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Résumé

Comprendre et mesurer la relation entre les entreprises et leurs clients est es-
sentiel pour la prise de décision d’affaires optimale dans les environnements
actuels basés sur les données. Suite aux récents développements en matiere de
recherche sur la modélisation des relations clients dans I'industrie du free-to-
play, nous proposons et testons un cadre de modélisation efficace a base de
chaines de Markov pour évaluer la relation entre une cohorte de clients et un
réseau de produits. Nous ciblons I'industrie du jeu free-to-play en utilisant des
données réelles de 120 jeux développés par une méme entreprise. Les chaines
de Markov sont des modeles stochastiques simples, facilement compréhensibles
par un public non-expert. Ils sont également suffisamment fiables et génériques
pour englober de multiples aspects des relations clients. De plus, ce cadre de
modélisation nous permet de généraliser naturellement les concepts de réten-
tion et de taux d’attrition aux taux de migration entre les jeux. Les modeles
proposés sont entrainés sur 1 million d’utilisateurs et testés sur 100000 utili-
sateurs.

Mots-clés : Gestion des relations clients, chaines de Markov, free-to-play.



Abstract

Understanding and measuring the relationship between businesses and their
customers is central for optimal decision making in today’s data-driven en-
vironments. Following recent developments of research in modelling customer
relationships in the free-to-play industry, we propose and test an efficient Mar-
kov framework to assess the relationship between a cohort of customers and
a network of products. We target the free-to-play industry by relying on 120
games data from a single company. Markov chains are simple stochastic models
that are easily understandable by a non-expert audience. They are also reliable
and generic enough to encapsulate multiple aspects of customer relationships.
Furthermore, this framework allows us to naturally generalize the concepts of
retention and churn rates to migration rates between games. The models pro-
posed are trained on 1 million users and tested on 100000 users.

Keywords : Customer relationship management, Markov chains, free-to-play.
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Chapitre 1
Introduction

Le développement des technologies de I'information a permis aux entreprises
de développer des produits et services entierement basés sur ces technologies.
Ces logiciels, que I'on utilise maintenant sur une base quotidienne, génerent
des quantités massives de données. Chaque client, chaque opération et litté-
ralement interaction avec les logiciels constituent toutes des informations qui
peuvent étre enregistrées grace aux technologies numériques. Le stockage et le
traitement de cette information constituent le coeur de ce nouveau type d’offre
de services. Le stockage des données permet de controler cette offre et d'y ajou-
ter de la valeur. En effet, ces données recelent les secrets de I'expérience client
ouvrant la porte a tout un champ d’optimisation des relations d’affaires. Par
contre, sans l'expertise pour agréger ces données, les analyser, les exploiter,
ceci n’est pas possible ; I'intelligence d’affaires, 'analytique et plus récemment
la science des données constituent toutes de nouvelles dimensions essentielles
aux entreprises technologiques modernes capables de faire face a la concur-
rence. Ce sont ces nouvelles unités qui ont I'expertise nécessaire pour extraire
la valeur d’affaires dans les données. Dans ce mémoire, nous empruntons cette

direction et analysons les données d'une entreprise de jeux mobiles free-to-play.
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1.1 Contexte

Une entreprise de jeux mobiles free-to-play offre des jeux gratuits sur les plate-
formes d’applications mobiles. On nomme parmi les plus grandes plateformes
Android de Google, 108 d’Apple et Windows Phone de Microsoft. Ces compa-
gnies offrent toutes a leurs clients la possibilité de télécharger les applications
de leur choix afin de personnaliser leur expérience. Ces applications sont dis-
ponibles via un environnement unique qui les agregent toutes, le Google Play,
I’App Store et Microsoft Store respectivement. Ceux-ci sont ouverts aux déve-
loppeurs d’applications afin de leur permettre de proposer leurs produits ; ¢’est

un marché d’applications.

Dans le cadre du développement de jeux mobiles free-to-play, les développeurs
permettent aux détenteurs d’appareils mobiles d’installer et d’interagir gratui-
tement avec leurs jeux. Une question simple et légitime est de savoir comment
ces développeurs monétisent leurs applications. Ils mettent en place une stra-

tégie commerciale dite freemium.

Ce modele d’affaires se décline en deux volets, qui ont une importance relative
d’'un jeu a 'autre et d'un développeur a 'autre. Parfois, un de ces deux volets

n’est pas présent du tout. Nous les définissons ici :

— Achats intégrés a 'application, mieux connu de l'anglais In-App Pur-
chases (IAP) : le développeur met en place un marché a 'intérieur de son
application afin de permettre a I'utilisateur d’améliorer son expérience
via des achats intégrés. Par exemple, dans un jeu de construction, le
développeur offre la possibilité au joueur de compléter instantanément
la construction d’'un batiment moyennant une certaine somme.

— Publicités : le développeur met en place une structure qui lui permet
d’agir a titre d’éditeur de publicités. Ceci correspond exactement au mo-
dele d’affaires principal des géants du web tels que Facebook et Google.
Par exemple, dans le cadre d’un jeu mobile, le développeur peut choisir
qu’une ou plusieurs publicités soient affichées au joueur a certains mo-
ments de 'expérience. Le développeur doit aussi mettre en place une

plateforme d’offre a I'interne, afin de gérer la demande en publicité.
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Un autre élément important a noter concernant un modele d’affaires basé sur
les achats intégrés est 'asymétrie des distributions des métriques mesurant
le comportement des utilisateurs [24]. On pense notamment aux distributions
de revenus que la firme de développement génere par utilisateur. En effet, les
revenus sont générés par une minorité d’utilisateurs (p. ex. 1-2%) puisque la
majorité des utilisateurs jouissent de ’application sans débourser un sou [28].
La majorité des revenus proviennent d’'une minorité de ces payeurs. Puisqu’ils
dépenseront des sommes astronomiques dans ’application, ces utilisateurs sont

essentiels au succes de ce modele d’affaires.

On classifiera généralement les utilisateurs payeurs en quatre catégories dis-

tinctes (empruntées a la taxonomie ichtyennne) :

— Méné : joueur qui dépense, en un mois, la plus petite somme proposée
par le développeur (p. ex. 1$), ce sont les plus nombreux ;

— Dauphins : joueur qui dépense le montant moyen (p. ex. 5%);

— Baleines : joueur qui dépense beaucoup plus que la moyenne (p. ex.
20%) ;

— Super baleines : joueur qui dépense des sommes astronomiques (p. ex.

se calcule en milliers de dollars).

L’engagement des joueurs présents dans le jeu affiche aussi une asymétrie forte.
Si un certain nombre d’utilisateurs installent le jeu mobile et y jouent une
premiere fois, une faible fraction de ceux-ci choisiront de poursuivre leur ex-
périence. Le nombre de joueurs qui joue au jeu, pour une date d’installation
donnée, diminue rapidement d’une journée a l'autre. Les courbes de rétention
des joueurs actifs dans un jeu suivent généralement une décroissance exponen-

tielle en fonction du temps.

1.2 Problématique

Dans ce contexte, il est particulierement important de modéliser les relations
clients afin d’améliorer ’acquisition et la rétention des utilisateurs. Nous nous

intéresserons aussi a la migration des utilisateurs entre différentes applications
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d’un méme développeur.

Dans le cadre de ce mémoire, nous introduirons un modele prédictif des rela-
tions clients dans le contexte des applications mobiles et des jeux free-to-play
et qui cadre dans une vision holistique de la gestion des relations clients. Le
modele rend compte des mouvements des clients au sein du réseau de services
d’une entreprise de jeux mobiles dont nous analyserons les données, et pour
laquelle le free-to-play est devenu I'unique modele d’affaires. La formalisation
de ce modele nous permettra aussi de développer une nouvelle famille d’indi-
cateurs de performance : les taux migratoires. Ceux-ci peuvent par exemple
étre utilisés pour améliorer les prises de décision marketing a deux niveaux
des relations client : I'acquisition et la rétention. Comme nous le verrons au
dernier chapitre de ce mémoire, cette formalisation nous permettra aussi de
décomposer sous forme de combinaison linéaire la contribution de différents

phénomenes aux prédictions du modele.
Nous définissons quatre criteres pour évaluer la validité du modele développé :

— Généralité : doit présenter une vision unifiante des relations clients d’une
entreprise. Il doit fournir la base pour décrire plusieurs phénomenes
dérivés comme la rétention et la profitabilité.

— Performance : dans un cadre prédictif, le modele doit performer mieux
qu’un modele de base.

— Interprétabilité : le modele doit étre compréhensible pour un auditoire
d’affaires non technique. Les parametres du modele doivent contenir de
I'information pertinente et dans une certaine mesure étre familiers aux
preneurs de décision. Nous verrons en fait qu’un sous-échantillon des
parametres du modele développé correspond exactement aux métriques
de rétention et d’attrition (terme désignant le désengagement complet)
pour chaque produit/service.

— Utilité : fournir I'information agrégée la plus pertinente possible pour

optimiser la prise de décision.

Les chaines de Markov sont des modeles adéquats pour rendre compte des
relations clients. Les chaines de Markov sont des modeles tres généraux puis-

qu’elles peuvent expliquer des systemes dynamiques pour un nombre arbitraire
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d’états (ou un nombre infini d’états) en temps continu ou discret. La seule li-
mitation avec ce genre de modele est sa faible capacité d’apprendre en terme
d’apprentissage automatique ; ce n’est pas le modele le plus performant. C’est
un modele fortement biaisé qui ne performe bien qu’en moyenne. Pour faire
face a cette limite, nous avons restreint notre étude a des cohortes de plusieurs
joueurs, laissant pour plus tard (et pour un autre type de recherche) les prédic-
tions au niveau individuel. En étudiant des cohortes de plusieurs utilisateurs,

on recherche justement a décrire et prédire les comportements moyens.

Cette limitation vient tout de méme avec des avantages. Le faible nombre de
parametres dans la chaine de Markov la rend tres intuitive et interprétable.
Elle décrit les systemes complexes seulement en terme de probabilité de tran-
sition entre les états. On remarquera que dans la littérature, I'interprétabilité
est souvent perdue au profit de la performance. On y retrouvera notamment
des méthodes d’ensemble ou des réseaux de neurones, des modeles dont les
parametres n’ont pas d’interprétation directe. Dans un cadre d’affaires, I'in-
terprétabilité est particulierement importante, puisque 'opacité d’un modele
s’avere bien souvent un obstacle a l'adoption commerciale, et donc au réel

ajout de valeur.

Aussi, la chaine de Markov s’avere utile pour deux modalités de I'analytique :
I’analytique descriptive et 'analytique prédictive. Les parametres de la chaine
de Markov représentent directement les taux de rétention, de mise en pause, de
migration a d’autres produit et d’attrition de la cohorte sur laquelle elle a été
entrainée. De plus, la chaine peut étre utilisée pour prédire les relations clients

de nouvelles cohortes (en appliquant la chaine sur ces nouvelles distributions).



1.3 Contributions 6

1.3 Contributions

La contribution de ce mémoire a la recherche sur la gestion des relations clients

se définit sous trois axes principaux :

— Développement d'un modele générique des relations clients pour plu-
sieurs produits simultanément permettant la prédiction de I’état futur
d'une cohorte de clients en considérant une variété de phénomenes :
la migration d’'un produit a un autre, la rétention sur un méme pro-
duit, I'arret momentané ainsi que I’arrét permanent de 'utilisation d’un
produit ; alors que la littérature se concentre généralement sur un seul
produit a la fois. Ce modele fut initialement conceptualisé par Jean-
Baptiste Débordes dans le but de calculer une LTV a I’échelle du réseau
des produits. Il a établi la procédure d’entrainement du modele et les
premieres versions du logiciel utilisé pour générer les prédictions. L’au-
teur du présent mémoire a ensuite formalisé cette idée dans les termes
de la théorie des chaines de Markov. Nous I'avons contextualisé dans le
domaine plus large de la gestion des relations clients nous permettant de
décrire une variété de phénomenes. Nous avons aussi établi ’ensemble
des procédures de test du modele.

— Application de ce modele a des données réelles d’une entreprise de jeux
mobiles d’envergure ; nos recherches ont été effectuées sur plus d’un mil-
lion d’utilisateurs interagissant avec plus d’une centaine de jeux vidéos.

— Développement d'un cadre théorique permettant de définir n’importe
quel indicateur de performance pour une cohorte de clients a 1’échelle
d’un réseau de produits et a partir de la formulation matricielle des
chaines de Markov. Dans la littérature, les modeles développés se concentrent

sur un seul indicateur de performance a la fois.
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Pour récapituler, nous présentons une approche en chaine de Markov nous
permettant de généraliser a plusieurs produits les indicateurs de performance
classiques en usant d’effets connus comme la rétention, mais aussi en intro-
duisant des effets dynamiques généralement mis de coté : les migrations d’un
produit a un autre et la notion de désengagement temporaire. Nous testons
cette approche sur des données réelles d'une entreprise bien établie dans I'in-

dustrie.
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1.4 Plan du mémoire

Chapitre 2 : Etat de I’art. Nous avons sélectionné les articles de re-
cherche les plus marquants relativement a la gestion des relations clients.
Nous avons aussi révisé les principales contributions de la recherche sur
les relations clients en contexte de jeux vidéos et de jeux free-to-play,
sur appareil mobile en particulier. Cette section permet d’introduire le
lecteur a I’état de ’art en analytique de jeu en suivant principalement
deux axes : I'analyse de la rétention et de 'attrition des clients et des

revenus générés par ceux-ci.

Chapitre 3 : Notions préliminaires sur les chaines de Markov.
On introduit le lecteur aux différents types de chaines de Markov et
a leurs propriétés, auxquelles les sections suivantes feront grandement

référence pour développer le modele.

Chapitre 4 : Vers une approche holistique des relations clients.
Ce chapitre constitue le coeur de la contribution du présent mémoire.
On y décrit la méthodologie de 'auteur, 'extraction des données, les
contextes d’observation, la procédure d’entrainement, 1’évaluation de la
performance des modeles et on y applique les modeles développés sur

des données réelles.

Chapitre 5 : Description analytique. Dans ce chapitre, on approfondit
le formalisme des chaines de Markov appliquées a la gestion des relations
clients a la décomposition des prédictions du modele en divers compo-
santes. Les prédictions y sont alors comprises comme une combinaison
linéaire de ces composantes. Nous y posons aussi les bases mathéma-
tiques du développement de n’importe quel indicateur de performance

a ’échelle du réseau de produits.



Chapitre 2

Etat de lart

2.1 Gestion des relations clients

La gestion des relations clients ou CRM (de l'anglais Customer relationship
management) est liée mais pas restreinte au marketing. Elle est aussi devenue
possible grace aux technologies de I'information qui permettent de récolter et
d’analyser un grand nombre de données. La gestion personnalisée des clients
pour les grandes entreprises n’est sans doute possible que dans ce contexte
ou il y a un certain degré d’automatisation. En effet, au début du marketing
numeérique, les firmes s’appuyaient sur les fonctionnalités du database marke-
ting afin de segmenter les clients. On appliquait les techniques de marketing
direct (mail, publi-postage, etc.) a ces segments. Les avancées technologiques
ont permis de raffiner cette voie en personnalisant de plus en plus les stratégies

marketing, faisant contraste avec marketing traditionnel de masse.

Ce lien avec la technologie est si intime qu’historiquement, on a associé le CRM
au logiciel qui permet de traquer les clients de la firme pour laquelle il a été
implanté. Cependant, le CRM ne s’y limite pas et s’avere un sujet de recherche

en plein développement.

Kumar et al. [21] adopte une vision stratégique du CRM ou la firme développe
des stratégies spécifiques pour chaque type de consommateur. De par ces stra-

tégies, la firme entretient des relations signifiantes avec le client ot elle tente de
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lui assurer satisfaction tout en extrayant de riches informations de ces relations

dont elle pourra tirer parti dans le futur.

Afin d’élaborer une stratégie CRM efficace a partir de ces informations, il
est nécessaire d’y appliquer des techniques d’analyse de données. Winer [44]

présente un modele a sept dimensions pour décrire le CRM :

— Base de données : architecture assurant la collecte, le stockage des don-
nées et leur traitement via des pipelines ETL.

— Analyse : analyses personnalisées (permettant le 1-to-1 marketing) ba-
sées sur la rétention, la LTV (de 'anglais Lifetime Value, les revenus gé-
nérés par un client), 'analyse du panier de produits, les taux de conver-
sion et 1’optimisation des clics par campagne, etc.

— Sélection des clients : ceci dépend de l'objectif de la campagne. La sé-
lection peut se baser sur les analyses de la LTV, la fréquence d’achat, la
loyauté au service, la loyauté a la marque ou sur I’algorithme d’un tierce
partie comme Facebook (p. ex. les audiences similaires). Elle peut aussi
se faire sur des segments démographiques, méthode couramment uilisée
par les gestionnaires d’acquisition des utilisateurs UAM (de l’anglais
User Acquisition Manager), lorsque différentes hypotheses sont testées.

— Ciblage des clients : par email, par plublipostage, via une publicité té-
lévisée et/ou des banniéres web;

— Relations clients : par I’établissement de programmes de loyauté, de
récompenses, d'un service client satisfaisant et respectueux, d’une per-
sonnalisation de I'expérience et du maintien d'une commuanuté. Ceci
représente un cadre plus général dans lequel s’inscrivent les campagnes
afin de satisfaire les clients;

— Confidentialité : en assurant la confidentialité des données et un usage
connu du client ;

— Métriques de performance : pour mesurer 'impact des décisions d’af-
faires. On pense de fagon générale aux profits, aux parts de marché, mais
aussi aux métriques orientées clients comme les taux de conversion, les

mesures de loyauté, de rétention/attrition et la LTV.

Dans ce mémoire, on s’intéresse particulierement a la gestion des relations
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clients sous l'angle de 'analyse par la modélisation statistique. Nous exami-
nerons l'information permettant d’optimiser l’acquisition, la rétention et la
monétisation des clients. En somme, ce qui permet a l'entreprise de définir
la valeur de ses clients. Ce qui rend possible I'extraction de la valeur dans
les données brutes est la modélisation, c’est-a-dire I’ensemble des techniques
d’analytique descriptives et prédictives qui, en partant de certaines hypotheses
sur la structure des données, permettent de capturer I'information pertinente

sous forme d’indicateurs de performance et de métriques.

En pratique, les activités marketing modernes se concentrent sur un nombre
restreint de métriques, ce qui permet a I’ensemble des parties prenantes de 1’or-
ganisation de conseiller ou de prendre des décisions rapidement sans se perdre
dans les terabytes d’informations. De plus, ces métriques sont généralement
calculées a 1’échelle d'une cohorte de plusieurs clients. Ces cohortes se défi-
nissent a différents niveaux de granularité pour lesquels il est bien entendu

possible de faire des combinaisons.

Puisque les métriques sont généralement calculées a 1’échelle d'une cohorte,

voici un exemple de quelques dimensions pouvant potentiellement la décrire :

— Joueurs acquis via une campagne faite en janvier 2017 ;

— Dont on attribue I'installation du jeu A ;

— Au créatif vidéo X de 30 secondes;

— Visionné via une source d’acquisition payante comme Facebook ;

— Et qui résident au Canada et qui sont agés de 20 a 30 ans.

Chaque dimension permet d’évaluer la performance a un niveau particulier.
Le nombre de clients pour différentes combinaisons est tres variable : plus la
segmentation est précise, plus le nombre de clients est restreint. Pour des seg-
mentations tres précises, le nombre d’utilisateurs est tres bas, ce qui augmente
'intervalle de confiance/l'incertitude sur les estimés statistiques des métriques
d’intérét. En voulant isoler au mieux la source de variabilité d’'une métrique,
le danger est de se retrouver avec un nombre insuffisant de données et de ne
pas avoir le minimum d’information nécessaire, afin de tirer des conclusions

statistiquement significatives et utiles d'un point de vue d’affaires.
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2.1.1 Acquisition

Dans un cadre réel d’acquisition des clients dans l'industrie des jeux vidéos

mobiles; les UAM font face a deux sources d’acquisition des clients :

— Source organique : le client installe par lui-méme 'application en navi-
guant sur le store. Ce sont ceux pour lesquels on ne peut identifier si
une publicité a causé l'installation.

— Source acquisition payante : le client installe 'application via une pu-
blicité. Un éditeur de publicité attribue une installation a un clic ou une

vue de la publicité a I'intérieur d’une certaine fenétre d’attribution.

Pour atteindre leurs objectifs d’acquisition, les UAM auront recours a différents

formats et méthodes d’acquisition [36] :

— Installations récompensées ou non récompenseées ;
— Vidéos publicitaires ;

— Promotion croisée ;

Les UAM cherchent finalement a extraire et optimiser les métriques suivantes

pour les cohortes d’utilisateurs acquis sous leur gestion :

— R, : rétention d’une cohorte au jour j.

— (; : attrition d’une cohorte au jour j, souvent définie comme 1 — R, ; ce
qui est vrai au niveau d’'un produit spécifique, mais ne tient plus quand
on considere un réseau de produits.

— DNU : le nombre initial d’utilisateurs dans une cohorte, littéralement
le nombre d’installations ;

— DAU; : le nombre d’utilisateurs qui ont interagi avec le produit au moins
une fois le jour j;

— CPI : cout d’acquisition par installation ;

— Revenu IAP; : revenu généré par les achats intégrés a l'application au
jour j;

— Revenu Publicités; : revenu en publicité au jour j;

— Revenu, : revenu total au jour j;

— ROAS; : retour sur I'investissement en publicité au jour j, généralement

Revenu;

coni > de I'anglais Return on Ads Spent ;

défini comme le rapport
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— ARPU; : revenu moyen par utilisateur au jour j;
— ARPDAU;, : revenu moyen par utilisateur par jour au jour j;
— ARPPAU; : revenu moyen par utilisateur payeur (note : valide seule-

ment dans le modele d’affaires freemium).

Le role des gestionnaires d’acquisition des clients dans ce contexte est de dé-
terminer a posteriori quelles décisions ont permis d’optmiser telle ou telle
métrique a l'aide de tests statistiques et de leur avis d’expert. Ils génerent
ensuite, a partir de cette information, de nouveaux segments qui ressemblent
aux segments acquis significativement plus performants (notamment grace aux
audiences lookalike de Facebook). Les segments a haut potentiel cottent gé-
néralement plus cher a acquérir, c’est pourquoi il est important que la prise
de décision considere une minimisation des cotits d’acquisition, ce qui intro-
duit un compromis. Les métriques les plus pertinentes dans ce contexte sont a
I’heure actuelle le ROAS et le profit m = Revenu — Cout. La modélisation de
ces métriques marketing permet d’extraire un indice de qualité des cohortes.

L’objectif principal de la firme est en effet la profitabilité de ses décisions.

La continuité naturelle de ce type d’approche pour optimiser les campagnes
d’acquisition est I'introduction de la modélisation prédictive. Elle permet de
tirer parti de I'ensemble des données d’acquisition de la firme pour nourrir
les décisions futures. Voici quelques exemples de modeles prédictifs pertinents

dans le cadre de 'acquisition des clients :

— LTV, : la valeur-vie d'un client ou d'une cohorte au jour j pour déter-
miner a l'aide de quelques jours de données la valeur future d’un client
ou d’une cohorte. La modélisation de la LTV est un sujet de recherche
riche et en pleine expansion.

— ROAS; : le retour sur investissement d'une campagne publicitaire au
jour j. Cette approche a I’avantage de normaliser les cohortes relati-
vement a leur taille et leur cout d’acquisition. Le désavantage de cette
approche est qu’elle tend a mettre sur un méme pied d’égalité des co-
hortes qui génerent peu et beaucoup de revenus pour la firme

— Optimisation automatique des investissements : bien qu’il existe des

solutions clés en mains comme les DSP (de I'anglais Demand-side plat-
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form) pour la gestion automatique des stocks de publicités en fonction
de différentes contraintes comme le budget, la firme peut aussi dévelop-
per elle-méme ses stratégies d’investissment et ses algorithmes d’opti-
misation des ordres d’achat et de vente. Ceci lui permet d’internaliser

les cotits et les responsabilités liés a la gestion des publicités.

2.1.2 Rétention

En général, les analystes de jeux modélisent la rétention d’une cohorte de
joueurs grace a des courbes de rétention et des métriques affichant le nombre
d’utilisateurs actifs trois, sept, quinze et trente jours apres U'installation (i.e.
Rétention D3, D7, D15, D30 respectivement). Ces métriques indiquent la pro-
portion de joueurs retenus par jour et par rapport au nombre de joueurs qui
ont initialement installé le jeu mobile. Ces métriques donnent un apercu aux
analystes de la qualité d'une cohorte acquise mais donnent aussi au concep-
teur de jeux vidéo un apercu de la performance de son produit. Généralement,
cette information sera utilisée pour surveiller I'effet de 'amélioration du jeu
(i.e. 'amélioration du gameplay entrainera une amélioration de la rétention).
Ce type de métrique simple s’étend naturellement a un contexte de prédic-
tion. En effet, le développeur de jeux a fortement intérét a pouvoir connaitre
a l'avance la qualité de 'expérience de jeu. Parmi les modeles prédictifs de
rétention qu’il est possible de construire, voici les plus importants et les plus

utilisés dans 'industrie :

— Prédiction de la rétention, de ’engagement, de ’attrition pour un joueur
donné sur la base d'un historique d’éveénements liés a son interaction
avec le jeu [29]. Par évenement on entend entre autres 'achat d’items,
monter de niveau, les combats avec d’autres joueurs, etc. ;

— Prédiction de l'attrition des joueurs vétérans et payants : étant donné
que la majorité des revenus provient d’une faible proportion de tous les
joueurs (joueurs qui jouent longtemps et qui dépensent beaucoup), pré-
dire leur attrition et disposer de moyens pour faire face a cette situation

présente un avantage compétitif fort [30];
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— Prédiction de la rétention au jour j peu apres l'installation : a par-
tir d’une quantité limitée d’information pour une fenétre d’observation
donnée, prédire la valeur espérée de la rétention au jour j pour une

cohorte donnée.
Il existe de multiples formats et méthodes de rétention des clients [36] :

— Inciter une connexion via les réseaux sociaux ;

— Inciter 'utilisation de canaux de communication entre les utilisateurs
d’un méme produit (et groupes, entre utilisateurs) ;

— Inciter I'invitation d’amis (récompensée ou pas) ;

— Offrir une récompense journaliere en cas de connexion au jeu;

— Envoi de notifications sur l'appareil mobile pour communiquer avec
I'utilisateur lorsqu’il n’est pas connecté au jeu;

— Don d’IAP aux joueurs désengagés a haut potentiel financier.

2.1.3 Monétisation

Dans le contexte du free-to-play, la rétention et la monétisation sont intime-
ment reliées et représentent deux fagons de mesurer le succes d'un jeu, tel
qu’indiqué par Anders Drachen au chapitre douze de Game Analytics Maximi-
zing the Value of Player Data [27]. Elles permettent de déterminer la qualité
d’une cohorte de joueurs. La monétisation se comprend comme ’ensemble des
techniques déployées pour monétiser le jeu (difficulté d’un niveau, type d’IAP,
prix des IAP, publicité). De plus, la surveillance des différents points d’attri-
tion et de conversion dans un jeu permet aux développeurs d’améliorer a la
fois la rétention et la monétisation d’un jeu. Par exemple, une monétisation
trop aggressive peut mener a de forts taux d’attrition, ce qui est généralement

mauvais pour les revenus du développeur.

Une autre facon intéressante de monétiser les joueurs dans les jeux mobiles
free-to-play est de leur afficher du contenu publicitaire. Lorsqu’un joueur ne
génere pas de revenu via les IAP, le développeur peut monétiser ce joueur en

agissant comme un éditeur de publicité.
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D’un point de vue de I'analytique prédictive, voici quelques applications d’af-

faires intéressantes :

— Détection des joueurs payants : détermine une regle de décision sur
I’affichage de la publicité. Afficher aux joueurs qui n’ont pas le potentiel
de devenir premium et ne rien afficher dans le cas inverse pour ne pas
brimer 'expérience de jeu (augmentation de la rétention, encouragement
a la conversion) ;

— Détection des baleines : ce sont les joueurs qui payent le plus et qui
contribuent a la majorité des revenus. La détection préliminaire de ce
type de joueurs permet aux développeurs de donner un meilleur traite-
ment aux joueurs a haut potentiel tres tot dans la relation d’affaires;

— Prédiction d’TAP : sachant qu’un joueur est ou deviendra premium,
estimer le nombre d’achats que le joueur effectuera pour une période
donnée ;

— Prédiction de la LTV : sachant qu'un joueur est ou deviendra premium,
estimer le montant total que le joueur dépensera pour une période don-
née. Ceci permet de déployer a 'avance des stratégies de traitement
spécial pour encourager le joueur a atteindre son potentiel commercial.
La modélisation de la LTV a I’échelle individuelle est particulierement
ardue en contexte de marketing d’applications mobiles.

— Prédiction de la profitabilité apres une période donnée : ceci réduit le
probleme de la valeur financiere d’un client a un probleme de classifica-

tion binaire tout en considérant les cotits d’investissement.
Il existe de mutliples fagons d’optimiser la monétisation d'un jeu [36], par
I’optimisation de :

— L’entonnoir de conversion dans le jeu;
— Du design du magasin dans le jeu;

— De l'affichage de publicités dans le jeu.
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2.2 Analytique d’affaires et jeux free-to-play

Dans le cadre des jeux free-to-play, I'analytique d’affaires s’identifie a 1'op-
timisation et la modélisation de métriques d’affaires telles que la LTV et la
rétention. Les variables agrégeant les habitudes comportementales des joueurs
dans le jeu contiennent 'information nécessaire a la modélisation de ces mé-

triques.
Parmi ces variables, on retrouvera par exemple, tiré de Sifa et al. [39] :

— Des mesures de progres dans le jeu et leur évolution temporelle : buts
atteints, numéro du monde, nombre d’achats, nombre d’opposants com-
battus, niveau pour différentes compétences, balances de ressources et
de monnaies virtuelles, etc.

— Information sur le temps : le temps écoulé depuis la derniere session de
jeu, la durée de la derniere session, les statistiques descriptives de ces

distributions de temps.

Si la recherche en analytique dans le cadre des jeux s’avere d’abord tres ex-
périmentale, Drachen et al. [9] 'enrichit en introduisant un concept écono-
mique pour formaliser les découvertes empiriques : les faits stylisés. Ceux-ci se
concentrent sur les tendances générales en ignorant les détails individuels. Ceci
permet de définir un cadre formel aux découvertes empiriques et de structurer
la connaissance dans ce nouveau champ de la recherche et du savoir. Les faits
stylisés permettent aux chercheurs de trouver un point d’entente concernant
les problemes principaux a résoudre ainsi que de déterminer la terminologie
utilisée dans 'analytique du jeu mobile. Les auteurs notent judicieusement
que, dans un contexte de free-to-play, I'incitatif pour la recherche comporte-
mentale est grand puisque beaucoup de données de ce type sont disponibles.
On pense, entre autres, aux interactions sociales entre joueurs. Par contre, la
nature privée des données générées peut ralentir le partage des connaissances
avec une audience de recherche plus large. Les auteurs définissent le revenu 7

(synonyme de LTV) comme :

= f(p, 1, 7) (2.1)
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qui est une fonction de la rétention p, de la monétisation u et de 'engagment

~. De cette définition, voici quelques faits stylisés énumérés par les auteurs :

— 7 augmente quand p, u et v augmentent ;
— u augmente quand p et v augmentent ;
— p et vy ne décroissent généralement pas quand p change;

— p et v peuvent croitre ou décroitre I'un en fonction de 'autre.

Dans le méme ordre d’idées, Hanner et al. [15] découvrent une série de faits in-
téressants en étudiant trois jeux bien distincts : un jeu de gestion des ressources,
un jeu de gestion du sport et un jeu d’échange de cartes. La contribution des

auteurs se résume aux découvertes suivantes :

— Le taux de conversion, c¢’est-a-dire la proportion des joueurs d’une co-
horte donnée qui effectue leur premier achat, diminue en fonction du
temps entre la date d’installation et la date de début de jeu;

— La probabilité de rétention augmente avec le nombre d’achats ;

— Il existe une forte corrélation entre le montant moyen dépensé par achat

et le nombre d’achats effectués.

Additionnellement, Voigt et al. [43] observent que la LTV augmente si le

joueur :

— Effectue un achat peu apres I'enregistrement du compte ;

— Dépense la majorité de son achat initial, démontrant 1'usage de ses
ressources ;

— Utilise sa carte de crédit pour effectuer les achats (ce fait est devenu
un standard dans les store, on ne peut plus vraiment observer d’autres

formes de paiements).

D’un point de vue de lintelligence d’affaires et de l'analytique, une étude
particulierement intéressante dans le cadre du free-to-play est celle conduite
par Viljanen et al. [42] qui s’attaquent au probleme du calcul non-biaisé des
indicateurs de performance journaliers pour des campagnes d’acquisition en
temps réel qui s’étalent sur plusieurs jours, ce qui est chose commune dans
I'industrie. Le fait que les campagnes durent plusieurs jours introduit de la

censure, ce qui a pour effet de biaiser les estimés statistiques. Les auteurs
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introduisent 'idée de fonction moyenne cumulative pour obtenir des estimés
non biaisés de métriques tels que le temps joué et la LTV en fonction du temps.
Ce cadre de modélisation est généralisable a n’importe quelle métrique, ce qui
en fait un outil tres puissant pour les développeurs de jeu. Cette contribution
inclut plusieurs indicateurs de performance simultanément ; nous reprendrons

cette idée dans le cadre de ce mémoire.

Dans un autre ordre d’idée, Saas et al. [35] prennent avantage de la forme en
série temporelle des séquences d’évenements activés par un joueur pour un jeu
donné. Pour traiter ce type d’information, les auteurs cherchent a extraire des
tendances dans les séries temporelles afin de dresser des profils d’utilisateurs

basés sur leur comportement dans le jeu.

2.3 Modélisation des relations clients

La modélisation des données est un vaste domaine qui s’étend des statistiques
descriptives a l'intelligence artificielle en passant par ’apprentissage automa-
tique. Pour que la modélisation soit possible, il faut généralement que les don-
nées contiennent un signal a extraire au-dela du bruit. Pour que la modélisation
ajoute de la valeur a I'entreprise, il faut que ce signal soit monétisable, c’est-
a-dire que 'on puisse y extraire des renseignements sur la performance des
relations clients pour un service donné avec suffisamment de précision. Dans le
cas de I'industrie des jeux mobiles, les chercheurs et les analystes qui oeuvrent
au sein des équipes de production ou des départements de science des don-
nées sont principalement préoccuppés par deux problemes : la prédiction de la
valeur vie des clients (LTV) future et I’attrition/rétention [45]. La LTV, indi-
cateur de la valeur monétaire d'un client, donne un estimé du revenu généré
par 'entreprise par le moyen des publicités et des IAP. L’attrition peut étre
interprétée comme la fin des relations d’un client avec ’entreprise; on esti-
mera généralement I'attrition sous forme de probabilité en fonction du temps.
L’analyse de survie sied a ce type de probleme. L’estimation de I’attrition est
cruciale afin de déployer les efforts nécessaires pour étendre la durée de vie

de la relation client ou de tenter de vendre le client a la compétition via des
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publicités a l'interne [34]. Cette section couvrira une revue de la littérature

pour ces deux champs d’étude.

2.3.1 Modéliser ’attrition et la rétention

La modélisation de l'attrition est au coeur de plusieurs industries et une re-
cherche étendue a été conduite sur le sujet pour différents scénarios. Une multi-
tude de techniques de data mining, comme les arbres de décision, les régressions
et les réseaux de neurones pour n’en nommer que quelques-unes [34], ont été
utilisées. Chaque étude met ’accent sur différentes techniques et différentes fa-
¢ons de poser le probleme. La performance de ces modeles peut varier beaucoup

d’un contexte a un autre.

L’intérét de prédire l'attrition ne se limite pas au free-to-play. Dans le mi-
lieu bancaire (p. ex. [13]) et des télécommunications (p. ex. [17]), la recherche
sur la détection de 'attrition des consommateurs est tres prolifique puisqu’elle
donne un avantage compétitif fort dans ce marché, comme 'atteste la revue de
littérature de Garcia et al. [11] et de Coussement et al. [6], qui se penchent par-
ticulierement sur les méthodes prédictives qui prennent avantage des données

démographiques et comportementales des consommateurs.

Un intéréet de plus en plus marqué se fait du coté de l'analyse des réseaux
sociaux pour prédire l'attrition [41]. Oskarsdottir et al. [31] montrent la perti-
nence de cette approche en spécifiant tout de méme la difficulté apportée par
cet ajout de complexité. Notamment, un des défis semble étre le bon choix
d’architecture pour les réseaux utilisés, ce qui dépend beaucoup des données a
modéliser. Kim et al. [19] démontrent que I'introduction de variables reliées au
réseau de clients apporte de 'information supplémentaire pour la prédiction

de l'attrition pour une compagnie de télécommunications.

Moeyersoms et al. [26] s’attaquent entre autres au probleme des variables car-
dinales dans le cadre de la modélisation de l'attrition. En effet, les caracté-
ristiques discretes d’une clientele sont souvent encodées dans des vecteurs de
dimensions N, ou N correspond au nombre de valeurs distinctes que peuvent

prendre ces caractéristiques. Ce type de variable engendre rapidement un phé-
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nomene mieux connu sous le nom de malédiction de la dimensionnalité, c¢’est-a-
dire un espace a haute dimensionnalité dont le volume croit rapidement et qui
rend l'optimisation algorithmique tres ardue, voire pratiquement impossible

dans certains cas.

Dasgupta et al. [7] et Kusuma et al. [22] abordent le probleme de I’attrition
dans I'industrie des télécommunications sous sa facette sociale. Le réseau social
est contruit et pondéré a partir de la fréquence des appels entre les différents
clients. Différentes formes de modeles de diffusion sont ensuite appliquées a
cette structure et les résultats sont comparés avec des modeles supervisés clas-
siques. Kusuma et al. concluent quant a eux que l'attrition de voisins n’a pas
suffisamment d’effet sur les autres membres dans le réseau de télécommunica-

tions. Les estimateurs traditionnels performent mieux dans ce contexte [22].

Borbora et al. [5] comparent une approche purement quantitative a une mé-
thode issue de la théorie des motivations. Il faut noter que cette derniere per-
forme moins bien, mais a l'avantage d’étre plus interprétable, ce qui a une
grande valeur d’affaires. Dans le présent mémoire, nous avons aussi fait le
choix de favoriser 'interprétabilité de I’approche proposée pour modéliser les

relations clients.

Les jeux en ligne massivement multijoueurs (dont I’acronyme est MMO, de I’an-
glais massively multiplayer online game) mettent en place des univers riches
et complexes, créant a eux seuls des économies virtuelles posant des défis sup-
plémentaires pour les développeurs dans le design du jeu. La modélisation de
I’attrition dans ce contexte doit donc considérer I’aspect social du jeu ainsi que

I’ensemble des déclinaisons comportementales du joueur.

En effet, Kawale et al. [18] abordent l'attrition sous sa facette sociale en étu-
diant le jeu EverQuest II. Les auteurs développent un modele de diffusion sur
le réseau des relations entre les joueurs. Ces relations sont pondérées et es-
timées en fonction du nombre de quétes effectuées en duo pour chaque paire
de joueurs. Cette approche est combinée a des métriques d’engagement obte-
nues au niveau individuel en ajustant une distribution béta sur le temps de
jeu par session pour chaque joueur. Les auteurs concluent sur la pertinence de

I'ajout de variables tirées du paradigme RFM (de 'anglais Recency Frequency
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Monetisation) pour améliorer la performance du modele.

En effet, un cadre conceptuel pertinent au niveau des relations clients et utilisé
de facon extensive en marketing direct dans la segmentation des clients est la
méthode RFM. Le RFM se définit par ses trois dimensions :

— Récence : la date de la derniere transaction ou le temps depuis la der-
niere transaction du consommateur ;

— Fréquence : informations sur la fréquence d’achat du consommateur
pour une période donnée ;

— (Valeur) Monétaire : informations sur les montants dépensés par le

consommarteur.

Une autre approche perspicace en contexte de MMO est celle de Borbora et al.
[4] qui se base sur le cyle de vie des joueurs et distingue des traits distincts chez
les joueurs désengagés dans les semaines précédant leur départ permanent. Les
auteurs extraient une série de profils comportementaux afin de distinguer les
joueurs actifs des joueurs moins actifs (lié a l'attrition) en se basant sur ces
traits. Ainsi, trois dimensions sémantiques sont définies afin de construire des

variables pertinentes :

. _ 1 N .
Engagement : Zepgage = 7 > g T
) N
— Enthousiasme : Teppy = Y ;g Wi - (T — T4-1) ;

) N
— Persistance : Tpersit = ;g Wi - sgn(x; — T;-1)

ou x; est I'observation a la teme semaine de la variable z, w; le nombre de
semaines et la fonction sgn retourne le signe de son argument par -1, 1, ou
0. Parmi les variables soumises a cette approche, on retrouve par exemple le
nombre de sessions de jeu par semaine, le temps de jeu total par semaine et le

temps total entre les sessions de jeu par semaine.

Plus récemment, Tamassia et al. [40] ont développé un modele en chaine de
Markov cachée afin de prédire I'attrition pour le jeu Destiny défini ici comme
quatre semaines d’inactivité consécutives. Le modele est entrainé a reconnaitre
trois états : actif dans le jeu, en pause et arrét permanent de l'activité. Le
modele développé dans les chapitres suivants de ce mémoire reprendra cette

idée d’assignation d’états distincts pour distinguer entre 'activité, la pause et
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I’arrét des relations. Tamassia et al. observent aussi que les variables les plus

performantes dépendent du type et du genre de jeu.

En général, dans 'industrie des jeux mobiles free-to-play, et tel que nous I'avons
déja mentionné plus haut, '’engagement des joueurs présente une distribution
de fréquences fortement asymétrique, puisque la majorité des nouveaux joueurs
pour une cohorte donnée quittent le jeu peu apres U'installation [37]. Hadiji et
al. [14] donnent une premiere définition formelle de I'attrition en contexte de
free-to-play en plus d’investiguer une approche qui n’est pas spécifique a un
jeu donné, mais qui dépend seulement de variables génériques sur le temps de
jeu et 'engagement du joueur. Ceci leur permet de développer un modele qui
s’applique a une variété de jeux free-to-play différents. Dans notre étude, nous

effectuerons aussi un traitement simultané de plusieurs jeux.

L’étude de Runge et al. [34] constitue la premiere étude de faisabilité en terme
de modélisation de l'attrition des joueurs a forte valeur ajoutée (ce qu’on ap-
pelle les super baleines) en contexte de free-to-play. Le probléme est ici posé
comme une tache de classification binaire. On retient d’abord quelques défini-

tions issues de cet article :

— Joueur a haute valeur ajoutée : joueur appartenant a la tranche de
10% supérieure de tous les joueurs payant triés en ordre décroissant de
revenu ;

— Joueur actif : joueur s’étant connecté au moins une fois dans les 14
derniers jours;

— Joueur inactif : joueur ne s’étant pas connecté dans les 14 derniers jours.
Des conclusions de I’étude, on retient que :

— Le réseau de neurones et la régression logistique offrent des performances
similaires (en terme d’AUC) ;

— L’ajout de variables temporelles provenant d’une chaine de Markov ca-
chée n’améliore pas la performance du modele;

— Un test statistique confirme que I’envoi de monnaie virtuelle n’améliore
pas la rétention des joueurs a haute valeur ajoutée ;

— Un changement de gameplay ou la promotion croisée vers un autre jeu
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semble étre la meilleure fagon de gérer I'attrition des joueurs.

Drachen et al. [8] démontrent qu'un arbre de décision basé sur de simples
heuristiques arrive a bien performer relativement a des architectures plus com-
plexes, indiquant qu’il est possible d’extraire des regles de décision simples pour
prévenir I'attrition des joueurs. En effet, la particularité de ’arbre de décision
est d’étre asssez explicite sur les mécanismes qui engendrent les prédictions.

L’avantage de ce type d’approche se décline en trois points principaux :

— Flexible : facilement déployable en production;
— Légere : ne requiert pas beaucoup de ressources computationnelles ;
— Interprétable : facilement communicable aux preneurs de décision sans

formation professionnelle en analytique.

Récemment, Milosevic et al. [25] se sont attaqués au probleme de lattrition
survenant tres tot dans le jeu, puisque la majorité des joueurs dans le free-to-
play quittent peu de temps apres l'installation du jeu. Le modele développé
traite seulement une journée de données comportemnetales et est, aux dires
des auteurs, transférable a d’autre jeux. Dans cette étude, un test statistique
montre que I’envoi d’une notification a I’appareil mobile du joueur lorsqu’il ne
joue pas a un effet significatif sur le réengagement du joueur, par rapport a
I’échantillon de controle et la baseline, c’est-a-dire un modele naif. Contraire-
ment a 1’étude de Runge et al. [34], les joueurs analysés dans cet article ne sont

pas que des joueurs a haut potentiel.

Dans le méme ordre d’idées, Kim et al. [20] se penchent sur les joueurs a
courte durée de vie dans les jeux occasionnels. Ils prédisent I'attrition a l'aide
de techniques d’apprentissage profond et soulevent quelques difficultés dans la
littérature sur la prédiction de 'attrition. Voici quelques points identifiés par

les auteurs sur 1’état de la littérature concernant 1’attrition :

— La littérature donne généralement une définition aveugle des variables
explicatives au lieu de se pencher sur une analyse en profondeur du
phénomene d’attrition ;

— La littérature n’explore pas une grande variété d’architectures et d’al-

gorithmes ;
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— La littérature fixe généralement la fenétre d’observation des données
(OP) et la fenétre de prédiction de l'attrtion (CP) sans conduire de

recherches additionnelles.

On constate qu’il n’y a pas consensus sur la définition de I'attrition, puisqu’il
s’agit d’'un non-évenement et qu’on ne peut la définir que par I’absence (plus
ou moins longue) d’évenements dans le jeu. Cette étude met en lumiere cette
notion de compromis entre la résolution temporelle et I'efficacité d’'un modele.
Parmi les conclusions des auteurs, on retient que les réseaux neuronaux ré-
currents ont du mal a faire face aux grands espacements entre les évenements
modélisés, malgré leur importante capacité d’apprentissage. A noter que le cas
d’usage principal, et le cas ou ce modele a eu le plus de succes, est le traitement
automatique des langues (p. ex. la traduction automatique) ot on ne retrouve

jamais ce type d’espacement entre les données.

Dans cette étude, les variables explicatives les plus performantes sont géné-
riques et dépendent uniquement du temps de jeu. La faible performance des
variables comportementales est due au manque de complexité des jeux occa-

sionnels selon les auteurs.

Rothenbuehler et al. [33] se penchent sur la construction d’un systeme expert
basé sur une chaine de Markov cachée pour détecter en temps réel I'attrition

des joueurs.

L’approche de Xie et al. [46], quant a elle, est originale puisque les auteurs
envisagent une version relaxée de 'attrition, c¢’est-a-dire que le désengagement
du joueur peut étre plus ou moins fort. L’hypothese est quun joueur qui est sur
le point de quitter le jeu est peut-étre une cause perdue pour ’entreprise, tandis
qu'un joueur désengagé peut toujours étre affecté par des incitatifs dans le jeu
ou de la promotion croisée ou la promotion d'un compétiteur via les publicités

dans le jeu.

Dernierement, Bertens et al. [3] ont développé un modele d’ensemble de survie.
L’approche bénéficie de la robustesse des méthodes d’ensemble tout en traitant
le probleme dans le cadre conceptuel le plus approprié pour modéliser 1’attri-

tion : 'analyse de survie. Ce modele d’ensemble est plus performant qu'une
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Distribution Processus sous-jacent
Gamma Processus de Poisson
Weibull Processus de Poisson inhomogene

Gaussienne inverse | Processus de Wiener avec dérive

Log-normal Diffusion de Fokker-Planck

TABLE 2.1 — Distributions de fréquences et processus sous-jacents

régression de Cox et requiert moins de traitement préalable des données pour
le jeu Age of Ishtaria. Les auteurs argumentent que ce modele est aisément

transférable a d’autres jeux mobiles.

Si le probleme de 'attrition est abondamment discuté, peu de recherches sont
conduites sur les migrations entre différents jeux. On notera par contre la
contribution de Sifa et al. [38], ou est introduite pour la premiére fois la notion
de migrations entre plusieurs jeux afin de tester une méthode de factorisa-
tion de matrice pour décire le mouvement des joueurs et prédire 'attrition.
Nous réutiliserons ce concept de migration entre différents jeux dans le présent

mémoire.

Une étude originale sur I’engagement des joueurs est conduite par Bauckhage
et al. [1]. Les auteurs approchent le probleme de I'engagement par I'intermé-
diaire de la théorie des processus stochastiques. L’objectif est de trouver la
forme de la distribution des fréquences de temps jeu en déterminant d’abord
le processus stochastique sous-jacent qui génere cette distribution. Plusieurs

types de processus sont considérés; ils sont énumérés au tableau 2.1.

La distribution de Weibull ajuste mieux la distribution du temps joué, indi-
quant que le procssus de Poisson inhomogene décrit le mieux I'intérét du joueur
pour le jeu. Le paramere A du processus de Poisson peut étre compris comme le
taux auquel le joueur retourne au jeu apres avoir arrété une certaine période de
temps. Dans le cas inhomogene, A = A(t), c’est-a-dire que le taux change avec
le temps, et dans le cas présent ceci implique que 1'urgence de jouer diminue

avec le temps.

Sifa et al. [37] confirment que le temps de jeu peut étre modélisé a 'aide d'une

distribution de Weibull et suggerent qu’il existe des propriétés fondamentales
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qui gouvernent ’engagement d’un joueur dans un jeu. La distribution de Wei-
bull offre un cadre général d’analyse et simple réduisant le phénomene a deux
dimensions (i.e. les parametres de forme k et d’échelle [). Une méthode d’ap-
prentissage non supervisée nommée analyse de noyaux achétypes est ensuite
utilisée pour extraire des profils de joueurs pour différents degrés d’engagement

a partir de ces parametres.

2.3.2 Modéliser la LTV

La prédiction de la valeur vie du client (i.e. LTV) est un enjeu crucial pour la
gestion des relations clients. La popularisation du concept de valeur vie d'un
client par Dwyer [10] en marketing direct par des estimations numériques et le
développement de modeles mathématiques par Berger et Nasr [2] ont permis
de rendre compte de la pertinence de cette métrique dans I’évaluation de la

profitabilité des activités marketing.

Bien qu’a I’époque la stratégie commerciale freemium n’existait pas encore, on
retiendra tout de méme 1'étude de Pfeifer et Carraway [32] sur la modélisa-
tion des relations clients en terme de chaines de Markov. Tout au long de ce
mémoire, nous reprendrons cette idée pour développer un modele de relations
clients lui aussi basé sur les chaines de Markov généralisable a un portfolio
de produits arbitrairement grand. Dans le contexte des jeux mobiles, les reve-
nus proviennent majoritairement des achats intégrés au sein de l’application
(i.e. les IAP). Une autre source de revenu, telle que nous 'avons déja men-
tionné, sont les publicités affichées a différents points de controle dans le jeu.
Les achats intégrés a I'application se présentent généralement sous forme de
biens virtuels que les joueurs souhaitent acquérir pour leurs attributs fonc-
tionnel, hédonique et social, tel qu'observé par Lehdonvirta [23], qui étudie les

motivations derriere ’achat de biens virtuels.

En contexte de free-to-play plus spécifiquement, Voigt et al. [43] établissent que
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la formule pour la LTV pour le modele d’affaires freemium non-contractuel est :

T DPt,N

LTV freemivm = Z Z Revenu, ,, (2.2)

t=1 p¢

ou 7' est le nombre total de périodes pour lesquelles la LTV est évalué et p; p

le nombre totale de transactions pour la période .

En somme, la LTV est égale a la valeur de toutes les transactions effectuées

par un joueur pour toutes les périodes d’activité données.

Sifa et al. [39] sont les premiers a s’attaquer au probleme de la prédiction
du nombre de décisions d’achat dans les jeux mobiles free-to-play avec une
perspective comportementale au niveau du joueur. Ils font I'hypothese que les
comportements passés d'un utilisateur auront un impact sur son comportement
futur. Ainsi, si un joueur a déja effectué une ou plusieurs transactions par le
passé, il sera plus enclin a acheter de nouveau. Sifa et al. développent un modele
empilé a deux niveaux : d’abord en prédisant si le joueur paiera, et ensuite en
prédisant le nombre de transactions qui seront effectuées, qui est un proxy de
la LTV. Ce proxy s’avere tres précis s’il n’y a pas trop de variabilité dans la

valeur des différents IAP proposés au joueur.

Guitart et al. [12] analysent les données journalieres de revenus et de temps de
jeu des jeux Age of Ishtaria et Grand Sphere a I'aide de modeles autorégres-
sifs. Le modele additif généralisé mixe (GAMM) incorpore l'effet de différentes
covariables et performe mieux que le réseau neuronal deep belief network et

que la méthode a base de gradient boosting.

Les recherches couvertes dans ce chapitre s’attaquent principalement a un seul
probleme de la gestion des relations clients soit ’attrition ou la LTV pour un
produit unique a la fois. Seul Sifa et al. [38] introduira une notion d’interac-
tions entre les différents services. Aussi, seuls Viljanen et al. [42] englobent plu-
sieurs indicateurs de performance a la fois, mais seulement dans un contexte
de statistique descriptive. Dans le chapitre 4, nous présenterons notre mo-
dele des relations clients précisément basé sur la dynamique des clients sur un

nombre arbitrairement grand de produits et services. Nous ferons ainsi appel
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aux chaines de Markov. De plus, dans le chapitre cing, nous dériverons les ex-
pressions pour modéliser la rétention et la LTV sous ce méme formalisme basé
sur les chaines de Markov. Mais d’abord, nous introduirons quelques notions

préliminaires concernant ce type de modele.



Chapitre 3

Notions préliminaires sur les

chaines de Markov

Le modele présenté dans ce mémoire pour modéliser les relations clients est
une chaine de Markov discrete. Nous cherchons a modéliser les états possibles
des utilisateurs d’applications mobiles dans le cas ou le développeur a plus
d’une application a offrir. Nous verrons que les probabilités de transition entre
les états représentent les relations clients; elles se réduisent entre autres aux
métriques de performances connues. Avant de se lancer plus en détail dans la
description de notre cadre conceptuel et de son application aux relations clients
d’une entreprise de jeux mobiles, nous couvrirons dans cette section 1’essentiel

de la théorie des chaines de Markov.

3.1 Processus de Markov

Les variables aléatoires sont un concept de la théorie des probabilités permet-
tant d’éviter la contrainte déterministe admise par le sens commun et pour
ainsi dire de nombreux modeles physiques. En effet, le concept de variable
aléatoire permet de traiter I'incertitude comme partie intégrante d’un systeme.
Par exemple, si une variable aléatoire X est échantillonnée d’une loi normale

N (p, 0%), les parametres p et o2 seront déterminés (i.e. en statistique fréquen-

30
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tiste), mais la variable X ne le sera pas.

Pour décrire une variable aléatoire X évoluant dans un temps discret ou conti-
nue, 'approche habituelle est de fragmenter cette variable en plusieurs variables
pour chaque temps t. L’ensemble des Xy, X1, ..., X;_1, X; consécutifs consti-
tuent un processus stochastique. Processus fait référence a ’aspect dynamique

du systeme et stochastique est simplement synonyme d’aléatoire.

Une chaine de Markov est un processus stochastique, et donc une série de
variables aléatoires consécutives Xg, X1, ..., X;_1, Xy, qui possede la propriété
de Markov. Cette propriété stipule que I’état futur de la chaine ne dépend pas

de son état passé, mais uniquement de son état présent. Formellement :

P(Xt+1|Xt, "'X17 XQ) — P(Xt+1|Xt). (31)

Cette hypothese d’indépendance aux états passés s’avere suffisante pour ex-
pliquer la dynamique de nombreux systemes. On pense notamment, tiré de

Hilgers and Langyville [16] :

— Modele en chaine de Markov caché;
— L’algorithme PageRank ;
— Les méthodes d’échantillonnage de Monte-Carlo par chaines de Markov ;

— Le modele n-gramme, etc.

Puisque chaque étape du processus est décrite par une variable aléatoire X,
on représentera le systeme a l’aide d’'une distribution jointe. Soit une séquence
de variables aléatoire Xg, X1, ..., X;_1, X; successives dans le temps. On peut

décrire la probabilité jointe de ce processus stochastique par :

P(Xy, Xio1, ..., X1, Xo) = P(Xo) [ [ P(XolXo-1, Xo—2, ... X1, Xp).
0=1

Pour un processus stochastique générique, la dépendance temporelle n’est res-
treinte que par le principe de causalité, c’est-a-dire a un ordre temporel ou la

cause t précede l'effet t + 1. Une facon éclairante de représenter ce type de
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modele probabiliste est 'utilisation d’'un modele graphique. Un modele gra-
phique est un graphe ou les noeuds sont des variables aléatoires et les arétes
dirigées, la direction de leur lien de dépendance. Graphiquement, le processus

stochastique auquel nous faisons ici référence ressemble & :

FIGURE 3.1 — Processus stochastique générique

A noter que la dépendance existe (méme si non représentée) sur tous les autres
états intermédiaires entre X; et X; ;. La propriété de Markov permet de sim-
plifier les probabilités conditionnelles. Si I'indépendance sur les états passés est

respectée, on obtient :

t
P(Xy, Xio1, ., X1, Xo) = P(Xo) | [ P(X6]Xo-1) (3.2)
=1

Graphiquement, on peut observer la disparition des dépendances a long terme

par le retrait des arétes entre les noeuds qui ne sont pas directement voisins.

FIGURE 3.2 — Processus stochastique respectant la propriété de Markov
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3.2 Propriétés fondamentales

Les processus de Markov possedent des propriétés intéressantes et plusieurs
représentations possibles : sous forme de graphe, de probabilités et de matrice.
Nous exposerons ici les propriétés fondamentales des chaines de Markov en
faisant usage de ces trois types de représentations. Nous nous limiterons aux
chaines de Markov qui évoluent selon un temps discret ou ¢t € R pour se
restreindre a ’application faite dans le présent mémoire. Dans le méme ordre
d’idées, nous nous limiterons a un espace fini des états possibles €2 (par rapport
a un espace infini). Cela signifie que chaque réalisation des variable aléatoires
X, est limitée (en termes de valeurs possibles) a un ensemble de N états bien
précis de telle sorte que P(X; ¢ ) = 0.

ail a22

a1

a2

FIGURE 3.3 — Chalne de Markov N = 2

Une chaine de Markov ou N = 2, tel que représentée par la figure 3.3 avec
les états Bleu (B) et Jaune (J), , contient quatre probabilités de transition a;;
fixées par le systeme. Pour tout ¢, le systeme respecte donc les quatre propriétés

suivantes :

X =J| Xy =J) =axn

(
P(Xy1 =B|X;=J) =ag

(

(X1 = J| Xy = B) = aro.
Ces propriétés, fixant la dynamique du systeme, peuvent étre représentées de
facon plus compacte en notation matricelle. Chaque probabilité de transition

d’un état ¢ a un autre état j devient I’élément 7,7 de la matrice A dite sto-
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chastique, ou de transition. Pour N = 2, la matrice stochastique A se définit

a11 Qa2
A= )
a21 A2

Pour le dire autrement, cette matrice deux par deux suffit a décrire toutes les

comime :

réalisations aléatoires possibles du processus markovien a N = 2.

& S & H b & 1

t=1 =4

FI1GURE 3.4 — Réalisation possible du systeme N = 2 pour t = 4

Par exemple, la probabilité d'une réalisation pour t = 4 équivaut a la proba-
bilité jointe de cette méme réalisation, qui est obtenue grace aux probabilités
conditionnelles respectant la propriété de Markov. Par exemple, si X; = B,
Xy =J, X5 = Bet Xy = B (ie. figure 3.4), la probabilité de réalisation de

cette séquence est obtenue par :

P(X,=B,Xs=J,X3=B,X,=B)=P(X; = B)- P(X, = J|X; = B):
P(X3 = B|X, = J)- P(X, = B|X; = B)

Pour fin de simplicité, nous fixons 1’état initial X; = B, impliquant P(X; =

B) =1, ce qui nous donne :
P(Xl:B,XQIJ,X3:B,X4:B):P(X2:J|X1:B)
P(X, = B|X; = B)-

= a1z - A21 * A11-
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Ce type d’analyse s’étend a un nombre d’états N arbitrairement grand. Lorsque
les probabilités de transition n’ont aucune dépendance temporelle, comme dans
le cas échéant, nous dirons que la chaine de Markov est homogene. Lorsqu’il

existe une dépendance temporelle, nous dirons qu’elle est inhomogene.

Cas homogene

Définition 1 Une séquence de variables aléatoire Xg, X1, ..., Xy avec des va-
leurs dans l’ensemble dénombrable () est une chaine de Markov homogéne de
premier ordre si les états futurs X;iq, Xiyo,... ne dépendent des états passés
Xo, X1, ...X; par X; uniquement, c’est-a-dire qui respecte la propriété de Mar-

kov. Pour n’importe queli,j € S etn >0 :

ol a;; est la probabilité de transition entre les états i et j satisfaisant la pro-

prieté Y cqaij = 1.

De ces probabilités de transition pour I’ensemble des états i, € S, on infere

une matrice de transition afin de décrire le systeme dans son entiereté.

Définition 2 Soit A la matrice de transition d’une chaine de Markov homo-
gene avec une espace des états S, les éléments de la matrice de transition sont

donnés par :

aij = P(Xt+1 = ]|Xt = Z)

On cherche maintenant a utiliser cette information pour décrire 1’évolution
des probabilités marginales en fonction du temps. Si au temps t, X; suit la

distribution de probabilité s, alors
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Et de fagon générale :
P(Xyn =J) = (S?An)j-

On peut ainsi utiliser la chaine de Markov pour effectuer des prédictions. Etant
donné I'état du systeme au temps ¢, suivant la distribution s, ainsi que le modele
A, on peut retrouver la distribution de ce systeme pour des temps subséquents.

L’indice j correspond a la probabilité de se retrouver sur 1’état j.

Pour retrouver les probabilités de transition pour les ordres supérieurs a 1,
nous ferons appel aux équations de Chapman-Kolmogorov. Pour n =2,V t et
1,7,k e

P(Xi2 = j| Xy =14) = ZP(Xt+1 = j[Xer1 = k) - P(Xe1 = k| Xe = 14) - P(X; =)
k

= g A5 ik
k

= (A%),;.

Par inspection, on trouve ainsi que les probabilités de transition d’ordre n entre

les états ¢ et j sont données par :
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Cas inhomogene

La chaine de Markov inhomogene en temps assume I’hypothese de non-stationarité
du processus stochastique. Concretement, ceci implique que les taux de tran-

sitions varient dans le temps.

Définition 3 Soit A(0), A(1),..., A(k) l’ensemble de matrices de transition
d’une chaine de Markov inhomogéne dans un espace fini des états ), les élé-

ments de la matrice de transition AY sont donnés par :

al) = P(Xi1 = j|Xe =i, t).

ij

Les probabilités de transition d’ordre supérieur sont fournies par les équations

de Chapman-Kolmogorov dépendantes du temps :
P(Xipo = j,t +2|Xy =i,t) = ZP<Xt+1 =J,t+2Xp =k, t+1)
k
P(Xpoq =kt +1[P(Xy =i t) = Y api(t+1) - aul(t)
k

= (A(t+1)A(1))i;.

Par inspection, on trouve ainsi que les probabilités de transition d’ordre n entre

les états ¢ et j sont données par :

t+n

0=t ij

Chaine de Markov réguliere

Une chaine de Markov homogene est dite réguliere lorsque sa matrice de tran-

sition A respecte la propriété de primitivité, ce qui signifie que
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P(Xt+1 == iaXt - Z) < 1 \V/Z

Une propriété intéressante des chaines régulieres est que le systeme converge
vers un régime permanent. Ce régime permanent se caractérise par un état
stable. La distribution de probabilité de cet état, pour lequel le systeme converge,

est indépendante de ’état initiale sy pour des durées suffisamment grandes.

sTA=s! Yit>0.

Chaine de Markov absorbante

Une chaine de Markov absorbante est composée d’un ou plusieurs états absor-
bants et d’états transients. Les états absorbants sont les états ¢ pour lesquels
la propriété P(i,i) = 1 est respectée. Les états transients sont les autres états
de la chalne qui ne respectent pas cette propriété. La probabilité de se situer

sur un état transient diminue avec le temps au profit des états absorbants.
Pour qu’une chaine de Markov soit absorbante, elle doit respecter deux pro-
priétés :

— Le systeme contient au moins un état absorbant ;

— Les états absorbants peuvent étre visités par n’importe quel état tran-

sient (indépendemment du temps requis pour I'atteindre).

On notera au passage que la seconde propriété est la propriété d’ergodicité

restreinte aux états absorbants. La forme matricielle des chaines de Markov

e

ou R est une matrice rectangulaire représentant les probabilités de transition

absorbantes est la suivante :
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des états transients aux états absorbants et Q une matrice carrée contenant
les probabilités de transition entre les états transients uniquement.

On peut obtenir la forme qui décrit I’évolution temporelle du systeme :

. I 0
I+ Q+Q 4.+ QR QY

Etant donné que les éléments (Q');; <1 Vi,7,t, la somme sur les Q' est une

série géométrique qui converge pour ¢t — oo.
N=I+) Q=1-Q" (3.3)
t

La matrice N est appelée matrice fondamentale du systeme. Elle est particu-
lierement intéressante puisqu’elle contient I'information sur les temps moyens

de survie (i.e. avant absorption).

En effet, (N); ; correspond au nombre de périodes espérées passées dans I'état j
si le systeme débute a i. Quant au temps espéré avant absorption si le systeme

débute a I'état 7, il est obtenu en sommant sur les états 7 comme suit :

E(Temps avant ’absorption); = Z(N)” (3.4)

j
Dans le prochain chapitre, nous verrons comment les chaines de Markov absor-
bantes permettent de modéliser adéquatement les systemes dissipatifs comme
la dynamique d’une cohorte de clients sur un réseau de produits. De plus, les
variétés homogene et inhomogene de la chaine de Markov nous permettront de

représenter deux hypotheses distinctes quant a la stationnarité des données.



Chapitre 4

Vers une approche holistique

des relations clients

Dans ce mémoire, nous modélisons les relations clients d’une entreprise de
jeux mobiles free-to-play a 1'aide de chaine de Markov. On se demandera si
I’hypothese d’indépendance entre les états futurs et passés est trop restrictive
pour modéliser des systemes réels comme les relations clients. En effet, alors que
cette hypothese puisse étre completement valide dans certains cas, elle s’avere
souvent trop simple pour expliquer la complexité des systemes réels. L’intérét
d’un modele a base de chaines de Markov ne réside pas dans le fait qu’il
puisse capturer toute I'information temporelle d’un signal, mais qu’il constitue
généralement une bonne approximation pour des systemes complexes dont la
dynamique exacte n’est pas connue. De plus, la propriété de Markov nous éviter

de gérer de longues dépendances temporelles trop bruitées.

La modélisation des relations clients a 'aide de chaines de Markov peut étre
comprise sous cet angle. De nombreux mécanismes sous-jacents sont a ’'oeuvre
dans les relations clients : des saisonnalités, une variété de profils comporte-
mentaux chez les joueurs (p. ex. temps de jeu, achats) qui varient en fonction
de différentes covariables (p. ex. jeu, pays du joueur, platforme de Iappareil
mobile, taille d’écran de I’appareil mobile, etc.). La dynamique des joueurs a

I'intérieur d'un réseau de produits, c¢’est-a-dire la facon dont les joueurs passent

40
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d’un jeu a un autre, est précisément le type de systeme complexe qui puisse
étre modélisé par des chaines de Markov. Sans pour autant obtenir des ré-
sultats précis sur cette dynamique au niveau d’un joueur unique, les chaines
nous permettent d’extraire de riches informations pour des groupes de joueurs

suffisamment grands.

Le présent mémoire propose d’appliquer les chaines de Markov a un réseau de
produits ou de services sur la base de la consommation qu’en font les utilisa-
teurs. En somme, nous proposons de construire des chaines de Markov dont
les états discrets seront les produits dont les relations entre états sont pondé-
rées par les fréquences de migrations des utilisateurs d'un produit a un autre.
Le modele présentera aussi des états reliés a un arrét temporaire d’utilisation
des services (i.e. mise en pause des relations clients) ainsi qu'un état absor-
bant d’attrition. Ainsi, nous sommes en mesure d’expliquer un large éventail

de phénomenes.

Pour le dire autrement, nous cherchons a aborder la gestion des relations clients
sous une vision holistique, c¢’est-a-dire en dressant un portrait général d’une
cohorte donnée a travers plus d’un produit. Ce portrait nous servira ensuite a
effectuer des prévisions sur la dynamique d’une cohorte qui n’a pas été utilisée
pour inférer les parametres du modele. Avant d’aborder I'aspect technique de
la modélisation, citons quelques avantages d'une représentation en chaine de

Markov des relations client :

— Générale : la chaine peut représenter les métriques classiques de ’ana-
lytique et les indicateurs de performance du point de vue du réseau de
produits. On ne cherche pas a redéfénir ces métriques, mais plutot a
leur donner un cadre conceptuel plus large ;

— Interprétable : la chailne est un modele intuitif et aisément compréhen-
sible. Sa représentation graphique est visualisable en deux dimensions.
On peut représenter la force des interactions par des arétes de diffé-
rentes épaisseurs, la popularité des produits par différentes tailles de
noeud, ainsi que la similarité entre les produits par un spectre continu
de couleur. Plus important encore, les parametres du modele nous in-

diquent directement sur la rétention des produits et la force des liens
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qui les unient ;

— Performante : la chaine présente une performance supérieure a un mo-
dele naif, mais inférieure aux modeles spécialisés pour les taches in-
dividuelles comme la prédiction d’un indicateur de performance. Par
modele spécialisé, nous entendons la vaste majorité des modeles déve-
loppés dans la littérature, c’est-a-dire des modeles appliqués a 1’échelle
des joueurs individuels et qui répondent a un seul aspect des relations
clients a la fois comme la rétention ou les revenus générés;

— Complete : la chaine introduit des parametres d’interaction entre les
produits (que nous nommerons taux migratoires m;(t) pour chaque jeu
i), en plus d’'introduire des taux de pause p;(t) et de fin des relations
clients p;(t) ainsi que de rétention r;(¢). Les taux de rétention sont quant
a eux obtenus par les auto-boucles de la chaine. L’ensemble des relations

clients peuvent donc étre décrites.

Bien que la chalne ne puisse compétionner avec les modeles spécifiques, nous
considérons que la généralité, I'aspect complet et I'interprétabilité du modele
justifie notre approche. Notre contribution est donc d’abord méthodologique.
Nous avons mentionné plus haut que la chaine pouvait servir a décrire une
cohorte donnée, mais aussi a effectuer des prévisions futures sur I’état d’un
systeme. En effet, on retient deux modalités d’activation de la valeur d’affaires

de la chaine de Markov :

— Modalité descriptive : la chaine peut donner des estimés statistiques des
indicateurs de performance pour une cohorte analysée : les probabilités
de migrations, de rétention, de pause et d’attrition. Si pour un produit
donné i au temps 6, on sait que la rétention r;(t = 0) = 80% alors le
reste, l'attrition, les mises en pause et les migrations m;(t = 0) + p;(t =
0) +ci(t =0) =20%;

— Modalité prédictive : de ces probabilités de transition, on peut extraire
des taux de transition entre les états permettant d’effectuer des projec-
tions futures pour de nouvelles cohortes, par exemple sur un ensemble
de données de test, ou une utilisation en contexte réel de production.

La contrainte est que les données utilisées pour tester notre approche
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doivent étre plus récentes que celles utilisées pour inférer les parametres

du modele.

Alinsi, nous argumentons que les entreprises d’applications mobiles qui offrent
une variété de produits bénéficierait de ce type de représentation des relations
clients. L’exploitation de ce paradigme permettrait aux firmes de développer et
d’évaluer des statégies d’acquisition, de rétention et de monétisation de fagon
holistique, c’est-a-dire par rapport a un portfolio de plusieurs produits. Ceci
encourage le développeur d’applications mobiles a évaluer non plus la per-
formance d’un produit spécifique séparément du reste de son portfolio, mais
la performance d’'une marque, englobant ainsi I’ensemble des produits offerts
simultanément. Dans ce cadre d’interprétation, le comportement des clients
n’est plus analysé par rapport a un produit unique, mais par rapport a l’en-
semble des produits offerts par ’entreprise. Nous dressons une liste exhaustive

de I'impact de ce type d’approche sur I'acquisition et la rétention des clients.

4.1 Impact sur les relations clients

Une fonctionnalité intéressante découlant de cette perspective sur les relations
clients est le développement d’une économie virtuelle propre a la marque, un
lieu et une devise permettant aux joueurs de différents jeux de communiquer

et d’échanger des biens virtuels sur une base commune.

Dans un cadre d’acquisition des clients, le développeur s’intéresse a tout ce
qui lui permet d’attribuer les actions prises au niveau marketing aux nouveaux
clients acquis. Ceci lui permet de mesurer I'impact de ses actions et d’identifier
les meilleures opportunités d’affaires. L’effet migratoire est un effet secondaire
de l'acquisition, ou les clients sont acquis par I'intermédiaire d’un premier jeu.
Ces clients migrent ensuite vers un ou plusieurs autres produits par eux-mémes

ou par l'intermédiaire d'une promotion croisée mise en place par le développeur.

Nous nommons ici quelques fonctionnalités dans les jeux et des actions d’af-
faires intéressantes qui découleraient de cette vision holistique de 1’acquisition

des clients :
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— Récompenser l'installation d’un jeu a 'aide d’incitatifs touchant plu-
sieurs jeux (un montant d’'une devise virtuelle commune par exemple) ;

— Acquisition par promotion croisée guidée par la dynanique des utilisa-
teurs a travers le réseau de produits. La notion d’arbitrage économique
explique cette fonctionnalité. En effet, il peut s’averer économiquement
avantageux d’acquérir un joueur sur un jeu « et de lui proposer de la
promotion croisée pour un jeu S afin de I'acquérir dans le jeu §. Ceci
est avantageux dans le cas ol le colit d’une acquisition directe au jeu (8
est plus grand que le cott d’acquisition dans le jeu « et le cout d’op-
portunité de la promotion croisée.

— Mise en place d’une plateforme, d’un espace public commun & la marque
pour créer et maintenir une communauté de joueurs autour de cette

marque.

Du point de vue de la rétention des clients, cette vision a aussi un impact.
Notamment, si les développeurs de jeux mobiles s’intéressent généralement a la
rétention d’un seul jeu a la fois, cette vision permettrait de mesurer la rétention
par rapport a un réseau de plusieurs produits. On pense au développement
d’une métrique de rétention qui englobe tous les produits d'un développeur.
Nous reviendrons sur cette idée au chapitre cing. En effet, si on constate quun
jeu individuel ne retient pas beaucoup les joueurs, le développeur peut toujours
chercher a optimiser la rétention au niveau du réseau de ce produit via des

actions correctives appropriées.

Nous nommons quelques fonctionnalités dans les jeux et des actions d’affaires
intéressantes qui découleraient de cette vision holistique de la rétention des

clients :

— Développer et maintenir des canaux de communication communs entre
les utilisateurs d’une méme marque a l'intérieur de tous les produits
développés sous cette marque;

— Récompenser I'invitation d’amis dans le réseau des produits (cette ac-
tion impacte autant ’acquisition que la rétention);

— Toute forme de récompenses au niveau du réseau des produits offerts

par la marque (incitant la particiation a un économie virtuelle commune
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tel qu’énoncé ci-haut) ;

— Notifications sur I'appareil mobile pour communiquer avec 'utilisateur
lorsqu’il n’est pas connecté au jeu. Ces communications pourrait inci-
ter le joueur & se reconnecter/installer un jeu o du développeur en lui
indiquant par exemple qu’'un de ses compagnons y joue au moment de
I’envoi de la notification ;

— Promotion croisée permettant de rediriger les joueurs désengagés vers
de nouveaux jeux du développeur susceptibles de susciter son intérét.
Cette action se couple avec 'introduction de récompenses dans le jeu

cible si celui-ci est installé/joué pour un temps donné.

4.2 Méthodologie

Comme mentionné ci-haut, une modélisation complete des relations clients
impliquerait de pouvoir modéliser I’ensemble des indicateurs de performance
pour des groupes de clients arbitrairement grands et pour n’importe quelle

division temporelle. A titre d’exemple :

— Indicateurs de performance d’intérét : la proportion de la cohorte qui
joue encore au jeu au temps ¢ (i.e. la rétention), la proportion qui n’y
joue plus (i.e. I'attrition), la proportion qui a migré vers d’autres jeux
(i.e. la migration), la temps de jeu moyen et maximal par jour/semaine/mois,
la rétention ainsi que la LTV globale de la cohorte (i.e. combien de re-
venus ont été générés pour une période donnée), etc. ;

— Division temporelle variable : modéliser les indicateurs de performances
pour chaque heure, journée, semaine, etc. ;

— Taille de cohorte variable : de quelques joueurs a plusieurs milliers.

Plus la granularité de la modélisation est fine, plus la tache est difficile (voire
impossible, si le signal est trop bruité), mais d’'un autre coté la capacité a
prendre des actions ciblées sur la base de cette information augmente. Ceci
implique des lors une complexité supplémentaire dans la gestion des relations

clients.
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La modélisation des relations comme processus stochastique a I’aide des chaines
de Markov implique de fixer d’entrée de jeu la précision temporelle du modele,
c’est-a-dire la taille des sauts en temps discret. La précision temporelle la plus
commune dans le cadre de I'analytique de jeu est la division journaliere. En
effet, la majorité des indicateurs de performance pour une cohorte donnée sont
évalués pour chaque journée apres 'acquisition des joueurs. Pour l'industrie

des jeux mobiles free-to-play, nous avons généralement :

— Taux de rétention journaliers;

— Taux de conversion des joueurs en joueur premium ;

— Les revenus générés : revenu moyen par joueur, revenu moyen par joueur
premium, LTV ;

— Retour sur investissement (i.e. montant payé en publicité) pour les
joueurs acquis via des canaux payants comme Facebook.

— etc.

Dans le présent mémoire, nous ne couvrirons que certains cas. Par exemple, la
division temporelle du modele développée sera hebdomadaire. En somme, les

résultats seront limités a la portée et I’échelle suivante :

— Indicateurs de performance étudiés : rétention de la cohorte sur plusieurs
jeux, attrition (inévitable) de la cohorte, contribution de la migration
entre jeux a la rétention, ainsi que le temps de jeu moyen par joueur
calculé en jours par semaine;

— Division temporelle : hebdomadaire.

— Taille de cohorte : les parametres des chaines de Markov sont estimés a
partir d'une cohorte de 1 million de joueurs et les modeles sont testés

sur une cohorte de 100000 joueurs.

Au chapitre cing, nous dérivons les expressions pour calculer n’importe quel in-
dicateur de performance globale, a I’échelle du réseau. Par contre, nous laissons

a de futures recherches le soin de valider cette approche.
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4.2.1 Objectifs de prédiction

Dans les sections qui suivront, nous ferons grandement usage du terme état. 1l
est important de savoir que ce terme sera utilisé dans deux cas distincts. Dans
le premier cas, état fera référence a un état discret de la chaine (un noeud, si
la chaine est représentée sous forme de graphe). Dans le second cas, état sera
utilisé pour parler du vecteur d’état s, la distribution sur laquelle la chaine est
appliquée. s nous informe sur quels états et dans quelles proportions la cohorte
étudiée se trouve. En somme, le iéme élément du vecteur d’état s correspond
a la proportion de la cohorte se trouvant sur I’état i. Le terme état sied bien
pour décrire ces deux situations; c¢’est pourquoi nous avons conservé cette ter-
minologie et préférer avertir le lecteur plutot que de transformer notre propos.
Nous tacherons de clarifier 'utilisation de ’expression en fonction du contexte.
Afin d’évaluer la performance du modele, nous établissons deux objectifs de

prédictions.

Le premier objectif consiste a prédire les distributions subséquentes s décrites
précédemment pour une cohorte donnée. En effet, ces prédictions seront effec-
tuées a partir de 'information contenue dans la premiere période t = 0 via
la distribution initiale sy. Cette distribution nous informe sur la répartition
initiale de la cohorte correspondante dans le réseau des produits. Cette répar-
tition est déterminée en fonction de la contribution de chaque jeu a ’activité de
I’ensemble des joueurs. Cette contribution est équivalente a la rétention pour
les états de jeu. C’est la proportion des joueurs encore active a la période t pour
un jeu donné. D'un autre coté, I'attrition se comprend comme la proportion

de la cohorte sur 1’état absorbant.

Puisque le systeme est modélisé par chaines de Markov, les distributions subsé-
quentes s,, sont calculées grace aux équations de Chapman-Kolmogorov pour
une chaine homogene ou inhomogene selon le cas. Aussi, nous rappellerons
que, de par leur nature probabiliste, les distributions s,, inférées par la chaine
seront toujours une autre distribution de probabilité respectant la propriété
> i(s); =1 Vt. Cet objectif de prédiction, s,, permet d’évaluer la perfor-
mance du modele en termes de prédiction de la rétention pour chaque jeu

individuellement, de la migration entre les jeux, de la proportion de la cohorte
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qui a momentanément arrété de jouer et de la proportion de la cohorte qui a
complétement arrété de jouer. Nous rappelons que ces prédictions sont effec-
tuées pour chaque période t suivant l'installation du premier jeu. Les modeles
développés ne sont pas contraints a traiter uniquement des joueurs qui ont

installé pour une méme date.

Le second type d’objectif de prédiction est le temps moyen par joueur en termes
de jours par semaine pour chaque jeu, que I’'on peut représenter par le vecteur t.
On obtient un estimé du temps de jeu moyen en multipliant les vecteurs d’états
S, a des valeurs historiques de temps de jeu moyen par jeu par semaine. On
introduit ici une notion d’indicateur de performance au-dela de 1'état s,,. En
effet, nous faisons I’hypothese que les indicateurs de performance d’intérét sont
intimement liés a 1’état s,, illustrant la contribution d’une cohorte a chaque état
de la chaine a t = n. Nous introduisons T;storigue, Une matrice diagonale dont
les éléments sont égaux au temps moyen en jour par semaine passé par jeu.
Par exemple, I'élément (Th;storique oo cOrrespond au temps moyen pour le jeu
«. Naturellement, les éléments diagonaux correspondant aux états de pause et
d’attrition sont nuls. Cet objectif nous permet d’évaluer les performances du
modeles pour prédire des indicateurs de performance dérivés de s. Le vecteur
de temps moyen t au temps n peut alors étre obtenu par I’expression suivante :

T T
tn =8, Thistorique

4.2.2 Contextes d’observation
Rétention, pause et attrition

Pour étudier le phénomene de rétention, la distribution initiale sy ne subit
pas de contraintes particulieres. Les joueurs de tous les jeux sont considérés
au départ. Nous cherchons simplement & observer la performance du modele
dans la prédictions des états subséquents s,,. Ce contexte sera aussi utilisé pour

évaluer la prédiction du temps moyen.
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Migrations

Pour isoler le phénomene de migration, qui est essentiellement tres faible par
rapport a la rétention, on force sy = e; ou ¢ est l'indice d'un jeu unique.
En effet, la distribution initiale du systeme sera entierement concentrée dans
une seule application A, ce qui nous permettra d’évaluer les performances du
modele quant aux migrations vers d’autres jeux. Par exemple, si la cohorte
étudiée débute entierement sur le jeu A, on saura que si une proportion non
nulle de la cohorte se retrouve sur le jeu B dans les périodes suivantes, ce sera

du aux migrations en provenance du jeu A.

4.2.3 Modeles de prédiction

La majorité des états possibles de la chaine de Markov sont les services offerts
par la firme, dans notre cas des jeux. De plus, nous aurons au moins un état
représentant la pause des relations clients et un autre pour la fin de celle-ci. Ce
dernier sera représenté par un état absorbant, rendant la chaine absorbante.
Ceci implique que la distribution stationnaire de la chaine sera entierement
concentrée sur cet état, ce qui est réaliste puisqu’on s’attend a ce que I’ensemble
des joueurs d’une cohorte arréte completement de jouer un jour ou l'autre.
Nous définissons 'attrition comme un arrét de jeu de plus de quatre semaines
consécutives. Si un joueur se reconnecte a un jeu apres ces quatres semaines,
I’activité a partir de cette reconnexion n’est pas considérée dans I’entrainement
des modeles. Rappelons que cette définition de I'attrition est aussi utilisé par
Tamassia et al. [40] lors de I’étude du jeu Destiny. D'un autre coté, dans notre
modele, une pause correspond a un arrét de jeu d’au plus quatre semaines
consécutives. Il n’est pas possible de passer directement de 1’état de pause
a I’état absorbant, puisque nous marquons toute les pauses qui menent a une
attrition comme une attrition des le début de cette pause. En somme, lorsque le
joueur cesse de jouer, il est soit en pause, soit en arrét complet de ses relations
avec la firme, et jamais les deux en méme temps. C’est cette idée que nous

avons tenté d’exprimer par ce choix.

Deux types de chaines de Markov sont évalués sur les données de ’entreprise
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de jeux vidéos. Ces deux chaines respectent deux hypotheses distinctes sur la

structure des données : les hypotheses de stationnarité et de non-stationnarité.

Cas stationnaire

La chaine de Markov homogene conserve I'’hypothese de stationnarité. Dans
ce contexte, les poids sur les arcs de la chaine sont indépendants du temps
t. Le systeme est entierement décrit par sa matrice de transition A. Et donc,
si la taille de I’ensemble des états possibles est N, le nombre de parametres
non nuls du modele est borné supérieurement par N2. Suivant les équations de

Chapman-Kolmogorov pour les chaines homogenes, on a :

t
sl =s] H A (4.1)
n=0
=sp A’ (4.2)

soit le vecteur transposé de la distribution initiale (représentant 1’état initial
d’une cohorte donnée) multiplié par la matrice stochastique A de la chaine de
Markov a la puissance t. Rappelons que s; désigne la répartition de la cohorte

sur les états de la chaine au temps t.

Exemple numérique

Dans I'exemple suivant, nous présentons une dynamique a 5 états dont trois
d’entre eux correspondent a des jeux, un état a une pause et un état absorbant
pour Dattrition. Les indices i € {1,2,3} correspondent aux jeux et les indices

t =4 et ¢ = 5 correspondent aux états de pause et d’attrition respectivement.
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Nous avons une matrice stochastique A dont les élément a;; sont fictifs :

(0.7 0 0.1 0.05 0.15]
0.05 0.5 0.15 0.1 0.2
A=|0 0 09 0 01
01 01 02 06 0

0o 0 0 0

On observe que Y ;aij = 1 Vj puisque chaque élément correspond a la pro-
babilité de passer a un autre état (ou de rester sur le méme) a la période
suivante. Par exemple, a la premiere ligne on peut déduire que le systeme a
70% de chance de rester sur le jeu ¢ = 1 8’il y est déja. Dans le méme contexte,
le systeme a 0%, 10% et 5% de chance de passer au jeui = 2,71 =3 et i =4
respectivement a la période suivante. On constate aussi qu’il n’est pas possible
de sortir de I’état d’attrition puisque as5 = 1. On observe que généralement les
éléments avec le plus de poids sont les éléments de la diagonale. Ces éléments
diagonaux décrivent le degré de persistance du systéeme au changement d’états.
Plus ces éléments sont élevés, plus le systeme résiste aux transitions. En ef-
fet, si a;; — 1 Vi € {1,..,6}, on a que dans la limite ot A — I, le systeme
ne changera jamais d’état. Pour poursuivre avec notre exemple, on définit sg,
dont les éléments initaux sont non nuls seulement s’ils représentent les jeux.
En effet, la cohorte ne commence pas en pause ou en fin de relation avec la

compagnie.
[0.3]

0.2
So = 0.5

Ce vecteur représente ’état initial du systeme et implique que 30%, 20 % et
50 % de la cohorte débute leur relation client sur les jeux ¢ = 1, 1 = 2 et

i = 3 respectivement. En appliquant A une fois sur sy selon la regle définit a
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I’équation 4.2, on obtient I'état apres une période :

[0.22 ]
0.1
si = | 0.51
0.035
0135

Apres la premiere période, 13.5% de la cohorte a completement cessé de jouer.

Pour t > 0, le systeme converge vers I’état absorbant entierement :

)
~+~
|

— O O © O

Il s’agit de I'état stationnaire de la chaine absorbante. Cela signifie que 1’en-

semble de la cohorte a cessé de jouer apres au moins ¢ périodes.

Cas non stationnaire

Quant a elle, la chaine de Markov inhomogene ne conserve pas ’hypothese
de stationnarité puisque les probabilités de transition entre les états sont des
fonctions non constantes du temps. Rappelons que cette dépendance tempo-
relle n’est pas par rapport a un temps absolu, mais relative a la date d’ins-
tallation du premier jeu et se calcule en semaine dans notre cas. La matrice
stochastique A(t) contient une dépendance sur des temps discrets. Le nombre
de parametres du modele dépendra alors aussi du nombre de périodes T' pour
lesquelles la chaine a été entrainée. En fait, le nombre de parametres non nuls
du modele est borné supérieurement par T'N?2. Dans notre cas, les modeles

ont été entrainés sur 24 périodes, soit 24 semaines. Suivant les équations de
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Chapman-Kolmogorov pour les chaines inhomogenes, on a :

s{ =s; [JA©). (4.3)
0=0

A noter que dans le cas de la chaine non homogene, nous avons accru la com-
plexité du modele en créant un état de pause pour chaque jeu, au lieu d’avoir

un état de pause pour ’ensemble des jeux.

Modele naif

Le modele naif, aussi nommé baseline dans le présent mémoire, est utilisé pour
comparer la performances des deux chaines. Il représente une hypothese naive
sur ’évolution du systeme qui ne requiert presque pas de travail de modélisa-
tion. Le modele naif correspond simplement a I’état initial sy du systeme. Ce
modele naif respecte I’hypothese improbable que I'état du systeme est constant,

qu’il ne change pas a travers le temps :
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4.2.4 Procédure d’entrainement

La procédure d’entrainement utilisée dans cette étude est essentiellement une
procédure de comptage strictement équivalente a la maximisation de la vrai-
semblance des matrices A et A(t) selon le cas pour expliquer les données. En
effet, le comptage assure que les parametres des matrices convergent vers les
taux de transition espérés. Elle permet donc de déterminer les éléments a;; et

a;;(t) de fagon itérative.

La procédure de comptage peut aussi étre comprise comme un probleme d’opti-
misation convexe ol on cherche a minimiser I’erreur absolue faite par la chaine

de Markov dans la prédiction de s;,1 a partir de s;.

Cas stationnaire

On cherche a trouver les parametres de A qui minimisent la différence entre la
distribution réelle correspondant a 1’état a t + 1 et la prédiction faite a partir

de I’état a t pour lequel on a appliqué la chaine.

M T-1

: T T
min § E |Siep1 — Si AL
Pt
K3

s.c. Al =1

ou l'indice i correspond au ieéme joueur, M le nombre total de joueurs, T
I'horizon du modele (i.e. le nombre maximal de périodes pour lequel le modele
est entrainé). La contrainte implique que les rangées de A doivent sommer a
un pour respecter le deuxieme axiome des probabilités : la probabilité que la

chaine visite un état appartenant aux états possibles est égale a un.

Cas non stationnaire

La procédure d’entrainement pour la chaine de Markov inhomogene est tres
similaire au cas stationnaire, a la seule différence que 'opération doit étre faite

pour tous les t séparemment. Ceci a pour effet de diminuer par % le nombre
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de données utilisé pour estimer la valeur de chaque parametres de A(t). On se

retrouve en effet avec T' fonctions objectifs indépendantes a optimiser.

M
Igl(ltr)lz sl —sLAW)L Vie{0,T -1}
se.A(t)1=1 Vte{0,T—1}

En somme, c’est comme si I’on répétait la procédure du cas stationnaire 1" fois.

Métrique de performance : erreur absolue
Afin de comparer la performances des différentes approches, soit la chaine
homogene, inhomogene et le modele naif, nous ferons simplement usage du

critere de l'erreur absolue :

sl — s Vi€ {1.N} VT e 1.T.

Données

Nous avons extrait les distributions s;; pour chaque joueur ¢ pour chaque
semaine ¢t a partir de l'installation du premier jeu pour un total de 24 se-
maines d’activité. Nous ne consiédrons pas la date exacte d’installation, mais
seulement le temps qui passe relativement a cette date. Rappelons que chaque
joueur aura donc une série de 24 vecteurs, un pour chaque période. Chaque
élément du vecteur correspond a un état du systeme et décrit la proportion
de l'activité totale consacrée a cet état. Par exemple, si un joueur consacre la
moitié de son temps total de jeu dans un jeu « et I'autre moitié dans un jeu
f dans sa premiere semaine d’activité, les éléments (sg), = (so)s = 0.5 et les
autres éléments du vecteur seront nuls pour ce joueur. Lorsqu’un joueur est
en pause ou qu’il est totalement désengagé, la distribution sera entierement
concentrée sur un des états (ou I'unique état) de pause, ou l'état d’attrition
selon le cas. De plus, si un joueur cesse completement de jouer apres une seule
semaine d’activité, la seule composante non nulle (et égale & un) des vecteurs

subséquents sera celle correspondant a 1’état d’attrition.
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Une fois ces distribtuions extraites, nous avons appliqué la comptage pour
évaluer les taux de transitions entre les états dans le temps. Par exemple, si on
évalue que 80 % des joueurs qui ont joué au jeu o pour une période ¢ ont aussi
rejoué exclusivement a ce jeu pour la période suivante ¢ + 1, on estimera que
I'auto boucle (i.e. la rétention) sur o au temps ¢ sera égale a 80%, c’est-a-dire
(A(t))aa = @aa = 0.8. Le temps d’exécution de la procédure d’entrainement
est proportionnel & O(N2MT) puisque le comptage des transitions entre deux
vecteurs de taille N s’estime a O(N?) dans le pire cas. L’opération est ensuite
répétée pour M joueurs pour un total de T" périodes. Par exemple, dans le cas
inhomogene, les parametres de A(t = 0) sont inférés a partir des transitions

de sy vers sj.

Parametre Entrainement Test
Date de début 2016-01-01 | 2017-01-01
Date de fin 2016-12-01 | 2017-02-01
Pays Canada Canada
Nombre de joueurs 1M 100k

TABLE 4.2 — Description du jeu de données réelles.

Nous avons restreint notre étude au Canada pour 'année 2016 et le début de
2017. Les joueurs ont été tirés aléatoirement a 1’aide d’une fonction de hachage
basée sur le modulo de leur numéro d’identification dans les jeux. Ceci nous

permet d’éviter toute forme de biais de sélection.

Puisqu’il s’agit d’un point important, rementionnons que le temps t est relatif
a la date d’installation du premier jeu pour chaque joueur. Ceci nous per-
met de traiter conjointement des joueurs qui ont débuté leur relation avec la
firme a des dates différentes et ainsi d’augmenter le volume de notre analyse.
Dans un cadre réel d’application du modele, on devra restreindre la plage de
dates d’installation a des valeurs plus raisonnables comme une journée ou une

semaine.

La figure 4.1 illustre une représentation graphique d’une chaine de Markov
homogene décrivant le mouvement des joueurs entre les différents jeux; les

auto-boucles de rétention et les taux de mise en pause et d’attrition ont aussi
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été omis pour simplifier la visualisation. De plus, la taille des noeuds correspond
a la popularité du produit, obtenue en termes du nombre d’installations pour
la période donnée. Aussi, ceci nous permet de comprendre comment certains
états occupent une place prépondérante au sein du réseau. Il y a quelques
noeuds de bonne taille et plusieurs noeuds de petite taille. On observe aussi
des liens de plus grande taille autour des noeuds les plus importants. Ceci
indique qu’il y a beaucoup de traffic, vraisemblablement dans la direction du

jeu moins populaire au jeu plus populaire.
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FiGURE 4.1 — Représentation graphique de la chaine de Markov ho-
mogene sur les jeux. Exemple de la réprensation graphique de la chaine de
Markov appliquée aux jeux de la firme ou chaque noeud représente un jeu. Ce
graphe résume l'activité migratoire de milliers de joueurs entre les jeux pour
une période de trois mois. Contrairement a la chaine de Markov, le graphe vi-
sualisé n’est pas orienté pour simpifier la visualisation. Une coloration similaire

indique les groupes de produits ot les interations sont plus fortes.
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4.3 Résultats et discussion

Nous avons appliqué les modeles sur 'ensemble des jeux. Par contre, pour
chaque objectif de prédiction et chaque contexte, nous évaluerons dans cette
section la performance des modeles sur neuf états de la chaine de Markov :
sept jeux, I'état d’attrition et 1’état de pause (dans le cas de la chaine inho-
mogene, les états de pause ont été agrégés en un seul état). Les noms réels des
jeux ont été omis pour des raisons de confidentialité concernant les données de
I'entreprise. De plus, rappelons que les deux objectifs de prédiction sont 1) la
répartition de la cohorte sur les états de la chailne par période d’observation et
2) le temps moyen de jeu par période d’observation. Aussi, les deux contextes
d’observation correspondent respectivement a une cohorte initialement hété-
rogene et une cohorte initialement concentré sur un seul jeu. Le tableau 4.3

donne un apercu des différents états analysés.

Etat Description
A Jeu de course
B Jeu de tir
C Jeu de construction
D Jeu de tir
E Jeu d’aventure
F Jeu de tir
G Jeu d’aventure
Pause | Arrét temporaire de la relation client
Fin Fin de la relation client

TABLE 4.3 — Description des états analysés. La chaine de Markov homo-
gene contient 121 états possibles, soit 119 états pour les jeux et un état pour la
pause et 'attrition respectivement. La chaine de Markov inhomogene contient
239 états possibles, soit 119 états pour les jeux et 119 états de pause et un état
pour l'attrition. L’analyse des résultats se restreint a sept jeux pour simplifier

I'interprétation.
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4.3.1 Analyse de la rétention et du désengagement des

clients

L’analyse de la rétention, de la mise en pause et de I'attrition s’effectue en
appliquant la chaine a I’état sy ou débute le systéme sur plusieurs jeux en méme
temps. Ceci nous empéche tout de méme d’observer 'effet de migration puisque
son effet est minime par rapport a la rétention et I'attrition. C’est pourquoi
nous considérons que dans ce contexte, I’expérience nous permet d’analyser la
rétention, la mise en pause et l'attrition uniquement. La valeur des état sy,
¢’est-a-dire la répartition de la cohorte de test, décroit tel qu’attendu pour les

états de la chaine qui représentent des jeux en faveur de I'attrition.

Tel qu’on le remarque a la figure suivante (illustrant les performances du mo-
dele sur I’échantillon de test), les états de pause et de fin des relations clients se
comporte différement. L’état de pause croit légerement pour ensuite décroitre
a faible allure ; il est d’abord dominé par les transitions partant des jeux, mais
le taux auquel les joueurs pausent leur relation décroit au profit de 'attri-
tion a partir d’'une semaine. En ce sens, 1’état de fin, c¢’est-a-dire d’attrition,
présente une croissance puisqu’il absorbe la majorité des pertes de s; sur les
états représentant les jeux. Rappelons que le noeud fin est un noeud absor-
bant (les arétes de sortie ont des poids nuls). Ultimement, tous les joueurs de
n’importe quelle cohorte de joueurs cesseront leur relation avec la firme. La
figure suivante nous permet de visualiser la performance de la chaine homo-
gene (respectant 'hypothese de staionnarité) sur la prédiction des états futurs
s Vite{0,1,2,3,4,5 6,7}, c’est-a-dire huit semaines.
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FIGURE 4.2 — Rétention, pause et attrition avec I’hypothese de sta-

tionnarité. La chaine de Markov homogene explique la rétention pour certains

jeux. Le modele surestime la proportion du temps joué pour les jeux C, E et F.

Le modele n’arrive pas a expliquer correctement la pause et la fin des relations

clients.

Selon la figure 4.2, on observe que 1'hypothese de stationnarité est trop faible

pour expliquer les données. La chaine homogene possede 'avantage de ne pas

requérir un grand nombre de parametres, mais cette faible capacité d’appren-

tissage introduit un biais a I'’entrainement menant au sous-apprentissage. La

figure 4.3 correspond aux résultats de prédiction de la chaine de Markov inho-

mogene.
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FIGURE 4.3 — Rétention, pause et attrition avec I’hypothése de non-
stationnarité. La chaine de Markov inhomogene explique la rétention pour
la majorité des jeux. Le modele surestime la proportion du temps joué pour
le jeu F. Le modele arrive tres bien a expliquer la pause et la fin des relations

clients.

La figure 4.3 est particulierement intéressante, puisqu’elle démontre que I’ajout
d’états de pause pour chaque jeu et le respect de I’hypothese de non-stationnarité
permet d’expliquer adéquatement les données. L’hypothese de non-stationnarité
du systeme implique seulement une dépendance sur un temps relatif : le temps
depuis l'installation du premier jeu. Ceci signifie que la chaine inhomogene
ne tient pas compte des dépendances par rapport au temps absolu. Dans ce
cas, un changement dans la monétisation, dans I’activité marketing d’un jeu et
tout autre évenement non représenté dans les données d’entrainement ont un
effet direct sur les performance du modele. On pourrait attribuer la mauvaise
performance sur le jeu F a ce phénomene, mais ceci pourrait aussi étre du a
la limite de résolution du modele puisque la valeur de 1’état est tres faible par

rapport aux autres.
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FIGURE 4.4 — Comparaison des performances de prédiction de la ré-
tention. La chaine de Markov inhomogene performe globalement mieux que
les deux autres modeles. On remarque remarque les modeles homogenes et
inhomogenes performent tres bien sur les jeux A, B, D et G avec une erreur

absolue de prédiction pratiquement nulle.

La chaine homogene surestime de beaucoup la mise en pause, performant moins
bien que le modele naif. Dans les autres cas, le modele naif enregistre la pire

performance parmi les approches proposées.

4.3.2 Analyse de la migration entre les jeux

Pour observer les migrations entre les jeux, nous avons sélectionné les joueurs
ne jouant qu’au jeu A a la premiere semaine. En effet, la migration est un
phénomene qui a un effet bien plus faible que la rétention. En isolant que des
joueurs du jeu A, on s’assure que les migrations vers les autres états dans les

périodes suivantes sont entierement dues au jeu A.
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FIGURE 4.5 — Migrations avec ’hypothese de stationnarité. L’ensemble
de la cohorte débute sur I’état représentant le jeu A. Apres la premiere semaine,
on observe des migrations vers les autres jeux. L’effet de ’attrition est observé

a partir de la deuxiéeme semaine.

Tel qu’on I'observe sur la figure 4.5, la chaine homogene surestime 1’effet migra-
toire vers les autres jeux et le taux de mise en pause. Elle sous-estime le nombre
de joueurs qui cessent completement de jouer. La tache de prédiction des mi-
grations est plus difficile que la précédente, puisqu’il s’agit d'un phénomene

secondaire a faible intensité.
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FIGURE 4.6 — Migrations avec ’hypothése de non-stationnarité. L’en-
semble de la cohorte débute sur le jeu A. L’hypothese de non-stationarité
semble suffir a expliquer la pause et la fin des relations clients, mais échoue a

expliquer les jeux E, F et G

La migration est un phénomene de faible amplitude, comme on peut ’'observer
dans les deux figures précédentes. Malgré tout, la chaine inhomogene arrive
a expliquer pour certains jeux. Et ce, particulierement pour le jeu D ou le
phénomene migratoire prend une place plus grande que pour les autres jeux.
Il est probable que ces faibles quantités atteignent la limite de résolution des
deux chaines. Pour déterminer cette limite, il faudrait conduire une analyse
supplémentaires sur les intervalles de confiance des estimés des parametres
de A et A(t). Cette analyse nous fournirait des intervalles d’erreur pour les
prédictions. Une fagon de calculer ces intervalles de confiance serait de procéder
a un tirage aléatoire avec replacement (aussi appelé bootstrap. Nous réservons

ces analyses a des études futures.



4.3 Résultats et discussion 67

Jeu A Jeu B Jeu C

0.0020 -

0.003

0.0015 -
0.002 4
0.0010

0.001
0.0005

0.0 0.0000 0.000

JeuD

0.0030
0.008 9 000125 |
0.0025 |

0.006 4 0.00100 4
0.0020 -
o= Baseline

@ |nhomogenous MC

Homogenous MC

0.00075
0.0015 -

000104 0.00050 -

Erreur Absolue
g
2
!

0.002 o
00005 0.00025 -

0.000 -} 0.0000 - 0.00000

Jeu G Pause Attrition

0.8+

0.003 4
0.6 4

0.002
0.4+

0001 01—[_\ 02+
0.000 0.0 0.0
} T
2 3 a4 5

Semaines

o
o
<
°
w
IS
@
~
°
N
w
IS
@
o
~

FIGURE 4.7 — Comparaison des performances de prédiction de la mi-

gration.

On observe que le modele naif échoue a expliquer la rétention dans le jeu A et
I’attrition, mais s’avere assez performant pour les autres jeux par rapport aux
modeles développés dans ce mémoire. La raison en est que la contribution de
la migration aux états futurs est pratiquement nulle, et donc une prédiction
nulle (i.e. celle du modele naif) s’avere étre une approximation acceptable de
la réalité. On observe tout de méme que la chaine inhomogene performe mieux
que la chaine homogene dans presque tous les cas. On remarque aussi que la

chaine inhomogene performe généralement mieux que le modele naif.
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4.3.3 Analyse du temps de jeu

Dans cette section, nous évaluons la performance des modeles sur un indicateur
de performance dérivé de ’état prédit, soit le temps moyen joué par joueur
calculé en jour/semaine. On évalue d’abord cet indicateur de performance pour
chaque jeu, a partir de la cohorte d’entrainement. Pour chaque jeu, on aura
donc un estimé du nombre moyen de jours passés par semaine et par joueur
a partir de données historiques. La prédiction consiste a pondérer cet estimé
par la valeur de la distribution de la cohorte pour un jeu donné a une période
donnée. Etant donné que 'on étudie le temps de jeu, nous assumons que les

contributions aux états de pause et d’attrition sont nulles.
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FIGURE 4.8 — Temps moyen joué en jour/semaine avec ’hypotheése de
stationnarité. La chaine de Markov homogene sous-estime systématiquement
la valeur du temps joué moyen (en jour/semaine) pour I'ensemble des jeux

hormis le jeu F dont les valeurs observées sont tres petites.
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FIGURE 4.9 — Temps joué avec I’hypotese de non-stationnarité. La
chaine de Markov inhomogene sous-estime systématiquement la valeur du
temps joué moyen (en jour/semaine) pour ’ensemble des jeux. Cela peut étre

di au fait que le temps moyen de jeu dépend du temps (0 = 6(t)).

Les figures précédentes nous montrent comment les deux modeles tendent a
sous-estimer les vraies valeurs de temps moyen. Notons que pour dresser ces
prédictions, nous avons utilisé des valeurs historiques de temps moyen par
semaine. Etant donné que ces distributions sont généralement asymétriques,
ceci engendre une grande volatilité des valeurs moyennes. Ces distributions sont
asymétriques puisque beaucoup de joueurs ne joue pas beaucoup de temps et

un nombre restreint de joueurs jouent plus longtemps.
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FI1GURE 4.10 — Comparaison des performances de prédiction du temps
joué. La chaine de Markov inhomogene performe moins bien que la chaine

homogene. Malgré tout, les deux modeles enregistrent de faibles performances.

Dans la figure 4.10, on observe que les deux modeles de chaines de Markov
homogene et inhomogene enregistrent des performances similaires sur la pré-
diction de l'indicateur de performance. Tout de méme, la chaine homogene
performe mieux sur le jeu C et la chaine inhomogene, sur le jeu F. Dans tous

les cas, le modele naif est moins performant.

Dans cette section, nous avons appliqué les modeles développés dans ce mé-
moire a des données réelles d'une firme de jeux vidéos développant des jeux
pour les appareils mobiles. Nous avons pu observer que la chaine de Markov
inhomogene, contenant davantage de parametres que la chaine homogene, per-
formait mieux que cette derniere dans la prédiction de la rétention, la mise en
pause, l'attrition. Le phénomene de migration n’était tout de méme pas tres
bien modélisé par ces deux chaines. Nous avons proposé que cela est du a la

limite de résolution des deux modeles. De plus, nous avons testé les modeles
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développés sur la prédiction d’'un indicateur de performance : le temps de jeu
moyen. Dans ce cas, les deux chaines présentaient des performances compa-
rables. Nous avons que la faible performance sur la prédiction du temps moyen
est du a un choix trop naif de T, simplement obtenu via des moyennes de temps
de jeu par période estimées a partir des données historiques. Notre cadre de
modélisation s’étend naturellement a un estimé plus complexe de T, mais nous
laissons ce travail aux initiatives de recherche futures. Dans la prochaine sec-
tion, nous étendrons notre travail d’élaboration d’un cadre analytique pour
décrire, mesurer et prédire 1’état des relations clients sur la base des chaines
de Markov.



Chapitre 5
Extensions du modele

L’objectif de cette section est d’étendre notre réflexion sur la modélisation des
relations clients par chaines de Markov. Nous montrerons comment il est pos-
sible de reformuler la description des courbes de rétention d’un seul produit
dans le cadre formel de modélisation présenté dans ce mémoire. Nous montre-
rons aussi comment les prédictions de la chaine de Markov peuvent étre com-
prises comme une combinaison linéaire des différents phénomenes a l'oeuvre :
la rétention, 'attrition, la migration vers d’autres produits, la mise en pause
lorsque ceci s’applique. Dans cette optique, nous étudierons les systemes avec
un nombre arbitrairement grand de produits. Finalement, dans la derniere sec-
tion, nous jetterons les bases mathématiques pour modéliser les indicateurs de
performance d’une cohorte comme la rétention et la LTV a I’échelle un réseau

de produits toujours a 1’aide du méme cadre conceptuel des chaines de Markov.

5.1 Dynamique pour un service unique

Dans l'industrie des jeux mobiles, on s’intéresse généralement a la dynamique
d’une cohorte pour un seul produit. On cherche a répondre a des questions
comme : quel proportion d’une cohorte donnée est encore présente ¢t périodes
apres l'installation 7 Nous formaliserons ce probléeme souvent rencontré dans

I'industrie en termes des chaines de Markov. Dans ce cas, le systeme aura deux

72
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états : la rétention dans I'unique application et I'attrition des joueurs par rap-
port a celle-ci.

Cette approche, plutot classique dans I'industrie du jeu mobile, consiste a étu-
dier une cohorte et son interaction avec un seul produit, une seule application
le cas échéant. En effet, on dira que I’état initial du systeme est entierement
concentré sur un seul état, I'application de départ. Formellement, on a que
So = €p, un vecteur unitaire dont I’élément non nul est lié au jeu. Compris
ainsi, le systeme possede deux états possibles : un état associé a ’activité dans
le produit (i.e. la rétention) et un autre associé a un arrét d’activité dans le
produit (i.e. 'attrition, sans réengagement). Pour reprendre la notation de la
chaine Markov absorbante, le systeme a deux états que nous décrivons est

représenté comme suit :

avec c(t) = 1 — r(t). Les éléments r(t) et c(t) sont les taux de transition du
systeme fictif décrit ici. Par exemple, si 7(0) = 0.8, ceci implique que le taux
de rétention de la cohorte a t = 0 sur le jeu sera de 80%. De plus, on suppose
le cas général ou cette chaine est inhomogene puisque les taux de transitions
r(t) et c(t) contiennent une dépendance temporelle. Si nécessaire, poser r(t)
et ¢(t) indépendant du temps nous permet de retrouver le cas ou la chaine
est homogene. Etant donné un systeme modélisé par cette chaine avec une
distribution s, au temps n, la chaine permet de trouver les états suivants au

temps n + t suivant la regle :

n+t
SZH = rz+t + CZ:+t =s, H A(0). (5.1)
0=n

La décomposition de I'état s, ; comme une combinaison linéaire de ses com-

posantes de rétention r,,; et d’attrition c,,; permet d’isoler la contribution
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de chaque phénomene a I’état futur :

I‘Z—&—t = eOT(Sn+t)0

C£+t = er{(Snth)l-

On retrouve aisément les composantes (S,1¢)o €t (S,1¢)1 du vecteur d’état s,
pour une période ultérieure quelconque :

n+t

(Sn+t)o = (Sn)o H r(6)

(Sn+t>1 = (Sn>0 (]. — HT(@)) + (Sn)L

0=n

Pour davantage de clarté, on associe ces deux composantes a la rétention et

I’attrition de la cohorte respectivement, on définit :

Rist = (Sntt)o

Crit = (Snst)
qui agisse comme des fonctions décrivant I’évolution de la cohorte a travers

le temps. En effet, en estimant R; pour tous les ¢, on retrouve la courbe de

rétention prédite par le modele. Finalement on a que :

Rn+t
Cnth

T _.T T
Sptt = Tpyt T Cppy =

o2 7 (0)

~ (oo L —TT525 7 (0) + (s0)1/(s0)o

avec la condition que (s,)o+ (sp)1 = 1 V n. Bien que cette formulation matri-
celle des relations clients ne soit pas nouvelle, car déja exploré par Pfeifer et al.
[32] précédemment, ce résultat nous permet de poser les fondations pour mo-
déliser les relations clients dans un réseau contenant un nombre arbitrairement

grand de produits.
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5.1.1 Simulations

Nous avons présenté le cas le plus complexe ou le parametre 7(t) qui controle
la rétention est variable dans le temps. Nous pouvons tout de méme forcer la
contrainte de stationnarité en posant r(¢) constant, ¢’est-a-dire correspondant
a une value fixe r. Dans cette section, nous simulerons 'effet d’un r constant
sur ’évolution de la rétention R;. Nous nous pencherons ensuite sur I'effet d’un

taux de rétention r(t) variable en étudiant l'effet de différentes fonctions.

1.0
= Rétention avec r=0.6

Rétention avec r=0.8

= Rétention avec r=0.9
0.8 1

= Rétention avec r=0.95

Rétention (s¢)g

Temps t

FIGURE 5.1 — Rétention pour r constant.

La figure 5.1 permet d’observer une décroissance exponentielle de la rétention
pour les différents taux contants. Un taux de rétention élevé mene naturelle-
ment a une plus forte rétention et un taux de rétention bas mene a une plus
forte attrition. Aussi, plus le taux de rétention est élévé, moins la pente de
rétention R; est abrupte. Rappelons aussi que R; représente la composante
(sn)o du vecteur d’état. Finalement, on remarque que plus r est élévé, plus les

joueurs sont engagés dans 'application.
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1.0 4
= Rétention avec rit) = —t

Rétention avec r(f) = sin(t)
= Rétention avec r(t) = exp(—t)

0.8

0.6 1

0.4 1

Rétention (st)p

0.2 1

0.0

FiGURE 5.2 — Rétention pour r variable. On observe différente formes
de décroissance selon la fonction de taux r utilisée. Ces fonctions n’ont pas
d’utilité réelle, puisqu’elles servent seulement a montrer les effets de différents

types de variation temporelle du parametre r.

Lorsque 7(t) est proportionnelle & une fonction sinusoidale, on observe un ra-
lentissement temporairement de la décroissance de la rétention. Ceci est du au
fait que cette fonction s’approche de un périodiquement. Dans notre cas, ceci
signifie que la cohorte aurait une rétention quasi parfait a certains instants du

processus.

Puisque la chaine de Markov est absorbante et que r(f) < 1, les pentes de
rétention seront toujours décroissantes, tout comme les courbes réelles de ré-
tention. Ainsi nous constatons que la chaine de Markov absorbante est un bon
candidat pour modéliser ces courbes. Au chapitre quatre, on a pu constater
que le phénomene de rétention était bien représenté par la chaine inhomogene,
mais que la chaine homogene était tout de méme une approximation accep-
table. Dans le cas présent, ceci indique que 7 serait mieux modéliser comme
une fonction du temps. Pour le vérifier, on observe a la figure 5.3 les éléments
diagonaux des chaines A et A(t) développées au chapitre quatre, qui nous

permettent d’obtenir ().
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FIGURE 5.3 — Rétention r(t) pour lex jeux A et E. Par contraste, la chaine
inhomogene ajuste r(¢) aux données comme une fonction du temps, alors que

dans le cas homogene r est constant ; décrivant le taux de rétention moyen.
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5.2 Dynamique pour N services

Nous analyserons ici le cas général ou le développeur possede un nombre ar-
bitraire N de jeux. Nous introduirons aussi des états de pause pour chaque
jeu afin d’expliquer en détail la notion de désengagement, qui ne se réduit pas
qu’a l'unique état d’attrition. Dans cette section, nous chercons a décomposer
les distributions prédites s en toutes leurs composantes, soit la contribution
de tous les types d’état. Pour une valeur donnée associée a l'état o du vec-
teur d’état s, on cherche a répondre aux questions suivantes : quelle est la
contribution du phénomenes de migration en provenance d’autres jeux a 1’é1é-
ment (s), ? Quelle est la proportion des joueurs qui reviennent de pause et qui
occuperont I'état o a la période suivante ? Quelle proportion est uniquement

attribuable a la rétention sur a7

Cette décomposition permet donc de décomposer sur la dynamique du systeme
en ses divers phénomenes. Le traitement suivant décrit les vecteurs d’état sous
forme de combinaison linéaires de ces différents phénomenes. Cette approche

nous donne les notions nécessaires pour répondre a ces questions.

Etant donné une chaine de Markov et sa matrice stochastique A (t) ainsi que la
distribution s,, d'une cohorte donnée a t = n, la distribution s, ; est obtenue

par :

SZ—‘rt = rz—‘rt + mgﬂ + pfﬂ + Cgﬂ =s, H A(0) (5.2)

ol on décompose s,.; pour la contribution de phénomenes sous-jacents : la
rétention, l'effet migratoire (c’est-a-dire les transitions entre les états non ab-
sorbants), les états de pause ainsi que lattrition (la fin complete des relations

clients).

En utilisant la matrice de projection P, pour la coordonnée a (dont les

éléments (P q)) By = dap0py), la contribution majeure a ce nombre est obtenu
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par ry; :

T TE
rn—l—t_sn

acA

n+t
P(a) (H A(9)> P(a)
O=n

ou A est I’ensemble des indices de la matrice stochastique associés aux jeux.
A titre informatif, le lecteur trouvera en annexe des informations pertinentes

sur le comportement des matrices de projection P.

On retrouve ensuite la composante liée a 1’état de pause en suivant un raison-
nement similaire. En effet, on ne retient que les taux transitoires qui se dirigent
vers I'état de pause, qui y vont ou qui y reste. En fait, les trois composantes
de la définition suivante isole respectivement ces différents taux.

P (H A(9)) + (H A(9)> Py — Py (H A(9)> Py

T _ T
anrt - Sn

L’attition est quant a elle obtenue par :

n+t n+t n+t
CZth =s) P (H A(9>> + (H A(9)> P =P (H A(H)) P
0=n 0=n O0=n
n—+t
0=n
puisque

(H A(9)> P =P (H A(9)> P
b=n 6=n

si 'indice ¢ correspond a un état absorbant. Ceci indique que les seuls taux de
transition non nuls liés a I’état absorbant sont les taux qui vont vers cet état.

De plus, on sait que la rétention sur cet état est toujours égale a un.

Ensuite, pour décrire les migrations entre jeux, on isole les liens sortants et

entrants d’un jeu & un autre. La contribution des migrations a I'état s!, est
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obtenue par :

st fino (£0) -5 (i)

acA acA a€cA

Nous avons illustré le cas le plus complexe lorsque la matrice stochastique A
dépend du temps, mais dans le cas ou la chaine est homogene, on obtient la

simplification suivante :
n+t

T _ T T T T _ T
Sn+t_rn+t+mn+t+pn+t+cn+t_SnHA
0=n

_ T At
=s, A"

La composante de rétention est obtenue par :

rg—i—t =s, Z [P

acA

On étend ensuite ce raisonnement a ’attrition, a la mise en pause de I'utilisa-
tion de I'application et a la migration a d’autres applications. La contribution

de I’état de pause est :

pn+t [P A+ AtP(p P(p)AtP(p)] :

On obtient la composante de 'attrition par :

Crr = 8, PoAl.

Et la migration se calcule :

=s, [(Z P<a>> Al (Z P(a)) ~> PwA'Pu

acA aEA acA

Cette combinaison linéaire de s en termes de r, p, ¢ et m permet d’isoler
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les contributions de différents phénomeénes. Chaque composante permet de ré-

pondre aux questions énoncées ci-haut.

5.3 Modélisation des relations clients a 1’échelle

du réseau

Nous cherchons maintenant a modéliser les indicateurs de performance d’une
cohorte donnée sur le réseau des produits; nous dériverons les expressions
pour calculer la rétention a ’échelle du réseau ainsi que la LTV, deux concepts
centraux dans la gestion des relations clients. Il est crucial de formaliser ces
concepts dans notre formulation afin de pouvoir prétendre a une vision holis-

tique des relations clients.

Pour K(f) une matrice diagonale dont les éléments non-nuls correspondent
a un indicateur de performance arbitraire fonction du temps #, on cherche
A déterminer la valeur totale de cette indicateur. A noter que pour les états
d’attrition et de pause, les éléments diagonaux correspondants de K sont nuls

puisque ces états n’influencent pas le calcul des métriques reliées a la rétention.
5.3.1 Indicateurs de performance générique

Chaine de Markov homogene et K indépendant du temps

On introduit le vecteur 1 dont les éléments sont tous égaux a 1. Il s’avere utile
puisqu’il nous permet de sommer ’ensemble des éléments d’un vecteur sans

quitter le terrain de ’algebre linéaire.

N T
_ T 0y .
Kreseau - Ilgrc}o Z ;(SO KA )’L
= lim sfK[I-A)'I-A"") 1|1

T—o00

=ssK[I-A)"'-TI]1.
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La derniere simplification est possible puisque a la somme infinie sur les puis-
sances de A est une série géométrique. On rencontre des lors une premiere
difficulté puisque la condition sur les valeurs propres |A| < 1 n’est pas respec-
tée en raison de I'aspect fermé du systeme. En effet, (I— A) n’est pas inversible
dans ce contexte. Une fagon de résoudre ce probleme est de rendre nuls les taux
de transitions vers I'état d’attrition (ainsi que 'auto-boucle sur cet état). For-

mellement, on applique la transformation suivante a la matrice stochastique

A
A~ A-PyA-AP +PHAP.

Notons tout de meéme que le temps d’exécution d’une inversion de matrice
se situe autour de O(N?), et qu'il est possible d’obtenir une approximation
acceptable avec un T suffisamment grand en sommant les matrices A & T
reprises. La simplification de la série géométrique n’est donc utile que dans le
cas ot T > N3,

Chaine de Markov inhomogene et K dépendant du temps

Comme on vient de le voir, la limite a 'infini peut étre approximée numérique-
ment en prenant un 7" tres grand. Une bonne approximation de 7' correspond
au temps ou la distribution est principalement concentrée sur I’état absorbant.
On pourrait avoir recourt a la notion de temps espéré avant absorption intro-
duite au chapitre 3, mais elle requiert une inversion de matrice. Généralement,

on estimera ce temps empiriquement a 1’aide de simulations numériques.
0
Koo = i 373 (K I )
ZT 0 B
-t 3 (o TTa0) |-

0=0

7

Dans le cas inhomogene, la somme sur les puissances de A(t) n’est plus une
somme géométrique. Il n’est donc pas possible de réduire ’expression davan-

tage.
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5.3.2 Modélisation de la rétention

Dans le cas de la modélisation de la rétention, la matrice K se réduit a une
matrice diagonale dont k,, € {0,1}. Lorsque 'indice n correspond a une ap-
plication, alors k,, = 1 et c’est k,,,, = 0 sinon. A noter que dans le calcul de la
rétention, on ne sommera pas sur toute les périodes puisque nous ne sommes
intéressé que par I'état du systeme au temps t. On se dégage de la somme sur
0, et donc de la somme infini. Pour la rétention, on la définit en termes des

matrices de projection :

K= ZP(Q)

acA

puisque les éléments diagonaux de la chaine représentent déja la composante

de rétention.

Chaine de Markov homogene

On étend la notion de rétention a un seul jeu a la rétention au niveau du
réseau. Le fait qu’'un joueur ne joue plus a un jeu donné indique son attrition
dans le cadre classique d’analyse, mais ici nous considérons qu’il est retenu
temps et aussi longtemps qu’il n’occupe pas le noeud absorbant. Il peut donc
se retrouver sur les autres états. L’expression suivante définit la métrique de

rétention a 1’échelle du réseau a travers le temps :

> P

acA

Rreseau (t> - Sg At].

Chaine de Markov inhomogéne

La variante non stationnaire de la définition précédente permet d’introduire

une complexité supplémentaire dans la modélisation, une plus grande précision
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dans la prédiction.

N
Rreseau<t) - Z (Sg Z P(a)

aEA

> P

acA

4 )

_ T
_ [

Dans la prochaine section, nous allons montrer qu’il est aussi possible d’obtenir

HA(@))
60=0

f[ A(@)] 1.
0=0

des expressions pour la LTV.

5.3.3 Modélisation de la LTV

La LTV est généralement calculé, dans le cadre de 'analytique de jeu, a I'aide
du revenu moyen par joueur par période (i.e. ARPDAU, de I'anglais Average
revenu per daily active user) et du temps de vie espéré par joueur compté en
nombre de périodes. Elle se définit en fait comme le ARPDAU multiplié par le
temps de vie espéré. Ici, notre expression pour la LTV suit ce raisonnement et
se définit donc par une somme de fonctions du revenus par période pondérée

par la chaine.

Pour IT une matrice diagonale dont les éléments non nuls correspondent a
une fonction ou une statistique du revenu (i.e. total, moyen, médian, etc.) par
période pour les différents produits. Si IT est une fonction, on s’imagine tres
bien qu’elle puisse étre estimé par des méthodes d’approximation de fonctions
comme une régression, une heuristique ou un modele d’apprentissage automa-
tique. On cherche maintenant a obtenir une expression pour le revenu total

généré par le réseau.

Chaine de Markov homogene avec II constant

Cette premiere expression permet d’obtenir la LTV totale a 1’échelle du réseau
en supposant que la dynamique du systéme ne change pas dans le temps, et

que les revenus générés par période sont aussi constants dans le temps. On
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suppose IT constant pour simplifier I’expression finale.

LTV, eseau = 1220 Z Z HAG

— T [TI(I - A)— ~1 1.

Chaine de Markov inhomogene avec II dépendant du temps

Cette variante non stationnaire introduit une dépendance temporelle sur les
parametres de la chaine de Markov, mais aussi sur les éléments diagonaux
IT dans le cas ou ils sont modélisés a l'aide de fonctions. En effet, on peut
s’attendre a ce que dans un cadre réel de modélisation, les revenus par période

varient dans le temps. L’expression de la LTV de réseau est donc obtenue par :



Chapitre 6
Conclusion

Dans ce mémoire, nous avons démontré la validité d'un cadre de modélisation
basé sur les chaines de Markov pour expliquer les relations clients tant sous une
modalité descriptive que prédictive en analysant les données d’une entreprise
de jeux mobiles. Nous avons appliqué les modeles ainsi dérivés a des données
réelles d'une entreprise de jeux vidéos mobiles. Nous avons ensuite montré
qu’il était possible d’enrichir la compréhension des relations clients a ’aide de
taux migratoires entre jeux, et l'introduction de la notion de désengagement

temporaire.

Lors du développement de ces modeles, nous avons aussi évalué I'impact des
hypotheses de stationnarité et de non stationnarité des données respectivement
sur les performance du modele. Nous avons ensuite exploré des extensions de
ce méme modele, admettant une description des prédictions sous forme de
combinaison linéaire de vecteurs d’états. Ces expressions nous permettent de
décomposer les prédictions des chaines de Markov en ses différentes compo-
santes. Nous avons aussi jeté les bases théoriques pour décrire les indicateurs
de performance a ’échelle d’un réseau de jeux, toujours sous le formalisme des

chalnes de Markov.

En résumé, le modele stationnaire développé dans ce mémoire est équivalent

86
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SZ—H(& Sn) = SZAt

et sa variante non stationnaire est obtenue par :

n+t

Sg—i-t(ev Sn, t) = SZ H A(9>

0=n

Avec § = A ou § = A(t), on comprend que les probabilités de transition
ne sont pas estimées individuellement. En effet, les probabilités de transition
sont partagées pour tous les joueurs d'une cohorte. Ces probabilités, estimées
a partir de I'ensemble d’entrainement, ne dépendent pas de caractéristiques
individuelles de chaque joueur et permettent seulement d’effectuer des prédic-
tions a 1’échelle d'une cohorte avec un nombre de joueurs N > 1. Il serait ainsi
intéressant d’étudier la performances de ces modeles en fonction du nombre
de joueurs analysés. On y trouverait sans doute une limite inférieure ou les

parametres des modeles ne convergent plus.

En guise d’explorations futures et pour pallier a ce probleme, on pense au dé-
veloppement de modeles capables de prédire les états futurs pour chaque client
individuellement. Ceci peut entre autres correspondre a estimer une matrice
stochastique A; pour chaque client 7 en fonction de covariables nous informant
sur les spécificités du comportement des joueurs dans les jeux. L’introduction
de covariables permet d’inclure davantage d’informations a 1’échelle indivi-
duelle. Aussi, tel que présenté dans la littérature, nous pourrions construire
des architectures plus complexes comme des chaines de Markov cachées, des
réseaux de neurones ou des méthodes d’ensemble pour générer ces probabilités
conditionnelles pour chaque joueur i. Il s’agit en fait de construire un mo-
dele estimant p(sii1|s¢, ¢, z) dépendant du temps t et de covariables z. Cette
approche nous permettrait d’obtenir des estimés moins biaisés des taux tran-

sitoires au niveau du joueur.



Annexes
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Annexe A

Données observées
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Annexe B

Matrices de projection

Les matrices de projection P(,) isolent la partie du systeme qui représente
I'état . Pour mieux comprendre le comportement de P ,), nous donnerons un

exemple dans le cas ou o = 1. Soit P(yy en cinq dimensions :

[1 0 0 0 0]

00 0O00O0

Py=10 00 0 0

00 0O0O

0000 0

et admettons que :
() mas(t) mas(t) pualt) cis(t)]
Moy (t)  Toa(t) mas(t) paa(t) cos(?)
A(t) = |ma(t) msa(t) 733(t) psult) cs5(t)
pa(t)  paa(t) pas(t) pat) O

0 0 0 0 ess(t)]

Soit une matrice stochastique d’une chaine de Markov inhomogene A(t) pour
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un systeme a trois jeux avec un état de pause et un état d’attrition. Nous
avons volontairement noté les éléments de la matrice selon leur fonction dans
le systeme. Cette notation renvoie directement a celle utilisée pour les compo-
santes du vecteur s, dans le chapitre cing. Une utilisation judicieuse de P
nous permet d’extraire les bons éléments et de les attribuer aux composantes
de s 4 Par exemple, I'expression suivante isole les taux de transitions a partir

du premier état :

P (t) ma(t) mas(t) pu(t) cs(t)]
0 0 0 0 0
PyhA(it)=1] 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0

0 0 o 0 0

Pour isoler les taux de transitions vers le premier état :

ru(t) 0 0 0 0

mor(t) O 0 0 0

A(t)P(l) = mg1(t) 0 0 0 0
pu(t) 00 0 0

o 0 0 0

0

Pour isoler uniquement la composante de rétention associée au premier état :

ru(t) 0 0 0 0
0 0 0 0 0
PA(t)Pg) = 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
| 0 0 0 0 0 |

On remarque donc que les matrices de projection permettent d’exprimer la
matrice stochastique d’une chaine de Markov sous forme de combinaisons li-
néaires. En effet, si on somme P ;) sur 'ensemble des états €2 de la chaine, on

retrouve la matrice identité avec ) .., Py =L
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