода nunique() было обнаружено число уникальных 
пользователей (user_order_prod.user_id.nunique()), 

которые делали заказы и число уникальных заказов 
(user_order_prod.order_id.nunique()). На каждого 
пользователя приходится в среднем более 4 заказов.  

3. Мы можем посмотреть на гистограмму 
распределения суммы заказов по группами и 
гистограмму плотности распределения (см. рисунок 1 и 
рисунок 2). 

 
Рис. 1: Гистограмма распределение суммы заказов по 

группам 
 

 
Рис. 2: Гистограмма плотности распределение суммы 

заказов по группам 
 
 

Из графиков видно, что общая выручка в тестовой 
группе выше, чем в контрольной. Посмотрим на 
медиану, квартили и выбросы нашего распределения с 
помощью графика боксплот (см. рисунок 3). 

 
 

 
Рис. 3: Медиана, квартили и выбросы суммы заказов, в 

том числе отмененных 
 

Из рисунка видно, что значимых отличий нет. Далее 
разделим данные по группам на тестовую и 
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контрольную: user_order_prod_cont = 
user_order_prod.query('group == 0'), также поступим для 
контрольной группы.  

4. Подбор метрик – важный этап АВ-тестирования. В 
начале необходимо из ряда существующих метрик 
выбрать необходимые таким образом, чтобы в конце 
периода тестирования по ним можно было сделать 
корректные выводы об изменении приложения. Для 
рассматриваемого случая важными является средний чек 
- AVO, сумма заказа, средняя выручка от одного 
покупателя – это по сути ARPPU. Также можно 
посмотреть среднее количество заказов на 1 покупателя. 
Соответственно у нас будет три гипотезы.  

Гипотеза 1. Н0 – метрика средний чек не изменилась 
статистически значимо. Остается старый вариант 
приложения. 

H1 – метрика средний чек выросла статистически 
значимо, система рекомендаций меняется на новую. 

Посчитаем, как и насколько изменился средний чек. 
Развернем таблицу, чтобы убрать из нее отмененные 

заказы.: .pivot(index  = 'order_id', values = 'price', columns 
= 'action').fillna(0)) для контрольной и тестовой групп.  

Рассчитаем средний чек (AVO). Для контрольной 
группы он будет равен 115,0, для тестовой – 110. 
Медиана суммы чека равна – 115,03 и 90,33 руб. 
соответственно. Мода контрольной группы  - 60, 
тестовой – 50. Мы видим, что все показатели, 
касающиеся средней суммы заказа изменились в 
худшую сторону. Но так как AVO  является ratio-
метрикой, мы должны либо привести ее к независимым 
параметрам с помощью одного из известных методов: 
линеаризация, cuped, бакетный метод, либо использовать 
другие метрики – средние для одного пользователя или 
же конверсии пользователей, не забывая, что они могу 
изменяться не сонаправлено нашей метрики [26]. Ratio-
метрика — это метрика отношения не пользовательского 
уровня (non-user level metric) с зависимыми 
наблюдениям, но которая явным образом выражается 
через отношение сумм соответствующих 
пользовательских сигналов [26]. Для бакетного метод у 
нас недостаточно наблюдений, их должно быть не менее 
1000 в каждой группе. Посмотрим на распределение 
данных нашей метрики: рисунок 4 – распределение в 
контрольной группе, рисунок 5 – распределение в 
тестовой группе. 

 
Рис. 4: Распределение суммы чека в контрольной группе 

 

 
Рис. 5: Распределение суммы чека в тестовой группе 

 
Для сравнения построим боксплот (см. рисунок 6). 

Видно, что и в данном случае значительных различий 
нет. 

 
Рис. 6: Медиана, квартили и выбросы среднего чека 

только выполненных заказов 
 

Но необходимо провести статистический тест. Для 
анализа статистической значимости ratio метрики нельзя 
использовать t-test, так как он предполагает 
независимость данных, а у нас зависимые наблюдения. 
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Для зависимых наблюдений с высокой корреляцией 
между собой мы можем использовать бутстрап. К тому 
же он позволяет сравнить нам не только средние 
значения, но и медиану, в нашем случае нам необходимо 
среднее значение. Результаты bootstrap в контрольной 
группе представлены на рисунке 7, в тестовой группе на 
рисунке 8. 

 

 
 

Рис. 7: Результаты статистического теста в контрольной 
группе 

 

 
Рис. 8: Результаты статистического теста в тестовой 

группе 
 

Совпадение интервала по средней примерно – 1/8. На 
этом основании нельзя сказать, что это статистически 
значимые изменения, так как вероятность непопадания в 
доверительный интервал составляет примерно более 80 
процентов. То есть сокращение среднего чека 
произошло не статистически значимо. 

Далее смотрим метрики пользователей. 
Пользовательских конверсий в данных нет, поэтому 
будем использовать средние метрики пользователя. В 
данном случае рассмотрим количество заказов на 
пользователя и выручку на пользователя. 

Гипотеза 2. Н0 – (ARPPU) средняя выручка с одного 
покупателя изменилась не значимо статистически. 
Остается старая система рекомендаций.  

H1 – ARPPU выросла статистически значимо, будет 
внедрена новая система рекомендаций.  

Средняя выручка на пользователя в тестовой группе 
выросла на 617,4. Здесь для сравнения средних можно 
использовать t -тест.  

ss.stats.ttest_ind(user_order_cont_revenue['revenue'], 
user_order_test_revenue['revenue']). P-value = 

.226663465852294e-28 
Для увеличения точности результат 

прологорифмируем данные и сравним уже сглаженный 
ряд. 

ss.stats.ttest_ind(user_order_cont_revenue_log, 
user_order_test_revenue_log). P-value = 

6.108540480706531e-39 
Графики простого и прологарифмированного 

распределений говорят о том, что выбросы были 
незначительные и заметного сглаживания данных не 
произошло, пример для контрольной группы (рисунки 9-
10). 

 
Рис. 9: Доход от пользователей 

 

 
Рис. 10: Прологарифмированный доход от пользователей 

 
В результате получаем, что p-value бесконечно малая 

величина, как в первом, так и во втором случае.  
Следовательно, изменения привели к статистически 
значимому значительному увеличению ARPPU. Значит 
необходимо внедрять новую систему рекомендаций.  

Гипотеза 3. H0 – количество заказов на одного 
пользователя не изменилось статистически значимо, 
остаётся старый вариант рекомендаций. 

H1 – количество заказов увеличилось статистически 
значимо, будет внедрен новый вариант рекомендаций. 

Количество заказов на пользователя в тестовой групп 
выросло на 6,7. С помощью t – теста выявили, что 
изменение статистически значимо (p-value – бесконечно 
малая величина), соответственно будет внедрена новая 
система рекомендаций. 

5. Вывод о влиянии изменений – на основании 
прошлых шагов формулируется вывод о том, что 
нулевую гипотезу можно отвергать, следовательно 
приложение улучшилось и его необходимо 
распространять на всех пользователей. 

 
 

V.   ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Проведение A/B теста с p-value < 0.05 означает, что 
статистически значимые различия между группами 
обнаружены на выбранном уровне значимости. В 
данном случае, нулевая гипотеза о равенстве средних 
значений двух групп была отвергнута, что может 
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указывать на присутствие статистически значимых 
различий между вариантами A и B.  

Однако, важно помнить, что есть еще метрика 
отношений, которую можно изучить с помощью других 
методов, указанных выше. В сфере IT A/B тесты 
играют ключевую роль при оптимизации 
пользовательского опыта, улучшении продуктов и 
услуг, а также принятии обоснованных решений на 
основе данных. A/B тестирование позволяет компаниям 
проверять гипотезы, оценивать влияние изменений на 
поведение пользователей, улучшать функционал и 
дизайн продукта. 
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Possibilities of Replacing Ration Metrics When 

Conducting A/B Testing 
 

Julia V. Khitskova 
 

Abstract– The need for testing is to check the correctness of 
the product's operation on a small amount of data during its 
implementation in order to avoid errors during subsequent 
use. The main types of testing of information resources are 
usability and A/B testing. 

The similarity between A/B tests and usability testing is 
that: 

− Both methods are aimed at improving the user 
experience and efficiency of the product. 

− They are used to optimize the interfaces and content of 
products based on real data. 

− They allow you to identify problem areas and identify 
growth points. 

The differences between A/B tests and usability testing are 
that: 

− Usability testing focuses on assessing the ease of use of a 
product, while A/B tests compare different versions of a 
product to determine effectiveness. 

− In usability testing, users perform tasks and researchers 
observe their actions, while A/B tests compare the results of 
using different versions of a product. 

− Usability testing falls into the category of “qualitative”, 
while A/B testing, in turn, falls into the category of 
“quantitative”.  

 
Keywords– A/B testing, data analysis, Python, Python 

libraries for data analysis, A/B testing algorithm. 
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