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Résumé

Les systèmes de recommandation en ligne ont pour
but de proposer les produits les plus intéressants
aux positions adéquates sur une page internet. Nous
présentons un nouvel algorithme, PB-MHB, perme-
ttant de faire des recommandations multiples en
ligne en suivant un modèle fondé sur les posi-
tions. Cet algorithme s’appuie sur le principe des
bandits manchots et utilise un échantillonnage de
Thompson couplé avec un algorithme de Metropolis-
Hastings pour tirer les paramètres des lois proba-
bilistes utilisées, ce qui n’avait jamais été fait dans le
contexte d’un modèle basé positions. Notre méthode
ne nécessite pas d’avoir en paramètre les probabilités
de vue des utilisateurs sur chaque position de la page
Web, comme cela est usuellement le cas pour les algo-
rithmes répondant à ce type d’interaction. Celles-ci
sont d’ailleurs en pratique difficile à obtenir a priori.
Les expériences faites sur des données simulées et sur
des données issues de bases de données réelles (KDD-
CUP2012 et Yandex) montrent que notre méthode,
avec moins d’information, fournit de meilleurs recom-
mandations que l’état de l’art.

References

Shipra Agrawal and Navin Goyal. 2013. Thompson
Sampling for Contextual Bandits with Linear Payoffs.
In proc. of the 30th Int. Conf. on Machine Learning
(ICML ’13).

∗Louis Vuitton - Univ. Rennes
†Univ. Rennes, ENSAI, CNRS, CREST - UMR 919
‡Univ. Rennes, IRISA/INRIA rba, IUF

Shipra Agrawal and Navin Goyal. 2017. Near-Optimal
Regret Bounds for Thompson Sampling. Jour. of the
ACM, JACM 64, 5, Article 30 2017,

Maarten de Rijke Aleksandr Chuklin, Ilya Markov. 2015.
Click Models for Web Search. In Click Models for Web
Search.
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