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平台体系建设

A/B实验定义 

A/B实验，简单来说，就是为同⼀个⽬标制定两个版本或多个版本的⽅
案，在同⼀时间维度，分别让组成成分相同（相似）的A/B群组分别采⽤
这些版本，收集各群组的体验数据和业务数据，最后分析、评估出最好版

本，正式采⽤。
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• 1. 实验前，提出该实验假设，定义实验成功的指标，确定分流策略； 

• 2. 实验中，即验证假设的阶段，根据配置阶段的分流策略进⾏分流和埋点上报；
• 3. 实验后，进⾏实验分析与学习，并基于实验报告决定是否发布；

分流
埋点

上报

实验配置管理模块 分流及埋点上报模块 在线分析模块

实验⽣命周期

1.1



实验配置管理模块

版本管理 流量选择

AB实验管理 流量正交检查

流量分层/分桶

分流及埋点上报模块

sdk接⼊ 获取实验配置

本地分流计算 埋点上报

在线分析模块

数据指标池 显著性分析

趋势分析 对⽐分析

发布

平台模块系分

1.2
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怎样做A/B测试

现状分析

⽅案创建

⽬标设置

流量分配

数据采集

结果分析

A/B测试



现状分析

2.1 从数据中发现问题，也需要回到数据中去解决问题

每个业务都有⾃⼰的北极星指标，但是分析业务数据，需要确定当前最关键的改进点。这个关键改进点往

往是随着时间在变化的。 

eg：
1. 例如应⽤刚上线的时候，流量可能是关键改进点；
2. 流量上来以后，注册率可能成为关键改进点；
3. 再后来，客户留存率成为关键改进点；
4. 业务平稳后，就要整个流程分析，找到⽊桶最短板 – 业务环节⾥最薄弱的地⽅，这个地⽅很可能是关键
改进点。
数据分析运⽤的⽐较多的便是漏⽃模型，⽤户路径中每⼀个关键步骤都会出现流失，转化率下降的问题，

只是说这个流失是否在合理范围内，和业内的平均数据相⽐，这个数据是否还存在可优化的空间。 

eg：营销活动
1. 进⼊⻚⾯ -2. 查看利益点 - 3. 填写⽬标⻋型- 4. 填写城市 - 5. 填写⼿机号码 - 6. 提交留资线索

⽐如正常的2->3步骤的转化率是5%，但是我们这边只有2%，这就是问题。

///ppt/slides/https%3A%2F%2Fwww.eyeofcloud.com%2F2225.html
///ppt/slides/https%3A%2F%2Fwww.eyeofcloud.com%2F4134.html
///ppt/slides/https%3A%2F%2Fwww.eyeofcloud.com%2F2225.html
///ppt/slides/https%3A%2F%2Fwww.eyeofcloud.com%2F4134.html


⽬标设置

2.2 核⼼指标 + 辅助指标 + 反向指标

核⼼指标：（查看利益点 -> 填写⽬标⻋型）的转化率提升，即（2% -> 5%） 

辅助指标：最终的留咨线索转化率上升

反向指标：⻚⾯跳失率不能受到太⼤影响



流量分配

2.3 确定测试的样本量 + 确定实验周期

1. 样本量太⼩，会导致参数估计值的⼤⼩和符号违反经济理论和实际经验，使结果不可信。 

每个测试版本需要⽇流量⾄少1000uv。

2. 没有上限的样本量？NO！
样本容量太⼤，势必会造成⼈⼒、物⼒和财⼒的很⼤浪费（成本问题）

路⼈甲有款产品，⽉活⽤户⼏百万。他要进⾏产品迭代，搞了个A/B测试，A版是原版，B版是新版1，C是新版2。为了追求更精确的结果，他
给每个版本都分配了25万⽤户。经过了⼀周的测试，陆仁⼄开⼼地发现C版拥有超过原版数个百分点的转化能⼒，同时喜闻乐⻅地发现B版的
25万⽤户因为B版本体验⾮常不好，有数万⽤户删除了应⽤……

3.样本量计算器

4. 实验周期

需要保证实验周期，能够刚好覆盖产品的⼀般使⽤周期。

eg：如果⼀个产品的使⽤周期是30天，⽐如美柚，那它的实验周期就需要⼤于等于30天，才能更完全的覆盖⽤户，从⽽保
证实验的准确性。

///ppt/slides/https%3A%2F%2Fwww.eyeofcloud.com%2F124.html
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结果分析

2.4 在保证核⼼指标明显提升的基础上，辅助指标也有⼀定量的提升

1. 统计学分析 

统计显著性达到95%或以上并且维持⼀段时间，实验可以结束；如果在95%以下，则可能需要延⻓测试时间；如果很⻓时
间统计显著性不能达到95%甚⾄90%，则需要决定是否中⽌试验。

统计显著性指标的数值 = 1 - 统计学假设检验中的P值（p-value），P值表示样本间的差异由随机因素所导致的概率。

2. 业务分析
在统计学上的可信度确定以后，我们还要对AB测试结果做业务分析。业务分析是为了找到优化版本⽐原始版本好或差的真

正原因，是AB测试结果分析的重要部分。我们要基于⾃⼰所从事⾏业的业务领域知识，结合客户⼼理、使⽤习惯、直觉本
能、喜好倾向等⻆度来分析，把数字后⾯的道理挖掘出来，⽤来更好指导我们未来的⾏动。

3.其他指标说明
pv、uv、转化数、转化率、跳出率...

4. 将已经做好的实验结果进⾏整理分类，沉淀下来，⽅便后来⼈调取实验库
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在线协作管理，开启便捷办公新模式

实时储存｜跨端管理｜多⼈协作｜⼀键分享

总结误区

出两种效果的⽅向，但产品和效果设计师暂时想不清楚，哪⼀种效果⽤户会更喜欢呢？于是把⼀堆⾃拍效果同时

上线AB。

eg：做过最多的⼀次AB，是有56个实验组，把各种效果参数拆开排列组合，完全以数据结论为导向来设置实
验。最后上线之后，数据有好有坏，⽤户反馈也⼀⼤堆，然后再根据数据和⽤户反馈去拆解，为什么实验组A
好，为什么实验组B不好；为什么年龄⼤⼀点⼤⽤户会吐槽效果1，年龄⼩⼀点⼤⽤户会吐槽效果2。

这就是想不清楚实验⽬的的AB最终会带来的困境。所以说，还是要基于产品核⼼能⼒和市场，有最起码的判断和
假设。再去⽤AB去验证这个假设。

2. 指标找错，⼀切全费

设定北极星指标

3. AB的结果是好的，⼀全量并没有什么卵⽤？（本质为增⻓乏⼒）

  1. 每次AB带来的变动很⼩，最终反应在结果上数据的波动⾮常⼩
   2. 做撬动市场的新功能，但最终没能打成战略⽬标的提升 

  这时候，市场在提醒你，也许应该换⼀种思路来做产品。

4. ⼀定要做的改变，需要做AB吗？



总结

3.1 1. 忘记AB 

有⼈在提AB，都需要询问
（1）AB的⽬的是什么？
（2）你觉得哪个⽅案会更好？
（3）你是否做过市场分析和⽤户调研？
这三个问题能够有效帮产品梳理需求的意义。如果仅仅以“我拿不准哪个⽅案会更好”来进
⾏AB，那么最终团队会陷⼊⽆限AB⽆限浪费资源的死循环。

2. 寻找业务的AB Test规律
（增⻓类和核⼼类）



THANKS
多多指教


