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Einleitung 

In der vorliegenden Studie wird der gesamte Business Analytics-Prozess nach 
Seiter (2017) an einem fiktiven Fallbeispiel der Filmproduktionsfirma CINEMAKE1 
bearbeitet. 

CINEMAKE sei eine Produktionsfirma von Filmen, welche in der Regel im Kino 
ausgestrahlt werden. Der Erfolg dieser Filme wird durch die Einspielergebnisse 
an den Kinokassen, dem sogenannten „Box Office“, gemessen. Das Portfolio 
der Filmproduktionen umfasst verschiedene Genres der Filmbranche, wie bei-
spielsweise Science-Fiction, Fantasy, Action, Drama oder Komödie. Bei den bis-
her produzierten Filmen war allerdings noch kein Kassenschlager dabei und die 
großen Erfolge blieben somit aus. Soweit also die Fiktion einer Firma, um den 
Rahmen für Business Analytics zu schaffen. 

In der Literatur zum Thema Vorhersage der Einspielergebnisse von Kinofilmen 
zeigt sich, dass es keinen typischen erfolgreichen Film gibt, da die Einspielergeb-
nisse von Filmen generell nicht zu einem Durchschnitt konvergieren (vgl. de 
Vany, Walls, 1999, S. 285). Der Erfolg von einem Film hängt von vielen Faktoren 
ab und ist schwer zu prognostizieren. Eine Studie von 2013, bei welcher 435 
Filme aus den Jahren 1965 bis 2010 untersucht wurden, legt allerdings nahe, 
dass die Hauptdarsteller und der Regisseur am ehesten den Erfolg eines Films 
bestimmen. Außerdem beeinflussen nach dieser Studie ein hohes Filmbudget 
und eine längere Laufzeit des Films das Einspielergebnis positiv (vgl. Kim, 2013, 
S. 1071). 

Da es in letzter Zeit zu vermehrten Umsatzeinbußen in der Filmindustrie kam, 
kommen sogar in Hollywood immer mehr große Produktionsfirmen in die Be-
drängnis Erfolge zu erzielen (vgl. Ahmed et al., 2019, S. 1). Die Filmproduzenten 
sind aus diesem Grund auf der Suche nach einer neuen Formel zur Vorhersage 
des Erfolgs von Filmen vor deren Produktion, da die bisher verwendeten Sys-
teme nur eine geringe Genauigkeit aufweisen (vgl. Ahmed et al., 2019, S. 1). 
Beispielsweise entschied sich eines der bekanntesten Filmstudios in Hollywood, 
Warner Brothers, zuletzt für den Einsatz von künstlicher Intelligenz, um den 
Auswahlprozess der zu produzierenden Filme anhand von Erfolgsprognosen zu 
unterstützen (vgl. Steinitz, 2020, o. S.). In einer ähnlichen Situation befindet sich 
                                                      
1  CINEMAKE stellt eine fiktive Filmproduktionsfirma exklusiv für diese Anwendung des Business 

Analytics-Prozesses dar. Es besteht kein Bezug zu tatsächlich bestehenden Produktionsfirmen 
unter diesem Namen.  



ifes Schriftenreihe, Band 21 
Einleitung 

8 ifes Institut für Empirie & Statistik | www.fom-ifes.de 

ebenfalls die Produktionsfirma CINEMAKE, auf welche wir in den folgenden Ka-
piteln näher eingehen werden.  

 

Der Aufbau dieser Arbeit orientiert sich an den vier Teilprozessen des Business 
Analytics-Prozesses von Seiter. Die vier Teilprozesse umfassen die Bereiche Fra-
ming, Allocation, Analytics und Preparation (vgl. Seiter, 2017, S. 33). 

Zunächst wird im folgenden Kapitel Framing die Problemstellung des Unterneh-
mens CINEMAKE genauer erläutert und daraus ein Analytics-Problem abgeleitet, 
welches durch Algorithmen zu lösen ist (vgl. Seiter, 2017, S. 23). 

Darauf aufbauend werden im dritten Kapitel Allocation die benötigten Ressour-
cen zur Problemlösung dargestellt. Die Ressourcen stammen in der Regel aus 
den Bereichen Daten, Informationstechnologie und Personal (vgl. Seiter, 2017, 
S. 26). Dieser Abschnitt beinhaltet unter anderem die Erstellung des Datenkor-
pus, welcher für die späteren Analysen verwendet wird. 

Die nächste Phase des Business Analytics-Prozesses und das vierte Kapitel dieser 
Arbeit beinhaltet den Bereich Analytics. Dieser Abschnitt wird in der Regel in en-
ger Abstimmung mit der vorhergehenden Phase bearbeitet. Diese beiden Pha-
sen, Allocation und Analytics, können aus diesem Grund häufiger durchlaufen 
werden (vgl. Seiter, 2017, S. 32). Analytics umfasst den eigentlichen Teil der Da-
tenanalyse und die damit zusammenhängende Datenaufbereitung und Evalua-
tion der Ergebnisse. Das Ziel ist dabei, das vorliegende Problem mit gewonne-
nen Evidenzen zu lösen (vgl. Seiter, 2017, S. 29). CINEMAKE entschied sich, in 
diesem Teilprozess nach dem Cross-Industry Standard Process for Data Mining, 
CRISP-DM, vorzugehen. Dieser Standardprozess wurde von Analysten aus unter-
schiedlichen Bereichen entwickelt und bietet einen Überblick über den Lebens-
zyklus eines Data Mining Projektes (vgl. Wirth, Hipp, 2000, S. 32).  

Preparation ist der letzte Teilprozess des Business Analytics-Prozesses, welcher 
die Aufbereitung der Ergebnisse für deren optimalen Einsatz umfasst. Hierzu 
zählen die verständliche Übermittlung der Ergebnisse zur Anwendung dieser, 
die Erklärung der zugrundeliegenden Mechanismen sowie die Darstellung der 
Grenzen der Anwendung (vgl. Seiter, 2017, S. 31-32).  
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Framing 

Zu Beginn des Business Analytics-Prozesses wird die aktuelle Situation der Pro-
duktionsfirma CINEMAKE sowie das vorliegende Problem genauer beschrieben. 
Anschließend wird mittels Operationalisierung die unternehmerische Problem-
stellung weiter ausgearbeitet, so dass das Analytics-Problem abgeleitet werden 
kann (vgl. Seiter, 2017, S.23). Hierzu wird bereits eine Idee zur Lösung des Prob-
lems dargestellt.  

Betriebswirtschaftliche Problemstellung 

Wie bereits erwähnt, blieben große finanzielle Erfolge bei den Filmproduktionen 
von CINEMAKE bisher aus. Die Auswahl der zu produzierenden Filme beginnt in 
der Regel damit, dass Filmvorschläge eingereicht oder Filmideen zur Produktion 
angeboten werden. Diese Vorschläge beziehungsweise Angebote werden an-
schließend bislang ohne feste Kriterien durch einen kleinen Kreis aus drei Perso-
nen der Managementebene priorisiert und letztendlich ausgewählt. Insgesamt 
wurden hiermit mehr Flops als Erfolge produziert. Das heißt die Einspielergeb-
nisse blieben meist unter den Erwartungen und die gesamten Kosten, welche 
neben dem Filmbudget auch unter anderem das Werbebudget enthalten, konn-
ten nicht ausgeglichen werden. Aus diesem Grund ist die momentane wirt-
schaftliche Situation des Unternehmens CINEMAKE kritisch.  

Das Management von CINEMAKE identifizierte somit die betriebswirtschaftliche 
Problemstellung als mangelnde Erfolgsquote der eigenen Filmproduktionen auf-
grund fehlender Nachvollziehbarkeit sowie Qualität des Auswahlprozesses. Da-
mit CINEMAKE in der Zukunft weiter bestehen kann, dürfen die nächsten Pro-
duktionen keine Flops sein, so dass keine weiteren Verluste auftreten. Dies be-
deutet, dass die Umsätze der produzierten Filme zumindest die Produktions- 
und Werbekosten abdecken müssen.  

Die Geschäftsleitung von CINEMAKE wünscht als grundsätzliche Lösungsidee, 
dass zukünftig der Entscheidungsprozess der Filmproduktionen mit wissen-
schaftlichen Methoden, wie statistische Analysen, unterstützt wird und somit 
bessere sowie fundiertere Entscheidungen getroffen werden können. Letztend-
lich sollen nur noch diejenigen Filme produziert werden, welche mit hoher 
Wahrscheinlichkeit einen Erfolg aufweisen werden. 
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Analytics-Problem 

Zunächst gilt zu klären, anhand welcher Eigenschaften Filmproduktionen der 
Vergangenheit als erfolgreich und somit sich lohnend eingestuft werden konn-
ten. Basierend darauf, können entsprechende Klassen von Filmen gebildet wer-
den, welche die Filme in Erfolge und Flops teilen.  

Folglich lässt sich das Analytics-Problem aus der betriebswirtschaftlichen Prob-
lemstellung ableiten: Auf Basis welcher Faktoren kann prognostiziert werden, 
ob ein Film ein Erfolg wird oder nicht? 

Anhand der Beantwortung dieser Frage könnten somit in Zukunft vorliegende 
Produktionsvorschläge bewertet werden, um letztendlich diejenigen Produktio-
nen von Filmen mit den entsprechenden erfolgsversprechenden Faktoren zu pri-
orisieren. 

Das vorliegende Analytics-Problem kann zum einen durch deskriptive, zum an-
deren durch prädiktive Analysen gelöst werden. Zur deskriptiven Analyse zählt 
eine ausführliche explorative Datenanalyse, kurz EDA, von Filmdaten, um ein ge-
nerelles Verständnis des bisher unbekannten Kundeninteresses, das heißt des In-
teresses von Kinobesuchern, zu erhalten und um ggf. erste wichtige Erfolgsfak-
toren zu identifizieren. Um den Erfolg beziehungsweise Misserfolg eines Films 
prognostizieren und hierfür relevante Faktoren bestimmen zu können, bedarf es 
Analysen durch Klassifizierungs- oder Regressionsmodelle. 
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Allocation 

Nach erfolgreicher Definition des Analytics-Problems und erster Darstellung ei-
ner Lösungsidee, werden in der zweiten Phase des Business Analytics-Prozesses 
die zur Lösung des Problems benötigten Mittel genauer erläutert. Zunächst wird 
die Erstellung des Datenkorpus beschrieben, welcher für die Analyse verwendet 
wird. Die Ressourcen Informationstechnologie und Personal werden im An-
schluss betrachtet. 

Erstellen des Datenkorpus 

Da sich die Geschäftsführung dafür ausgesprochen hat, die Auswahl der Pro-
duktionen zukünftig auf Basis von statistischen Analysen durchzuführen, hat das 
Data Science Team sich entschieden, verschiedene Datenquellen zu analysieren. 
Durch diesen Vorgang sollen geeignete Quellen erschlossen werden, die die Ba-
sis für anschließende Analysen darstellen. 

Zuerst wurde hierbei auf die firmeninterne Historie zurückgegriffen, sogenannte 
Primärdaten. Diese bieten den Vorteil, dass alle Datenpunkte bekannt und zu-
gänglich sind (vgl. Seiter, 2017, S. 27). Allerdings beschränkt sich die Anzahl der 
Elemente (produzierte Filme), aufgrund der kurzen Unternehmensgeschichte, 
auf eine niedrige zweistellige Zahl. Aufgrund dieses Faktors und dem Fehlen von 
erfolgreichen Filmen in der Firmengeschichte, bietet diese keine ausreichende 
Grundlage für eine umfassende Analyse. 

Daher wurde entschieden, auf externe Quellen, Sekundärdaten, zurückzugrei-
fen. Da das Unternehmen nicht Teil eines Unternehmensverbundes ist, fällt der 
Datenaustausch innerhalb dessen als mögliche Datenquelle weg. In der Filmin-
dustrie gibt es allerdings die Besonderheit, dass viele der wichtigsten Daten-
punkte von allen Produktionen öffentlich zugänglich sind. Einige hiervon sind 
vollständig bekannt und faktisch korrekt. Unter diese fallen zum Beispiel die be-
teiligten Schauspieler oder die Produktionscrew. Andere Daten sind nur unge-
fähr bekannt oder werden annähernd geschätzt. Hier können das eingesetzte 
Budget (zumeist abgeschätzt) oder das Einspielergebnis (grundlegend ermittel-
bar über die Ticketverkäufe, aber nicht abschließend genau bestimmbar) ge-
nannt werden.  

Diese Daten werden an verschiedenen Stellen im Internet zur Verfügung ge-
stellt. Unterschieden werden kann hierbei zwischen kostenlosen und kosten-
pflichtigen Angeboten. Zu den bekanntesten kostenlosen Angeboten zählen 
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Seiten wie www.imdb.com oder www.themoviedb.org. Bei den kostenpflichti-
gen Angeboten sind www.boxofficemojo.com oder die Pro-Version von 
www.imdb.com zu nennen.  

Nach einer Stichprobenanalyse konnte nicht festgestellt werden, dass die 
kostenpflichtigen Angebote mehr oder genauere Werte zur Verfügung stellen. 
Bei abweichenden Angaben ließ sich nicht ermitteln, welche Angaben besser 
sind. 

Daher wurde unter dem Gesichtspunkt der Kostenoptimierung entschieden, 
eine kostenlose Alternative zu verwenden. Hier sticht www.themoviedb.org 
durch das ebenfalls kostenlos zugängliche Application Programming Interface, 
API, heraus, siehe https://developers.themoviedb.org. Da die Ansprache des API 
am Thema dieses Dokuments vorbeigeht, wird hier nicht weiter darauf einge-
gangen. Es wird aber der Ablauf der Informationsanreicherung beschrieben. 

Zunächst musste eine Auswahl getroffen werden, welche Filme in den Daten-
satz einfließen sollen. Um in der Analyse auf aktuelle Trends und Entwicklungen 
stoßen zu können, wurde entschieden auf die letzten 10 Jahre, 2009 bis 2019, 
zurückzublicken. Hierbei sollen aus jedem Jahr alle gelisteten Filme verwendet 
werden.  

Um spezifische Informationen zu Filmen abfragen zu können, müssen ihre da-
tenbankinternen Identifikatoren, IDs, bekannt sein. Diese wurden über die Ab-
frage der 10000 erfolgreichsten Filme pro Jahre ermittelt. Die Anzahl 10000 
stellt hierbei das Maximum einer Anfrage an das API dar. Nach einer ersten Ana-
lyse der erhaltenen Daten wurde festgestellt, dass ein Großteil der Filme kein 
Budget oder Einnahmen hinterlegt hat. Pro Jahr beschränkt sich die Anzahl der 
Filme mit hinterlegten Daten auf 400-500. Da Filme ohne diese Informationen 
keinen Mehrwert für das Analyse-Projekt liefern, wurde entschieden, die Infor-
mationsanreicherung nur für Filme mit diesen Informationen durchzuführen. 
Dies stellt den ersten Schritt der Datenbereinigung dar, da sich dafür entschie-
den wurde, die Datensätze mit fehlenden Werten zu entfernen anstatt sie mit 
Methoden wie der Mittelwertberechnung oder das Setzen auf einen festen 
Wert zu füllen (vgl. Larose, 2015, S. 93ff). 

Nachdem nun eine Liste aller datenbankinternen IDs vorlag, konnten weitere 
Informationen abgefragt werden. Für die Feature-Liste wurden hierbei pro Film 
vier verschiedene Endpoints des API angesprochen. Der erste Endpoint liefert 

http://www.imdb.com/
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primäre Informationen zum Film, der Zweite die auftretenden Schauspieler, der 
Dritte die Produktionscrew und der Vierte die Schlagwörter des Films.  

Die so gesammelten Daten liegen in einer annähernd strukturierten Form in ei-
ner Datenmatrix vor. Die Zeilen entsprechen hierbei den einzelnen Filmprodukti-
onen, die Spalten wiederum den Attributen der Filme beziehungsweise Fea-
tures. Die einzelnen Features des Datensatzes werden im Abschnitt 4.2 genauer 
beleuchtet. 

Informationstechnologie 

Um die Problemstellung mit Hilfe von Daten lösen zu können, wird eine entspre-
chende IT-Ausstattung benötigt.  

Da die Daten durch das Team der Data Scientisten über das Internet sowie 
durch die Ansprache des freizugänglichen API gesammelt werden und so für 
weitere Analysen verfügbar gemacht werden können, werden keine weiteren 
datenliefernden Komponenten, wie Sensordaten oder Daten aus operationalen 
Systemen, benötigt. Ergänzend ist anzumerken, dass diese Daten auch in Zu-
kunft durch das Data Scientisten Team erstellt beziehungsweise gesammelt wer-
den und somit auch dann keine zusätzlichen Komponenten notwendig sind. 

Die Data Scientisten von CINEMAKE entschieden sich, die gewonnenen Daten in 
einem Analytics-Lab zur Verfügung zu stellen, welches dezentral im Unterneh-
men verortet ist. Hier werden die Daten ausschließlich mit dem Ziel der Prob-
lemlösung durch Business Analytics in entsprechend notwendiger Form bereit-
gestellt, das heißt für die folgenden Analysen des Teilprozesses Analytics (vgl. 
Seiter, 2017, S. 86). Außerdem wird das Versionsverwaltungsprogramm Git ver-
wendet, um erstellten Programmcode zu verwalten und innerhalb des Analys-
ten-Teams auszutauschen. 

Zur Gewinnung von Evidenzen aus diesen Daten werden mehrere unterschiedli-
che Analytics-Plattformen von den Data Scientisten verwendet. Dies ermöglicht 
eine größere Auswahl der später anwendbaren Algorithmen (vgl. Seiter, 2017, 
S. 87). Hierzu zählen unter anderem die Analytics-Plattformen beziehungsweise 
Programmier/Skriptsprachen Python, R und RapidMiner Studio. 
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Personal 

CINEMAKE verfügt, wie bereits erwähnt, über ein Team aus Data Scientisten, 
welches über umfangreiche Business Analytics-Kompetenzen verfügt und auf 
die nötigen Algorithmen spezialisiert ist. Dieses Team besteht aus drei Personen 
und einem wissenschaftlichen Berater (stundenweise zugeschaltet), die unter-
schiedliche Rollen übernehmen. Hierzu zählen die Datenbeschaffung und -auf-
bereitung zur Sammlung der Daten und Gewährleistung einer notwendigen Da-
tenqualität, die Analyse der Daten durch die Auswahl geeigneter Algorithmen 
sowie die Interpretation und Visualisierung der gewonnenen Evidenzen, so dass 
die Ergebnisse in den betrieblichen Prozessen entsprechend genutzt werden 
können.  

Als Fach-Experten steht das Management von CINEMAKE zur Verfügung, wel-
ches von den aktuellen Problemen direkt betroffen ist (vgl. Seiter, 2017, S. 28). 
Diese können die Data Scientisten bei betriebswirtschaftlichen Fragestellungen 
unterstützen.  

Das Personal der IT-Abteilung des Unternehmens stellt den Data Scientisten die 
notwendigen Komponenten der IT-Architektur über den gesamten Prozess be-
reit. 
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Analytics: Vorgehen nach CRISP-DM 

In diesem Abschnitt der eigentlichen Datenanalyse zur Lösung des Analytics-
Problems wird nach dem branchenunabhängigen Standardprozess CRISP-DM 
vorgegangen. Dieser Prozess besteht aus sechs Phasen, welche ein Data Mining 
Projekt beschreiben. Hierzu zählen die Phasen Business Understanding, Data Un-
derstanding, Data Preparation, Modeling, Evaluation und Deployment.  

Wie von Wirth und Hipp beschrieben, ist der Ablauf beim Durchlaufen des 
CRISP-DM nicht unbedingt linear, sondern es kann zwischen den unterschiedli-
chen Phasen vor- und zurückgesprungen werden (vgl. Wirth, Hipp, 2000, S. 32). 
Im Rahmen dieses Projektes ist dies vor allem zwischen den Phasen Data Under-
standing und Data Preparation aufgetreten. Um in der Lage zu sein, alle Fea-
tures in der Phase Data Preparation zu verarbeiten, musste zunächst ein grund-
legendes Verständnis dieser erlangt werden. Nachdem dieses vorhanden war, 
konnten diese Features aufbereitet werden, um anschließend ein zweites Mal 
betrachtet zu werden und somit ein tieferes Verständnis zu erlangen. 

Business Understanding Phase 

In der ersten Phase des CRISP-DM sind zunächst die genauen Ziele des Projektes 
zu definieren (vgl. Larose, 2015, S. 72).  

Da im Kapitel Framing bereits die betriebswirtschaftliche Problemstellung sowie 
das Analytics-Problem erarbeitet wurden, können die Ziele in diesem Abschnitt 
davon abgeleitet werden. Das Analytics-Problem besteht darin, dass die Fakto-
ren, welche für den Erfolg eines Films verantwortlich sind, CINEMAKE bisher un-
bekannt sind und somit die produzierten Filme eine niedrige Erfolgsquote auf-
weisen.  

Davon lässt sich das primäre Ziel des Projektes wie folgt ableiten: Entwicklung 
eines Klassifizierungsmodells, das den Erfolg einer Filmproduktion prognostiziert 
und somit die Gewinnmaximierung unterstützt.  

Hierbei ist das sekundäre Ziel, ein besseres Kundenverständnis, das heißt der 
Kinobesucher, beziehungsweise ein besseres Verständnis der Erfolgsfaktoren 
durch eine umfangreiche EDA zu erhalten. 

Somit handelt es sich bei den vorliegenden Zielen um ein Klassifizierungsprob-
lem. Es gilt herauszufinden, welche zukünftigen Filme erfolgreich sein werden, 
basierend auf den zur Verfügung stehenden Daten.  
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Data Understanding Phase: Überblick über die Daten 

In diesem Abschnitt soll ein erster Blick auf die Features des Datensatzes gewor-
fen werden. Hierbei werden die vorhandenen Features erläutert sowie erste 
Analysen der Datentypen durchgeführt. 

Der Datensatz hat zu Beginn der Datenaufbereitung 27 Features. In Tabelle 1 
sind die Features aufgelistet und genauer erläutert. Als Basis für die Zielvariable 
der Analysen wurde das Feature revenue ausgewählt, welches das Einspieler-
gebnis eines Films und somit den finanziellen Erfolg widerspiegelt. 

Feature Name Type Beschreibung Behalten2 

adult Flag Gibt an, ob der Film ein R-Rating 
(Altersbeschränkung ab 17) hat 

Ja 

back-
drop_path 

Text Pfad zu Hintergrundbild des Films 
auf www.themoviedb.org 

Nein 

budget Number Budget des Films in US-Dollar Ja 

genres Object Array gefüllt mit Objekten: Jedes 
Objekt stellt ein Genre dar, wel-
ches dem Film zugeordnet ist. Ein 
Objekt hat dabei die Eigenschaf-
ten ID und Name 

Ja 

homepage Text Uniform Resource Locator, URL, 
der Homepage des Films: Leer, 
wenn keine Homepage bekannt 

Ja 

movie_id Object ID des Films innerhalb der 
www.themoviedb.org Datenbank 

Nein 

imdb_id Object ID des Films innerhalb der 
www.imdb.com Datenbank 
(Querverweis). 

Nein 

original_lan-
guage 

Text (Primäre) Sprache, in der der Film 
gedreht wurde 

Ja 

                                                      
2  Auf die ausgeschlossenen Features wird im Anschluss an die Tabelle genauer eingegangen 



ifes Schriftenreihe, Band 21 
Analytics: Vorgehen nach CRISP-DM 

   
   
ifes Institut für Empirie & Statistik | www.fom-ifes.de 17 

Feature Name Type Beschreibung Behalten2 

original_title Text Originaltitel des Films Nein 

overview Text Kurzbeschreibung des Films, ent-
spricht Marketing-Text durch das 
Studio 

Ja 

popularity Number Gibt die Beliebtheit des Films an-
hand verschiedener Aktionen der 
User zu diesem Film auf 
www.themoviedb.org an 

Nein 

poster_path Text Pfad zum verwendeten Filmposter 
auf www.themoviedb.org 

Nein 

companies Object Array gefüllt mit Objekten: Jedes 
Objekt stellt eine Produktions-
firma, die am Film beteiligt war, 
dar. Ein Objekt hat dabei die Ei-
genschaften name, ID, logo_path 
und origin_country 

Nein 

countries Object Array gefüllt mit Objekten: Jedes 
Objekt stellt ein Produktionsland 
des Films dar. Ein Objekt hat da-
bei die Eigenschaften iso_3166_1 
(ISO-Ländercodeliste) und name 

Ja 

release_date Date Datum, an dem der Film veröf-
fentlicht wurde (MM/DD/YYYY) 

Ja 

revenue Number Einnahmen des Films in US-Dollar Ja 

runtime Number Laufzeit des Films in Minuten Ja 

languages Object Array gefüllt mit Objekten: Jedes 
Objekt stellt eine Sprache dar, die 
im Film gesprochen wird. Jedes 
Objekt hat die Eigenschaften 
iso_639_1 (ISO-Sprachencodes) 
und name 

Ja 
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Feature Name Type Beschreibung Behalten2 

status Text Produktionsstatus des Films (z.B. 
Rumored, in Production, Re-
leased) 

Nein 

tagline Text Tagline des Films Nein 

title Text Englischer Titel des Films Ja 

video Text URL zu einem Trailer des Films Nein 

vote_average Number Durchschnittliche Benutzerbewer-
tung auf www.themoviedb.org 

Nein 

vote_count Number Anzahl der abgegebenen Benut-
zerbewertungen 

Nein 

cast_list Object Array gefüllt mit Objekten: Jedes 
Objekt stellt einen Schauspieler 
dar, der an dem Film mitgewirkt 
hat. Jedes Objekt hat dabei die Ei-
genschaften cast_id, character, 
credit_id, gender, id, name, order 
und profile_path 

Ja 

crew_list Object Array gefüllt mit Objekten: Jedes 
Objekt stellt ein Produktionsteam-
mitglied dar, das an dem Film mit-
gewirkt hat. Jedes Objekt hat da-
bei die Eigenschaften credit_id, 
department, gender, id, job, 
name und profile_path 

Ja 

keywords_list Object Array gefüllt mit Objekten: Jedes 
Objekt stellt ein Keyword dar, 
welches die Benutzer von 
www.themoviedb.org dem Film 
zugeordnet haben. Jedes Objekt 
hat dabei die Eigenschaften id 
und name 

Ja 

Tabelle 1: Überblick der ursprünglichen Features 



ifes Schriftenreihe, Band 21 
Analytics: Vorgehen nach CRISP-DM 

   
   
ifes Institut für Empirie & Statistik | www.fom-ifes.de 19 

Grundsätzlich lassen sich die ausgeschlossenen Features in vier Gruppen unter-
teilen. 

Zunächst gibt es mit status ein obsoletes Feature. Da die abgefragten Filme alle 
einen bekannten Umsatz haben, wurden sie zwangsläufig veröffentlicht, haben 
also den Wert released. Damit haben alle Filme denselben Wert in status, 
wodurch dieses Feature keinen Mehrwert bei der Analyse bietet. 

Als Zweites lassen sich die internen Features der Webseite www.themoviedb.org 
zusammenfassen. Diese sind backdrop_path, movie_id, imdb_id, poster_path 
und video. Alle geben Informationen zu Webseiten bezogenen Werten an und 
können daher nicht direkt mit dem Filmerfolg in Bezug gebracht werden. So 
kann es zum Beispiel sein, dass zwar kein Pfad unter video hinterlegt ist, aber 
der Film trotzdem einen Trailer hat. 

Die dritte Gruppe umfasst alle Features, die erst nach Veröffentlichung des Films 
vorliegen und somit nicht für das Produktionsstudio bei der Auswahl von Film-
projekten verfügbar sind. Hierzu zählen popularity, vote_average und 
vote_count. Außerdem würden einige dieser Features indirekten Rückschluss 
auf das Einspielergebnis des Films geben. So kann davon ausgegangen werden, 
dass die Anzahl in vote_count mit der Anzahl der Personen, die den Film gese-
hen haben, korreliert. Die absolute Anzahl von Kinobesuchern korreliert wiede-
rum stark mit dem Einspielergebnis des Films. 

Zuletzt gibt es mit original_title und tagline zwei Features mit Text als Inhalt. ori-
ginal_title überschneidet sich mit dem Feature title, welches den englischen Titel 
des Films enthält. Da der englische Titel für das Analysten-Team leichter zu ana-
lysieren ist, wurde entschieden diesen zu verwenden. Die Tagline ist frei wählbar 
und lässt häufig ohne weitere Informationen nicht auf den Film oder seinen In-
halt schließen. So ist beispielsweise die Tagline „Every generation has a story“ 
nicht unbedingt Star Wars: The Force Awakens zuzuordnen. 

Data Preparation Phase 

In diesem Abschnitt sollen die verbleibenden Features genauer betrachtet wer-
den, um tiefere Erkenntnisse über ihren Inhalt und ihre Bedeutung im Rahmen 
der Klassifizierung zu erhalten. Außerdem soll der Datensatz für die anstehende 
Analyse weiter aufbereitet werden, indem weitere Features erzeugt oder beste-
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hende Features entfernt werden. Für die EDA wird die Programmiersprache Py-
thon mit einigen Bibliotheken verwendet. Eine Übersicht der verwendeten Pro-
gramme und Bibliotheken ist im Abschnitt 6.2 zu finden. 

Nach dem Entfernen der im vorherigen Abschnitt genannten Features, sind 
noch 15 Features vorhanden. Von diesen 15 Features enthalten sechs Objekte 
mit weiteren Listen, vier Text, drei Nummern (zwei hiervon sind Dollarwerte), ein 
Feature Datumsangaben und eins stellt eine Flag (Boolean-Werte) dar. 

Behandlung der fehlenden Werte 

Zunächst soll geprüft werden, ob es fehlende Daten im Datensatz gibt. Betrach-
tet man Abbildung 1, ist zu erkennen, dass vier Features leere Einträge enthal-
ten. Diese Features sind homepage, overview runtime und tagline. Hierbei wird 
tagline nicht weiter beachtet, weil dieses Feature, wie in Abschnitt 4.2 beschrie-
ben, nicht in den Datensatz aufgenommen wird. 

Betrachten wir das Feature homepage, ist zu erkennen, dass ein Film entweder 
eine URL hinterlegt hat oder das Feld leer gelassen wurde, wenn keine Home-
page bekannt ist. Nach einer stichprobenartigen Untersuchung der URLs wurde 
entschieden, dass sie keine relevanten Informationen für die Analyse enthalten. 
Daher wird das Feature homepage in ein Flag-Feature umgewandelt, um darzu-
stellen, ob eine Homepage existiert oder nicht. Hierbei werden die fehlenden 
Werte durch Nullen ersetzt. 

Bei overview sind mit 17 nur relativ wenig Samples leer, daher könnten diese 
grundsätzlich aus dem Datensatz entfernt werden. Da die Anzahl der Samples 
allerdings im Allgemeinen schon relativ niedrig ist, soll dies vermieden werden. 
Da das Feature overview aus relativ langen Texten besteht, wurde entschieden 
die häufigsten Wörter zu extrahieren und diese mittels one-hot-encoding als ei-
gene Features aufzunehmen. Hierbei können Samples ohne Werte in overview 
weiterverwendet werden, so dass keine Aktion zum Entfernen dieser notwendig 
ist. 

Das Feature runtime wird, auf Basis der vorhandenen Business Intelligence, als 
wichtiger Faktor betrachtet. Daher sollen die fehlenden Werte möglichst gefüllt 
werden. Nach manueller Suche konnte die Laufzeit zu 22 Filmen gefunden wer-
den. Die verbleibenden zwei Samples werden aus dem Datensatz entfernt. 
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Abbildung 1: Features mit leeren Werten 

Veröffentlichungsdatum 

Das Feature release_date soll in der Data Preparation Phase als Grundlage für 
verschiedene Schritte verwendet werden, daher wird dieses als erstes verarbei-
tet. Zunächst ist das ursprüngliche Format MM/DD/YYYY nicht für alle Python-
Bibliotheken, die verwendet werden sollen, geeignet. Daher wird dieses in das 
Format YYYY-MM-DD umgewandelt.  

Anschließend werden sechs neue Features erstellt, die das Veröffentlichungsjahr 
(release_date_year), den -wochentag (release_date_weekday), den -monat (re-
lease_date_month), die -kalenderwoche (release_date_weekofyear), den -tag 
(release_date_day) und das -quartal (release_date_quarter) darstellen. 

Number Features 

Nun sollen die Features betrachtet werden, die Zahlenwerte enthalten. Hierbei 
handelt es sich um revenue, budget und runtime. Die beiden zuerst genannten 
stellen dabei Dollarwerte dar.  

Dollar Features 

In diesem Abschnitt sollen die beiden Features budget und revenue, als die ein-
zigen Features mit Dollarwerten, genauer betrachtet werden. revenue stellt hier-
bei die Grundlage für die spätere Zielvariable der Analysen dar. 

Da die Filme über einen Zeitraum von zehn Jahren veröffentlicht wurden, soll 
zunächst betrachtet werden, welchen Einfluss die Inflation in diesem Zeitraum 
hatte. Hierfür wurde auf den Consumer Price Index for all Urban Consumers: All 
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Items in U.S. City Average, CPIAUCNS, zurückgegriffen, um die Inflationsraten 
für die Monate der Veröffentlichung des jeweiligen Films zu berechnen (vgl. U.S. 
Bureau of Labor Statistics, 2019, o. S.). Der CPIAUCNS enthält den Preis für ei-
nen fest definierten Warenkorb für jeden Monat, so dass man die Preisentwick-
lung über die Jahre nachvollziehen kann. Im Rahmen dieser Analyse wurde der 
Wert des Monats Oktober 2019 als 1,0 definiert und somit berechnet, mit wel-
chem Faktor die Dollarwerte der älteren Filme multipliziert werden müssen, um 
die Inflation auszugleichen.  

Für die Multiplikation wird das Feature release_date betrachtet, um den passen-
den Eintrag aus der CPIAUCNS-Datenbank auszuwählen. Betrachtet man zum 
Beispiel den Film Avatar, der im April 2009 veröffentlicht wurde, müssen die 
Dollar Features budget und revenue zum Inflationsausgleich mit dem Faktor 
1,2068 multipliziert werden. Für budget wird dieselbe Inflationsrate wie für re-
venue verwendet, da sich der Zeitraum der Ausgaben nicht genau bestimmen 
lässt.  

 

 

Abbildung 2: Dollar Features mit und ohne Inflationsbereinigung 

In Abbildung 2 sind jeweils die Verläufe der Einnahmen (revenue) und des Bud-
gets (budget) aller Jahre des betrachteten Zeitraums mit und ohne Inflations-
bereinigung dargestellt. Es ist zu erkennen, dass der Unterschied vor allem in 
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den ersten Jahren deutlich ist. Für das Jahr 2009 ergibt sich zum Beispiel ein Un-
terschied von 4.58 Milliarden Dollar. Bei 249 Filmen aus diesem Jahr bedeutet 
dies, dass jeder dieser Filme im Jahr 2019 durchschnittlich 18.3 Millionen Dollar 
mehr eingespielt hätte. Um diesen Fakt bei dem Modell zu berücksichtigen, 
wurde entschieden, von nun an die inflationsbereinigten Dollarwerte zu verwen-
den. 

Betrachtet man die Verteilung der Dollar-Features, ist erkennbar das beide stark 
rechtsschief sind (siehe Abbildung 3 links). Um eine symmetrischere Verteilung 
zu erhalten, wurde entschieden, die Werte zu logarithmieren. Hierfür wurde die 
Numpy Funktion log1p verwendet, die den natürlichen Algorithmus von 1 plus 
den Wert des übergebenen Elements zurückgibt (vgl. The SciPy community, 
2019, o. S.). Die hierdurch entstehende Verteilung ist zwar immer noch nicht 
symmetrisch (nun linksschief), aber deutlich näher hieran als zuvor (siehe Abbil-
dung 3 rechts). Daher wurde entschieden, von nun an mit den logarithmierten 
Werten der Dollar-Features weiterzuarbeiten. 

 

 

Abbildung 3: Verteilung der Dollar Features (Dollar vs. logarithmiert) 
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Runtime 

Die Laufzeit der Filme wird in Minuten angegeben. Wie in Abschnitt 4.3.1 Be-
handlung der fehlenden Werte beschrieben, konnten fast alle fehlenden Werte 
ergänzt werden. Betrachtet man den Boxplot in Abbildung 4, ist ersichtlich, dass 
es sowohl am unteren als auch am oberen Ende Ausreißer gibt.  

Besonders extrem ist hier der Ausreißer mit 338 Minuten Laufzeit. Dieser ist um 
131 Minute länger, als der nächste Ausreißer und liegt somit mehr als die 
durchschnittliche Länge aller Filme über diesem. Der Name des Films lautet Car-
los und die Laufzeit konnte (in der Langfassung) bestätigt werden, wobei an-
dere Quellen hier zwischen 331 und 338 Minuten schwanken.  

Die Ausreißer am unteren Ende sind die Filme The Vegetable (13); La Donna 
(14); Run, Hide, Fight (15); Barbet: L'Homme de la situation (20) und Blood 
Quantum (22). Jeder dieser Filme ist ein Kurzfilm, womit die Kürze der Laufzeit 
erklärbar ist. 

Da alle Ausreißer plausibel sind, wurden sie im Datensatz belassen und keine 
weitere Verarbeitung am Feature runtime durchgeführt. 

 

 

Abbildung 4: Boxplot Laufzeit der Filme 
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Listen Features 

Da innerhalb einiger Features Objekte mit weiteren Eigenschaften enthalten 
sind, sollen diese im nächsten Schritt genauer betrachtet werden. Die zu be-
trachtenden Features sind hierbei genres, countries, languages, cast_list, 
crew_list und keywords_list. 

Genres 

genres enthält für jeden Film bis zu n-Einträge. Um ein Gefühl über die Vertei-
lung der Genres-Anzahl zu erhalten, wurde eine Übersicht erstellt, wie viele 
Filme jeweils wie viele Genres zugeordnet haben. Dies ist in Tabelle 2 darge-
stellt. 

Genres 2 3 1 4 5 6 0 7 

Filme 874 845 494 309 80 16 15 1 

Tabelle 2: Anzahl Filme mit n-Genres 

Es ist klar zu erkennen, dass die meisten Filme bis zu vier Genres haben. Ausrei-
ßer mit mehr als vier Genres sind eher selten. Wie zu erkennen ist, gibt es 15 
Samples ohne Genre. Da der Listenkörper für eine leere Liste in der jeweiligen 
Zelle allerdings vorhanden ist, sind diese nicht in der zuvor durchgeführten Prü-
fung auf leere Werte aufgetaucht.  

Für ein besseres Verständnis der Filmdaten werden die häufigsten Genres ermit-
telt. Hierfür wurde die absolute Häufigkeit jedes Genres festgestellt, welche in 
Abbildung 5 mittels Wordcloud dargestellt werden. 

Um die Liste im Feature genres aufzulösen wurde sich dazu entschieden auf 
genres one-hot-encoding anzuwenden, wobei nur die 15 häufigsten Genres als 
eigenes Feature übernommen werden sollen. Die neuen Feature-Bezeichnungen 
enthalten hierbei weiterhin die Namen der Genres, um eine einfache Interpre-
tierbarkeit zu ermöglichen (z.B. genre_comedy). Die 15 häufigsten Genres 
lauten: Drama (1233), Comedy (912), Action (731), Thriller (677), Romance 
(434), Adventure (432), Crime (347), Science Fiction (273), Family (262), Horror 
(259), Fantasy (252), Mystery (197), Animation (168), History (116) und War 
(81). 
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Abbildung 5: Wordcloud Genres 

Countries und languages 

countries und languages wurden zusammen betrachtet, da erwartet wurde, 
dass diese Features ähnliche Informationen liefern. Filme aus demselben Land 
werden zumeist in den gleichen Sprachen gedreht. Da die Sprachen die beteilig-
ten Länder widerspiegeln und zusätzlich in Ländern mit mehreren Sprachen 
diese getrennt darstellen können, wurde entschieden weiter mit dem Feature 
languages zu arbeiten und countries zu entfernen. 

Sprachen 1 2 3 4 5 6 8 9 10 

Filme 1976 407 148 62 25 10 3 2 1 

Tabelle 3: Anzahl Filme mit n-Sprachen 
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Zunächst wurde ermittelt, wie häufig n-Sprachen in Filmen vorkommen. Das Er-
gebnis ist in Tabelle 3 dargestellt. Es ist klar zu erkennen, dass ein Großteil der 
Filme nur eine Sprache enthält, mehr als 2 Sprachen sind als Ausnahme anzuse-
hen. Anzumerken ist, dass hierbei zunächst für 17 Filme null Sprachen hinterlegt 
waren. Auch dies ist auf leere Listen in dem Feature zurückzuführen, die verhin-
dert haben, dass dies bei der ursprünglichen Prüfung auf leere Werte aufgefal-
len ist. Für die 17 Filme wurde manuell nach den gesprochenen Sprachen ge-
sucht und für alle wurden diese gefunden und ergänzt. Das obere Ende, neun 
oder zehn Sprachen, wurde ebenfalls geprüft. Die Titel der Filme lauten 2012, 
Pina und Son of Saul. Für alle konnte die angegebene Zahl verifiziert (Pina und 
Son of Saul) oder zumindest als realistisch (2012, viele Szenen mit unterschiedli-
chen Sprachen im Hintergrund) eingestuft werden. 

Um zu erkennen, ob gewisse Sprachen einen großen Einfluss auf den Erfolg des 
Films haben, wurde außerdem ermittelt, welche Sprache in wie vielen Filmen 
vorkommt. Wenig überraschend ist hier Englisch mit 1982 Filmen die häufigste 
Sprache. Der Abstand zur zweithäufigsten Sprache (Spanisch, 199 Filme) ist al-
lerdings überraschend groß.  

Da sowohl die Anzahl der vorhandenen Sprachen als auch die Häufigkeit der 
Sprachen, so eindeutige Schwerpunkte haben, wurde dagegen entschieden, 
diese als Features in den Datensatz aufzunehmen. Ein weiterer Grund hierfür ist, 
dass mit dem Feature original_language ein weiteres Feature Bezug auf die ge-
sprochene Sprache hat. Hierbei enthält original_language zu 98,33 Prozent eine 
der Sprachen aus languages, so dass hier eine große Korrelation vorliegen 
würde. 

Cast 

Da die „Starpower“ von Filmen häufig mit Erfolg in Verbindung gebracht wird 
(vgl. Kim, 2013, S. 1071), wird das Feature cast_list von den Fachexperten als 
sehr wichtig für die Analyse angesehen. Im Datensatz sind 44497 verschiedene 
Schauspieler vertreten. Die Geschlechterverteilung der gespielten Rollen beträgt 
43,46 Prozent männlich, 24 Prozent weiblich und 32,54 Prozent unbekannt. Be-
trachtet man dies im Kontext der weltweiten Geschlechterverteilung, wo im be-
trachteten Zeitraum auf 100 Männer 101,7 Frauen kommen, ist die deutliche 
Überhand der männlichen Rollen verwunderlich (vgl. United Nations, 2019, 
Spalten T,U,V). Aufgrund der großen Anzahl von unbestimmten Geschlechtern 
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wurde allerdings entschieden, das Geschlecht der Rolle nicht als Feature aufzu-
nehmen. 

Als nächstes wurde die Anzahl der Schauspieler pro Film betrachtet. In Abbil-
dung 6 sind die 50 häufigsten Besatzungsgrößen der Filme dargestellt. Es ist zu 
erkennen, dass der Schwerpunkt bei 10 bis 20 Besatzungsmitgliedern liegt, es 
allerdings auch deutlich größere oder kleinere Besatzungen gibt. Um diesen Fak-
tor mit in die Analyse aufnehmen zu können, wurde das neue Feature num_cast 
erstellt, welches die Anzahl an gelisteten Schauspielern des Filmes enthält. 

Da die Anzahl der beteiligten Schauspieler zu groß ist, um alle mittels one-hot-
encoding als eigene Features aufzunehmen, wurde entschieden nur eine Aus-
wahl aufzunehmen. Hierbei wurde zugunsten eines zweiteiligen Prozesses ent-
schieden. Zunächst wurde darauf geprüft, in wie vielen Filmen ein Schauspieler 
beteiligt ist. Dies basiert auf der Annahme, dass Schauspieler mit wenig Filmen 
keinen großen Einfluss auf die Vorhersage haben. In Abbildung 7 ist dargestellt, 
wie viele Schauspieler in jeweils n-Filmen beteiligt waren. Die extreme Mehrheit 
ist nur bei einem Film vertreten. Es wurde entschieden, nur Schauspieler mit 
mehr als fünf Auftritten weiter zu betrachten. Das entsprechende Diagramm ist 
als Abbildung 28 im Anhang zu finden.  

Als nächster Schritt wurde der Einfluss eines Schauspielers auf die Einnahmen 
der Filme betrachtet. Als Einnahmen der Filme wurden hierbei die logarithmier-
ten und inflationsbereinigten Werte des Features revenue verwendet (siehe Ab-
schnitt 4.3.3.1 Dollar Features). Für jeden Schauspieler wurde der Median der 
Einnahmen der Filme mit und ohne ihn berechnet. Ein Schauspieler wurde als 
Feature in den Datensatz mit aufgenommen, wenn der Median in den Filmen, in 
denen er beteiligt war, um 15 Prozent höher oder niedriger als in den Filmen 
ohne ihn war. Hierdurch wurden insgesamt 156 schauspielerspezifische Features 
erstellt (z.B. cast_name_chris_evans). 
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Abbildung 6: Verteilung der Besatzungsgröße der Filme 

 

Abbildung 7: Anzahl Schauspieler mit n-Filmen 
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Crew 

Das Vorgehen für das Feature crew ist in einigen Teilen identisch zu dem des 
Features cast. Zunächst wurde auch hier erst dargestellt, wie viele Filme ein Pro-
duktionsteam von der Größe n haben. In Abbildung 8: Größe des Produktions-
teams pro Film ist hierbei zu erkennen, dass es keinen so klaren Schwerpunkt 
gibt wie bei den Schauspielern, aber ein Großteil der Filme unter 25 Personen 
gelistet hat. Dies und die hohe Anzahl an Filmen, die nur einstellige Anzahlen an 
Personen haben, lässt darauf schließen, dass bei vielen Filmen nicht alle Perso-
nen mit aufgelistet wurden. Hierdurch kann es zwar der Fall sein, dass entschei-
dende Personen nicht gelistet wurden und daher in der Analyse als wichtiges 
Feature fehlen; es wird aber davon ausgegangen, dass einflussreiche Personen 
eher hier gelistet werden, als weniger einflussreiche. Daher wird davon ausge-
gangen, dass Personen, die im originalen Datensatz nicht vorhanden sind, auch 
nicht durch das Auswahlverfahren ausgewählt worden wären, um in den Daten-
satz aufgenommen zu werden. Die Größe des Produktionsteams wird als Fea-
ture num_crew mit in den Datensatz aufgenommen. 

 

Abbildung 8: Größe des Produktionsteams pro Film 
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Bei den Produktionsteams sind 63322 verschiedene Personen aufgeführt. Da 
auch diese Zahl zu hoch ist, um one-hot-encoding auf sie anzuwenden, wurde 
das gleiche Vorgehen wie bei den Schauspielern gewählt. In Abbildung 9 ist zu 
erkennen, dass hierbei noch mehr Personen nur in wenigen Filmen beteiligt 
sind. Daher wurde die Grenze hier bei mehr als 10 Beteiligungen gesetzt. Beim 
Filtern anhand des Medians bei den Einnahmen wurde der Grenzwert auf 17,5 
Prozent höheren oder niedrigeren Median gesetzt. Am Ende des Filterprozesses 
wurden 83 neue Features erstellt (z.B. crew_name_david_farmer). 

Das Feature crew enthält weitere interessante Eigenschaften, so sind noch die 
ausgeführten Berufe (job) und die Abteilungen (department) der jeweiligen Per-
sonen aufgeführt. Es werden insgesamt 760 Berufe gelistet. Es wurde entschie-
den, die 15 Häufigsten mittels one-hot-encoding als Features aufzunehmen. Die 
15 häufigsten Berufe lauten: Producer (6761), Executive Producer (5000), Ani-
mation (3751), Director (2827), Editor (2684), Casting (2628), Screenplay 
(2483), Art Direction (2474), Visual Effects Supervisor (2138), Director of Pho-
tography (2058), Product Design (1884), Original Music Composer (1863), 
Writer (1821), Makeup Artist (1795) und Costume Design (1760). 

 

 

Abbildung 9: Anzahl der Produktionsteammitglieder mit n-Filmen 
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Bei den Abteilungen werden 12 Verschiedene gelistet, wobei die Abteilung Ac-
tor mit dem Stunt Double Giorgio Antoni nur ein Mitglied hat. Daher wird diese 
Abteilung nicht weiter betrachtet. Für die anderen Abteilungen (Art, Camera, 
Costume & Makeup, Crew, Directing, Editing, Lighting, Production, Sound, Vi-
sual Effects und Writing) wurde jeweils ein Feature angelegt, das die Anzahl an 
Personen, die an dem Film in der jeweiligen Abteilung gearbeitet haben, ent-
hält. (z.B. department_num_art). 

Keywords 

Das letzte Feature, das eine Liste enthält, ist keywords. Dieses stellt insoweit 
eine Besonderheit dar, dass dieses manuell durch die Nutzer von www.themo-
viedb.org vergeben wurde. Daher liegen diese nicht automatisch bei dem Be-
werten von vorliegenden Film-Ideen vor. Es wird allerdings davon ausgegangen, 
dass diese während des Bewertungsprozesses, firmenintern anhand des vorlie-
genden Drehbuchs, erstellt werden können.  

In Abbildung 10 ist die Verteilung der Anzahl von Keywords dargestellt. Es ist zu 
sehen, dass viele Filme (318) keine Keywords haben. Dies ist nicht ideal für die 
Analyse, aber lässt sich durch die Notwendigkeit der manuellen Erstellung durch 
die Nutzer erklären. Mit Blick auf den hierfür notwendigen Zeitaufwand, wurde 
dagegen entschieden, die Keywords für die 318 durch das Analysten-Team er-
stellen zu lassen. Es wurde außerdem entschieden, die 30 häufigsten Keywords 
mittels one-hot-encoding in den Datensatz aufzunehmen (z.B. keyword_during-
creditsstinger). Um einen besseren Einblick in die Filmdaten zu erhalten, wurde 
außerdem eine Wordcloud der 100 häufigsten Keywords erstellt, welche in Ab-
bildung 23 im Abschnitt 4.4.3.2 zu finden ist.  
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Abbildung 10: Anzahl der Filme mit n-Keywords 

Text Features 

Features mit Text als Inhalt stellen eine Besonderheit in dem Datensatz dar. 
Während es zwar eine Vielzahl von Methoden gibt Text-Features aufzubereiten 
(z.B. Füllwortentfernung oder Stemming/ Lemmatization) und weiterzuverarbei-
ten (z.B. N-Grams oder one-hot-encoding) führt dies häufig zu dem Hinzufügen 
von sehr vielen neuen Features. Um die Anzahl der Features des Datensatzes in 
einem sinnvollen Rahmen zu halten, wurde daher versucht diese Features vorab 
zu analysieren und nur begrenzt mit in den Datensatz aufzunehmen. 

Title 

In title ist der englische Name des Films hinterlegt. Der Titel des Films kann 
durch das Filmstudio grundsätzlich frei gewählt werden. Er muss nicht unbe-
dingt einen direkten Hinweis auf den Inhalt des Films geben und repräsentiert 
oft einen Eigennamen (z.B. Minions). Um einen besseren Einblick in den Aufbau 
der Filmtitel in dem Datensatz zu erhalten, wurde die Wordcloud in Abbildung 
11 erstellt. In ihr werden die am häufigsten verwendeten Worte in den Titeln 
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der Filme dargestellt. Wie zu erkennen, sind unspezifische Worte wie Man, Mo-
vie, Day oder Life dominant. Interessant ist, wie häufig das Wort Part vorkommt, 
was darauf schließen lässt, dass viele Fortsetzungen beziehungsweise Reihen in 
dem Datensatz vorhanden sind. Spezifische Begriffe wie 3D oder Monster wer-
den ebenfalls durch die verteilten Keywords (siehe 4.3.4.5 Keywords) abge-
deckt. Daher wurde entschieden, das Feature title aus dem Datensatz zu entfer-
nen und keine neuen Features aus ihm abzuleiten. 

 

 

Abbildung 11: Wordcloud Worthäufigkeit in den Titeln 

Overview 

Das Feature overview gibt die vom Filmstudio veröffentlichte Beschreibung des 
Films an. Ihr Ziel ist es, die Zuschauer für den Film zu interessieren, so dass sie 
sich ihn im Kino anschauen. Da den Zuschauern durch die Beschreibung nicht 
bereits zu viel Handlung verraten werden soll, wird jene eher vage gehalten. 



ifes Schriftenreihe, Band 21 
Analytics: Vorgehen nach CRISP-DM 

   
   
ifes Institut für Empirie & Statistik | www.fom-ifes.de 35 

In unserem Datensatz ist overview durchschnittlich 280,5 Zeichen lang und so-
mit nur wenig länger als die durchschnittliche Länge der Keyword-Listen mit 
261,8 Zeichen (siehe Abschnitt 4.3.4.5 Keywords). Bei diesen Werten ist zu be-
achten, dass in dem Listen Feature noch zusätzliche Zeichen durch die Python-
Syntax enthalten sind (z.B. geschweifte Klammern), in den Beschreibungen aber 
auch Satzzeichen, welche in den Listen nicht auftreten. Das Analysten Team 
geht nach einer Stichprobe davon aus, dass sich die Anzahl dieser zusätzlichen 
Zeichen ungefähr ausgleicht. Zu beachten ist zusätzlich, dass overview (17) 
deutlich weniger Samples ohne Inhalt enthält als keywords (318). Da leere Zei-
len den Durchschnitt deutlich senken, müssen die anderen Filme eine entspre-
chend höhere Anzahl an Zeichen enthalten, um diesen hohen Durchschnitt zu 
halten.   

In Abbildung 12 ist die Wordcloud über overview dargestellt. Es ist ersichtlich, 
dass hier wie bei title vor allem unspezifische Wörter, die zu einer großen An-
zahl von Filmen passen vorkommen. So sind die Wörter one und life zum Bei-
spiel in 18,1 Prozent (476) beziehungsweise 17,5 Prozent (461) der Beschrei-
bungen enthalten. Daher wurde auch hier entschieden, diese nicht als zusätzli-
che Features aufzunehmen. 
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Abbildung 12: Wordcloud Overview 

Original_language 

Wie in Abschnitt 4.3.4.2 Countries und languages beschrieben, wird das Feature 
original_language als einziges Feature verwendet, um die Lokalität des Films wi-
derzuspiegeln. Betrachtet man die Verteilung der Sprachen in Tabelle 4, wird 
klar, dass eine große Mehrheit der Filme Englisch (en) als Sprache hat. Die Ver-
teilung ist hierbei so eindeutig, dass zunächst überlegt wurde auch das Feature 
original_language aus dem Datensatz zu entfernen. Allerdings zeigt die Vertei-
lung der Einnahmen auf die verschiedenen Sprachen in Abbildung 13, dass es 
klare Unterschiede zwischen ihnen gibt. So hat Chinesisch (zh) mit 18,31 den 
höchsten Median aller Sprachen und liegt somit noch vor Englisch (17,76). Den 
niedrigsten Median der in Abbildung 13 dargestellten Sprachen hat ml (Ma-
layalam), eine Sprache aus Indien. Den niedrigsten Median aller Originalspra-
chen im Datensatz hat rumänisch (ro) mit 11,59. Es wurde entschieden, die 10 
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häufigsten Sprachen mittels one-hot-encoding als eigene Features mit aufzu-
nehmen. 
 

Sprache en hi ru ml fr ta es ko zh 

Filme 1890 153 48 70 54 50 49 41 31 

Tabelle 4: Übersicht der 10 häufigsten Originalsprachen 

 

 

Abbildung 13: Boxplots Einnahmen zu Originalsprachen 

Homepage 

Wie in Abschnitt 4.3.1 Behandlung der fehlenden Werte bereits beschrieben, 
wird der Text in diesem Feature in die Boolean-Werte 1 und 0 umgewandelt. 
Alle Filme, die in diesem Feature Text enthalten (URL zur Filmwebseite), erhalten 
1 als Wert und alle anderen 0. Hierdurch wird dieses Feature ebenfalls zu einem 
Flag--Feature, dieses trägt den Namen has_homepage. Insgesamt haben 1479 
Filme eine Webseite hinterlegt und 1151 Filme nicht. Wie in Abbildung 14 zu 
sehen, haben Filme mit einer Webseite im allgemeinen höhere Einnahmen als 
Filme ohne. Das Feature homepage wird aus dem Datensatz entfernt. 

 



ifes Schriftenreihe, Band 21 
Analytics: Vorgehen nach CRISP-DM 

38 ifes Institut für Empirie & Statistik | www.fom-ifes.de 

 

Abbildung 14: Boxplot der Einnahmen von Filmen mit/ ohne Homepage 

 
Abbildung 15: Ausprägungen Adult 

Flag Features 

Das einzige Feature, welches direkt in die Flag Feature-Kategorie gezählt wer-
den kann ist adult, welches angibt ob ein Film ein R-Rating als Altersfreigabe hat 
oder nicht. Betrachtet man die Ausprägungen dieses Features (Abbildung 15) 
wird ersichtlich, dass alle Filme in dem vorhandenen Datensatz kein R-Rating ha-
ben (False als Wert). Da ein Feature, mit nur einer Ausprägung, keinen Mehr-
wert in der Klassifizierung bietet, wird das Feature adult aus dem Datensatz ent-

fernt (vgl. Larose, 2015, S.120). 

Data Understanding Phase: Analyse der Daten 

Nachdem ein erster Überblick erhalten sowie eine umfangreiche Aufbereitung 
der vorliegenden Daten in den zwei vorhergehenden Abschnitten 4.2 und 4.3 
durchgeführt werden konnte, werden nun die Filmdaten genauer analysiert. Der 
Fokus liegt hierbei auf dem in Abschnitt 4.1 definierten sekundären Ziel, das 
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heißt auf der Untersuchung des Kundeninteresses und der wichtigsten Erfolgs-
faktoren.  

Zusammengefasst liegt nach Abschluss der Data Preparation Phase dem Analys-
ten-Team ein Datensatz mit 336 Spalten, das heißt Features, und 2630 Zeilen, 
welche den Filmen entsprechen, vor. Die Features unterteilen sich unter ande-
rem in vier Dollar Features, welche sich in Einnahmen und Budget splitten lassen 
mit den jeweils inflationsbereinigten beziehungsweise logarithmierten Werten, 
ein Number-Feature bezüglich der Filmdauer, sechs Features in Bezug auf das 
Veröffentlichungsdatum, 15 Features der häufigsten Genres plus ein Feature mit 
der Anzahl der Genres, 156 Features der relevantesten Schauspieler sowie 83 
der relevantesten Produktionsteammitglieder plus jeweils ein Feature mit der 
Anzahl der Schauspieler beziehungsweise der Größe des Produktionsteams, 15 
Features der häufigsten Jobs und 11 Features der häufigsten Abteilungen, wel-
che die Anzahl der Personen in den jeweiligen Abteilungen und Jobs der jeweili-
gen Filme enthalten, und in 30 Features der am häufigsten verwendeten 
Keywords plus ein Feature, welches die Anzahl der Keywords je Film enthält. 
Außerdem wurden 10 Text-Features der häufigsten Originalsprachen erstellt 
und ein Flag-Feature in Bezug auf die Existenz einer Homepage. Das Text-Fea-
ture, welches die Titel der Filme enthält, wurde zur späteren Modellbildung aus 
dem Datensatz entfernt, da hier überwiegend allgemeine Begriffe enthalten 
sind, wird aber zur Untersuchung des Kundeninteresses weiter betrachtet.  

Analyse der Number Features 

Zunächst werden die Number Features näher betrachtet, hierzu zählen auch die 
Zielvariablen revenue_inf und log_revenue_inf. Das Dollar-Feature budget_inf 
wird insbesondere in Bezug auf die eingespielten Einnahmen genauer analysiert. 
Anschließend wird untersucht, inwiefern die Filmlänge einen Einfluss auf den Er-
folg eines Films hat.  

Verteilung Revenue 

Um ein Gefühl für die Zielvariable revenue_inf zu erhalten, wird zu Beginn deren 
Verteilung betrachtet. Das höchste Einspielergebnis eines Films liegt inflations-
bereinigt bei 3,3 Milliarden Dollar, wobei es sich um den Film Avatar aus dem 
Jahr 2009 handelt. Der zweite Platz in Bezug auf die Einnahmen belegt 
Avengers: Endgame von 2019 mit 2,8 Milliarden Dollar, der dritte Platz wird von 
Star Wars: The Force Awakens von 2015 mit 2,3 Milliarden Dollar belegt. Bei 
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diesen Filmen handelt es sich um Ausreißer in Bezug auf die Variable reve-
nue_inf, was man im dargestellten Boxplot in Abbildung 16 gut erkennen kann. 
Diese Werte wurden entsprechend überprüft und als korrekt eingeordnet. Im 
Gegensatz hierzu liegt das Minimum der Einnahmen bei 12.228,8 Dollar. Im un-
tenstehenden Boxplot kann man außerdem erneut erkennen, dass die Variable 
revenue_inf rechtsschief verteilt ist, da der Median, welcher einen Wert von 
26,8 Millionen Dollar aufweist, unter den durchschnittlichen Einnahmen pro 
Film von 116,9 Millionen Dollar liegt.  

 

Abbildung 16: Boxplot der inflationsbereinigten Einnahmen in Millionen Dollar 

Verteilung Budget 

Betrachtet man nun die Verteilung der inflationsbereinigten Variable 
budget_inf, stellt man fest, dass auch hier Ausreißer existieren. Die höchsten 
Produktionskosten der vorliegenden Filmdaten liegen inflationsbereinigt bei 1,1 
Milliarden Dollar, welche dem Film Hello: A Portrait of Leslie Phillips zugeordnet 
werden können. Dieser Wert weist einen hohen Abstand zu den nächst höheren 
Budget-Werten auf. Außerdem konnte diese Information durch Recherche in 
unterschiedlichen Quellen zu den bisher teuersten Filmen nicht verifiziert wer-
den. Aus diesen Gründen wurde dieser Ausreißer als fehlerhaft deklariert und 
aus dem Datensatz entfernt. Die nächst höchsten Produktionskosten liegen bei 
521,6 Millionen Dollar des Films Justice League und bei 432,8 Millionen Dollar, 
was den Kosten des Films Pirates of the Caribbean: On Stranger Tides ent-
spricht. In Abbildung 17 wird der Boxplot der Verteilung der Variable budget_inf 
dargestellt, welcher eine Ähnlichkeit zur Verteilung der Einnahmen aufweist. Es 
ist ebenfalls zu erkennen, dass der Median unter dem Mittelwert liegt und somit 
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die rechtsschiefe Verteilung zu erkennen ist. Diese Werte liegen bei 15,1 Millio-
nen Dollar und bei 37,2 Millionen Dollar. 

 

Abbildung 17: Boxplot des inflationsbereinigten Budgets in Millionen Dollar 

Zusammenhang Revenue – Budget 

Wie zu Beginn des Dokuments erwähnt, werden gemäß einer Studie die Ein-
spielergebnisse durch das eingesetzte Filmbudget positiv beeinflusst (vgl. Kim, 
2013, S. 1071). Eine Erklärung hierfür ist, dass die Qualität der Filme durch ver-
schiedene Faktoren steigt, wenn mehr Geld in die Produktion gesteckt wird. 
Dies bedeutet beispielsweise, dass bekanntere und somit teurere Schauspieler 
gebucht werden können oder mehr Budget in aufwendige Spezialeffekte oder 
Kostüme investiert werden kann. Daraus ergibt sich wiederum, dass der Film 
eine breitere Masse anspricht und überzeugt, sich diesen Film anzuschauen. Die-
ses Verhalten spiegelt sich auch in den vorliegenden Daten wider.  

In Abbildung 18 kann man deutlich einen linearen Zusammenhang der beiden 
inflationsbereinigten und logarithmierten Variablen inf_rev_log und inf_bud_log 
erkennen. Der berechnete Korrelationskoeffizient der beiden Features liegt bei 
0,74, was ebenfalls die Vermutung eines positiven Zusammenhangs unter-
streicht. 
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Abbildung 18: Zusammenhang Einnahmen und Budget 

Zusammenhang Revenue – Runtime 

Wie bereits im Abschnitt 4.3.3.2 erwähnt und in Abbildung 4 erkannt, gibt es 
einige Ausreißer in der Variablen runtime, welche vollständig erklärt werden 
konnten. Im dargestellten Boxplot ist außerdem zu erkennen, dass ein Großteil 
der Filme eine Laufzeit zwischen 96 und 124 Minuten hat. Der Median und Mit-
telwert liegen beide bei ca. 110 Minuten, was auch auf Basis eigener Erfahrun-
gen eine übliche Spielzeit ist.  

Mit Blick auf Abbildung 19 gibt es keinen ersichtlichen linearen Zusammenhang 
zwischen der Laufzeit eines Films und dessen Einspielergebnisse. Es ist allerdings 
tendenziell zu erkennen, dass Filme mit einer Laufzeit unter 90 Minuten eher 
weniger Einnahmen generieren. Dies kann wiederum daran liegen, dass Filme 
mit einer längeren Laufzeit mehr Budget benötigen und somit, aufgrund des li-
nearen Zusammenhangs, höhere Ergebnisse einspielen.  
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Abbildung 19: Zusammenhang Einnahmen und Laufzeit 

Analyse des Veröffentlichungsdatums 

In diesem Abschnitt werden die Features des Veröffentlichungsdatums in Bezug 
auf die Einspielergebnisse untersucht.  

Da die Variable revenue bezüglich Inflation für weitere Analysen bereinigt 
wurde, wurden die dadurch begründeten Schwankungen entfernt. Des Weite-
ren kann in Abbildung 2 erkannt werden, dass das Jahr der Filmveröffentlichung 
keine besondere Rolle spielt, da die Einnahmen über den betrachteten Zeitraum 
relativ konstant blieben. Eine Ausnahme liegt im Jahr 2016 vor, in welchem ins-
gesamt die höchsten Einnahmen generiert werden konnten. Da das gewünschte 
Modell auf zukünftige Filmproduktionen angewendet werden soll und somit der 
Zusammenhang der Einnahmen und der vergangenen Jahre hinfällig ist, wird 
dieses Feature nicht näher betrachtet.  

Schaut man sich allerdings die Verteilung der Einnahmen in Bezug auf die Ver-
öffentlichungsmonate in Abbildung 20 an, sind Schwankungen erkennbar. Die 
Schwankungen entsprechen in etwa einer Welle mit zwei erkennbaren Tiefen. 
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Zum einen zeichnet sich ein Sommerloch in den Monaten August und Septem-
ber ab, welches sich vermutlich durch üblicherweise gutes Wetter und die Feri-
enzeit erklären lässt. Zum anderen werden im Januar verhältnismäßig wenig Ein-
nahmen generiert, was gegebenenfalls damit zusammenhängen kann, dass die 
„Kinosaison“ nach der Sommerpause ab Oktober startet und viele Produktions-
studios ihre „Kassenschlager“ im November oder Dezember veröffentlichen. 
Vielversprechende Monate der Veröffentlichung sind hingegen April und De-
zember, welche die höchsten Einnahmen aufweisen. 

Bei der Betrachtung der Wochentage der Filmveröffentlichung in Bezug auf die 
eingespielten Ergebnisse, ist kein relevanter Einfluss zu erkennen. Allerdings 
werden donnerstags die meisten Filme veröffentlicht, was auch in Deutschland 
in der Regel der Fall ist.  
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Abbildung 20: Zusammenhang Einnahmen und Monat der Veröffentlichung 

Analyse der Listen Features 

Nun werden die aufbereiteten Listen Features näher betrachtet. Zunächst wird 
der Zusammenhang der Filmgenres zur Zielvariablen untersucht. Im Anschluss 
wird auf die Keywords der Filme näher eingegangen. Die Analyse der Features 
der relevantesten Schauspieler und Produktionsteammitglieder lassen wir an die-
ser Stelle außen vor, da diese bereits in der vorherigen Phase Data Preparation 
umfangreich untersucht wurden. 
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Zusammenhang Revenue – Genres 

Wie bereits in Abschnitt 4.3.4.1 erkannt, werden den meisten Filmen ein bis vier 
Genres zugeordnet. Drama, Comedy und Action zählen zu den häufigst verwen-
deten Filmgenres. In Bezug auf die Einspielergebnisse sieht es ähnlich aus. Wie 
man in Abbildung 21 erkennen kann, werden die meisten Einnahmen generiert, 
wenn den Filmen drei beziehungsweise vier Genres zugeordnet wurden. Eine Er-
klärung hierfür ist, dass durch die Zuordnung mehrerer Genres der Geschmack 
einer breiteren Masse getroffen wird. Eine Hinzunahme weiterer Genres lässt 
die Einnahmen allerdings wieder sinken, da es vermutlich oft nicht oder nur 
schwer möglich ist, einen Film in mehr Richtungen auszuprägen. Falls es doch 
umgesetzt wird, liegt nahe, dass dadurch die Qualität des Films sinkt und es so-
mit zu geringeren Einnahmen kommt.  

Betrachtet man die positiven Einflüsse der einzelnen Genres, wird klar, dass 
diese nicht unbedingt mit der Häufigkeit jener übereinstimmen müssen. Die 
Genres Drama und Comedy, welche am häufigsten in den Daten auftreten, be-
einflussen nicht beziehungsweise sogar negativ die inflationsbereinigten, loga-
rithmierten Einnahmen (siehe Abbildung 22). Das Genre Action wird wiederum 
häufig verwendet und beeinflusst gleichzeitig auch die Einnahmen positiv. Wei-
tere Genres mit positivem Zusammenhang mit den Einspielergebnissen sind Ad-
venture, Science-Fiction, Family, Fantasy und Animation.  
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Abbildung 21: Zusammenhang Einnahmen und Anzahl der Genres 
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Abbildung 22: Violine-Plot Einnahmen und Genres 

Zusammenhang Revenue – Keywords 

Um einen besseren Einblick in die einzelnen Keywords der Filme zu erhalten, 
wurde eine Wordcloud der 100 häufigsten Keywords erstellt, welche in Abbil-
dung 23 zu finden ist. Wie man erkennen kann, zählen zu den häufigsten 
Keywords Angaben wie duringcreditsstinger, based on novel or book und se-
quel.  

Unter duringcreditsstinger kann verstanden werden, dass diese Filme soge-
nannte Mid-Credit-Szenen verwenden. Darunter fallen Szenen, welche während 
dem Abspann gezeigt werden, wie beispielsweise Outtakes. Die Häufigkeit des 
Keywords based on novel or book wird durch weitere ähnliche Keywords unter-
stützt, wie zum Beispiel biography, based on a true story oder based on young 
adult novel.  
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Abbildung 23: Wordcloud Keywords 

In Abbildung 24 werden die Zusammenhänge der einzelnen Keywords mit den 
inflationsbereinigten, logarithmierten Einnahmen dargestellt. Im Gegensatz zu 
den Genres, lässt die Häufigkeit der Keywords mehr auf deren positiven Einfluss 
schließen. Zu den erfolgversprechendsten Keywords zählen die folgenden: 
duringcreditsstinger, sequel, 3d, aftercreditsstinger, dystopia, based on comic, 
superhero, based on young adult novel, alien und magic.  
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Abbildung 24: Violine-Plot Einnahmen und Keywords 
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Es ist zu erkennen, auch mit Blick auf die einflussreichsten Genres, dass Themen 
in Bezug auf Superhelden, Comics beziehungsweise Animation und Science-Fic-
tion sehr erfolgsversprechend sind.  

Das Keyword 3d lässt darauf schließen, dass für die Produktion ein entspre-
chend hohes Budget benötigt wurde und es somit, aufgrund des linearen Zu-
sammenhangs, zu höheren Einnahmen kommt. Außerdem sind die Preise für 
3D-Filme in den Kinos in der Regel höher, wodurch ebenfalls mehr Einnahmen 
generiert werden.  

Betrachtet man das Keyword sequel fällt auf, dass dieses eine hohe Häufigkeit 
sowie einen hohen Einfluss auf die Einnahmen aufweist. Analog hierzu, wie be-
reits in Abbildung 11 in Abschnitt 4.3.5.1 gesehen, kommt ebenfalls der Begriff 
Part im Filmtitel verhältnismäßig oft vor. Dies lässt darauf schließen, dass Filme, 
bei welchen es sich um Mehrteiler oder Fortsetzungen handelt, sich einer relativ 
hohen Beliebtheit erfreuen und somit Erfolg versprechen.  

Modeling Phase 

Im folgenden Abschnitt wird beschrieben, wie die Klassen zur Entscheidung, ob 
ein Film als Erfolg angesehen wird oder nicht, gebildet wurden. Anschließend 
werden unterschiedliche Modelle auf diese Klassen trainiert und miteinander 
verglichen, um hier ein bestmögliches Ergebnis zu erzielen. 

Als Benchmark gilt ein einfaches Modell, dass im Anschluss durch das komple-
xere Modell geschlagen werden soll. Dafür wird einerseits die automatische Mo-
dellerstellung von RapidMiner verwendet, um einen ersten Überblick über die 
Leistungsfähigkeit der einzelnen Modelle auf dem Datensatz zu erhalten. An-
schließend werden die Ergebnisse bewertet und darauf aufbauend manuell ein 
Modell erstellt sowie durch Feature-Selektion optimiert.  

Im Anschluss werden die verschiedenen Modelle auf ihre Wirtschaftlichkeit ge-
prüft und miteinander verglichen.  

Klassifikation und Vorbereitung 

Da in Zukunft möglichst wenig erfolglose Filme produziert werden sollen, wer-
den dementsprechend die Filme binär in erfolgreiche und erfolglose Filme unter-
teilt. Um diese Teilung zu ermöglichen, wird ermittelt, wie das Verhältnis zwi-
schen Umsatz und Budget ist. Dafür wird der Umsatz durch das Budget geteilt. 
Für die Berechnung werden die inflationsbereinigten Werte verwendet.  
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Das Budget enthält nicht alle Kosten, die anfallen, um einen Film zu veröffentli-
chen. Lediglich die Produktionskosten sind hierin enthalten. Alle weiteren Aus-
gaben, wie Marketing und Werbung fallen zusätzlich an. Zusätzlich fließen nicht 
alle Einnahmen vollständig an das Produktionsstudio zurück, sondern werden zu 
einem Teil auch von weiteren beteiligten Unternehmen, wie zum Beispiel den 
Kinoketten, einbehalten. Dementsprechend gilt ein Film, falls dieser einen Faktor 
von eins hat, noch nicht als erfolgreich, da dadurch noch nicht alle tatsächlichen 
Kosten abgedeckt sind.  

Wie viel höher die Einnahmen eines Films im Vergleich zu dessen Produktions-
kosten sein müssen, hängt von der Höhe des Budgets und der Art des Films ab. 
Nach eigenen Erfahrungen definiert CINEMAKE einen Film als erfolgreich, wenn 
dieser mindestens das Zweifache oder mehr seines Budgets eingespielt hat. 
Wendet man dieses Kriterium auf den vorliegenden Datensatz an, werden 1330 
Filme als Erfolg und 1300 Filme als Misserfolg klassifiziert. Erfolge werden in 
dem neu angelegten Feature success als 1 codiert und Misserfolge als 0. Aus 
ökonometrischer Sicht und mit Blick auf maschinelles Lernen ist diese fast hälf-
tige Aufteilung vorteilhaft. Probleme mit rare events wie man sie etwa vom Lo-
git Modell kennt, können somit vermieden werden. 

Als weitere Vorbereitung werden einige Features aus dem Datensatz entfernt. 
Hierunter fallen alle Features, welche eine Form der Zielvariablen darstellen, wie 
revenue, revenue_inf und log_revenue_inf. Zusätzlich wird von allen Features, 
welche das Budget widerspiegeln, wie im Abschnitt 4.3.3.1 Dollar Features er-
läutert, nur das logarithmierte und inflationsbereinigte Budget (log_budget_inf) 
verwendet. Somit wird das budget und budget_inf aus dem Datensatz entfernt. 
Mögliche Endogenitätsprobleme werden somit mitigiert. 

Der Datensatz wird wie üblich aufgeteilt in einen Trainings- und Testdatensatz, 
um die unterschiedlichen Modelle trainieren und anschließend testen und ver-
gleichen zu können. Die verwendeten numerischen Methoden benötigen eine 
grosse Stichprobe. Deshalb werden 90% der vorliegenden Filmdaten für den 
Trainingsdatensatz verwendet und die restlichen 10% für den Testdatensatz.  

Die Trennung der Daten wird über einen Prozess in RapidMiner durchgeführt. 
Dafür wird ein Operator zum Teilen der Daten verwendet. Es muss definiert 
werden, wie viele Subsets es geben soll, sowie deren Größe. Das verwendete 
Stichprobenverfahren ist ein stratified sampling verfahren, dass sicherstellt, dass 
ein zufällig erstelltes Subset dieselbe Verteilung hat, wie der ursprüngliche Da-
tensatz. Dies eignet sich vor allem für ähnlich große binäre Klassen, wie es in 
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dem oben beschriebenen Filmdatensatz der Fall ist. Für die Gewährleistung einer 
Reproduzierbarkeit wurde ein local random Seed von 2000 verwendet.  

Einfaches Modell 

Das einfache Modell ist so charakterisiert, dass es immer den am häufigsten vor-
kommenden Fall vorhersagt. Bei binären Problemen mit einer annähernd hälfti-
gen Aufteilung wie hier ist somit sichergestellt, dass immer mindestens eine 
Trefferquote von 50 Prozent vorliegt. Alle weiteren Modelle werden gegen die-
ses Modell gestellt (Benchmarking), um zu erkennen, in wie weit der zusätzliche 
Modellierungsaufwand eine Verbesserung mit sich bringt.   

Das einfache Modell wird anhand des Testdatensatzes bestimmt, da alle weite-
ren Modelle ebenfalls mit diesem Subset getestet werden. Der Testdatensatz hat 
eine Verteilung von 133 erfolgreichen und 130 erfolglosen Filmen, weswegen 
das einfache Modell immer einen Erfolg vorhersagen wird, wie in Tabelle 5 zu 
sehen ist.  

 True 0 True 1 Precision 

Prediction 0 0 0 0% 

Prediction 1 130 133 50,57% 

Genauigkeit   50,57% 

Tabelle 5: Konfusionsmatrix Einfaches Modell 

Mit dieser Vorhersage würde das Modell in 50,57 Prozent der Szenarien einen 
Film korrekt als Erfolg vorhersagen, was ebenfalls der Genauigkeit, synonym Ac-
curacy, des Modells entspricht.  

Ob sich der Einsatz des einfachen, synonym naiven, Modells finanziell lohnt, 
wird deutlich, wenn wir die Kosten der erfolglosen Filme den Einnahmen der er-
folgreichen Filme gegenüberstellen wie es in Kapitel 4.6 Evaluation Phase getan 
wird.  

Auto Modell 

RapidMiner bietet viele Möglichkeiten und Operatoren an, um Daten zu bear-
beiten und zu analysieren. Zusätzlich wird die Möglichkeit geboten, automatisch 
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Modelle zu trainieren. Hierfür und für andere Analysen müssen die Daten in Ra-
pidMiner eingelesen werden. Im Anschluss muss definiert werden, welches Fea-
ture die Zielvariable sein soll und welches die positiv belegte Klassifizierung ist. 
Zusätzlich wird die Möglichkeit geboten Strafterme festzulegen, wenn eine Vor-
hersage fehlerhaft ist. Im Schritt Select Inputs können die Features für die Mo-
delle ausgewählt werden, wobei RapidMiner durch eine Ampelkodierung ver-
sucht relevante Features visuell hervorzuheben. Hierbei werden die Daten auf 
Korrelationen, fehlende Werte, zu einseitig oder zu verschieden befüllte Fea-
tures geprüft. Dies ist für den verwendeten Datensatz nur bedingt notwendig, 
da bereits zuvor fehlende Werte und offensichtliche Redundanzen, wie Budget 
und inflationsbereinigtes Budget, bereinigt wurden. Aufgrund dieser Vorverar-
beitung werden alle Features zum Trainieren des Modells verwendet.  

Abschließend können die bevorzugten Modelle mit einigen Einstellungsmöglich-
keiten ausgewählt werden. Zusätzlich werden weitere Vorverarbeitungsmöglich-
keiten, wie eine weitere Feature-Selektion angeboten. Für den verwendeten Da-
tensatz werden alle Modelle trainiert, um einen ersten Eindruck zu bekommen, 
welche Modelle vielversprechend sein könnten und zu prüfen, ob ein solches 
einfaches Auto Modell bereits besser sein kann als das einfache Modell.  

In Abbildung 25 wird die Genauigkeit der einzelnen Modelle visuell dargestellt. 

 

Abbildung 25: Genauigkeit Auto Modell 

Die Genauigkeit beschreibt das Verhältnis der korrekten Vorhersagen zu der ge-
samten Anzahl an Beispielen. Hierfür wird der Datensatz von RapidMiner auto-
matisch in einen Test- und einen Trainingsdatensatz geteilt. Das Modell Naive 
Bayes ähnelt dem einfachen Modell und sagt immer einen Erfolg voraus. Die 
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besten Modelle sind das Generalized Linear Model und die Gradient Boosted 
Trees. Diese beiden Modelle erzielen eine Genauigkeit von 62 Prozent.  

Die Präzision der verschiedenen Modelle, die in Abbildung 26 abgebildet wird, 
beschreibt in Prozent, wie viele der als wahr vorhergesagten Werte wirklich 
wahr sind. Dies beschreibt die Genauigkeit der Vorhersage, ob ein Film erfolg-
reich sein wird. Dieser Wert sollte so hoch wie möglich sein und auch hierbei ist 
das Generalized Linear Modell mit 63 Prozent eins der erfolgreichsten.  

 

Abbildung 26: Präzision Auto Modell 

Logistische Regression 

Bei der Auswertung der Modelle des Automodel-Modus von RapidMiner im vor-
herigen Kapitel, ist zu erkennen, dass das Generalized Linear Modell deutlich 
besser abschneidet als die Logistic Regression. Dies ist verwunderlich, da die Lo-
gistic Regression eine auf binäre Probleme spezifizierte Version des Generalized 
Linear Modells darstellt. Aus diesem Grund sollten die beiden Modelle bei dem 
vorliegenden binären Problem ähnlich abschneiden, beziehungsweise das Logis-
tic Regression Modell besser als gezeigt performen. Aufgrund des großen Unter-
schieds hat sich das Analytics Team dazu entschieden, das Logistic Regression 
Modell, synonym Logit Modell, manuell zu erstellen, um mögliche Fehler im 
Auto Modell auszuschließen und sich in Richtung mehr Nachvollziehbarkeit zu 
bewegen (vgl. Menard, 2002, S. V).  

In RapidMiner wird der Algorithmus für eine logistische Regression verwendet, 
der durch die Firma H20.ai realisiert ist (vgl. RapidMiner, 2019, o. S.). Es ist eine 
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vereinfachte Form der in RapidMiner verwendeten „Generalized Linear Regres-
sion“, bei der die Einstellungen so vorgenommen sind, dass eine logistische Re-
gression verwendet wird.  

Mit dem Ausführen und dem Start dieses Modells, wir ein einzelner H2O Cluster 
erzeugt, auf dem der Algorithmus ausgeführt wird.  

Zum Trainieren des Modells, werden die Trainingsdaten in den Operator gela-
den. Zur Auflösung wird ein solver mit der Bezeichnung „L_BFGS“ verwendet, 
der für Datensätze mit vielen Features geeignet ist (vgl. RapidMiner, 2019, o. 
S.). 

Da der Algorithmus auf mehreren Threads laufen kann, ist die Reproduzierbar-
keit nicht ohne weiteres gewährleistet, weswegen die Anzahl Threads auf maxi-
mal vier beschränkt wird. Um Lambda und Alpha für die Regularisierung festzu-
legen, wird Lambda auf 0,5 gesetzt. Mit Alpha wird die genaue Form des 
Strafterms gesteuert. In dem hier verwendeten Ansatz ist dieser Wert auf 0,05 
gesetzt.  

Numerische Werte werden für die Logistische Regression normalisiert, ein kon-
stanter Wert wird ermittelt und kollineare Spalten werden entfernt. Da wir keine 
fehlenden Werte im Datensatz haben, ist es nicht relevant, wie mit diesen um-
gegangen wird und die maximale Anzahl der Wiederholung wird auf 100 ge-
setzt.  

Mit den oben genannten Werten wird anschließend ein Logit-Modell trainiert, 
dass im Anschluss auf den Testdatensatz angewendet wird. Abschließend soll 
die Performance über einen entsprechenden Operator ausgegeben werden, der 
bestimmt, welche Informationen als Ergebnis angezeigt werden. Des Weiteren 
werden die Einflüsse der einzelnen Attribute auf das Ergebnis ausgegeben. Bei 
der visuellen Betrachtung der verschiedenen Einflussfaktoren in Abbildung 27 
fällt auf, dass nicht alle Features einen Einfluss haben.  
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Abbildung 27: Logit-Modell Einflussfaktoren 

Durch die Regularisierung via Lambda und Alpha werden von den ursprünglich 
460 Features nur 13,7 Prozent (63) verwendet.   

Die größte Gruppe von Features, die einen Einfluss haben, sind die Crewmitglie-
der, mit 23 Stück und der Anzahl der der Crewmitglieder. Anschließend kommt 
die Anzahl an Cast Mitgliedern, mit zehn Attributen und der Größe des Casts. 
Dann kommen die Keywords, sowie die Abteilungen mit jeweils sieben Werten 
und den Abschluss bilden die Sprachen mit vier sowie die verschiedenen Berufe 
mit drei Features. Zusätzlich geben mehrere Features die Personenanzahlen der 
Abteilungen oder Berufe an. 

Die Qualität der Vorhersage des trainierten Logit-Modells wird in der unten ab-
gebildeten Tabelle 6 dargestellt. 
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 True 0 True 1 Precision 

Prediction 0 96 52 64,86% 

Prediction 1 34 81 70,43% 

Genauigkeit   67,30% 

Tabelle 6: Konfusionsmatrix Logit-Modell I 

Wie zu erkennen ist, sagt das Modell voraus, dass 115 Filme Erfolg und 148 
Filme keinen Erfolg haben werden. Die tatsächlichen Werte für erfolgreiche 
Filme liegen bei 133 und für erfolglose Filme bei 130. 

Da 96 der Filme korrekt als erfolglos bestimmt werden, liegt die Precision hier 
bei 64,86 Prozent. Die Vorhersage von 81 erfolgreichen Filmen, die tatsächlich 
erfolgreich sind, sorgt für eine Precision von 70,43 Prozent wodurch das einfa-
che Modell deutlich mit fast 20 Prozentpunkten geschlagen wird.  

Da RapidMiner nicht in der Lage ist, die t- beziehungsweise p-Werte für das Lo-
git-Modell auszugeben, wird der Datensatz auf die 63 nach Regularisierung re-
levanten Features gekürzt und in RStudio geladen. Hier werden diese Features 
mit einer logistischen Regression (via Funktionen glm & logistf, jedoch ohne 
Firth Bias, weil bereits regularisiert wurde) hinsichtlich ihrer Erklärungskraft ge-
prüft. Die Ergebnisse befinden sich in Abbildung 29 im Anhang. 

Als Ergebnis der logistischen Regression in RStudio ergibt sich, dass von den 63 
Features 36 einen p-Wert zwischen 0,1 und 1 haben. Diese Features haben alle 
einen zu hohen p-Wert und gelten als nicht relevant und müssen deswegen ent-
fernt werden. Von den übrigen 27 Features liegen fünf bei einem p-Wert von 
0,05, neun bei einem von 0,01, nur drei bei einem Wert von 0,001 und zehn 
bei einem kleineren Wert. Bei diesen zehn Werten handelt es sich um runtime, 
genre_comedy, genre_horror, department_num_crew, num_crew, 
num_keywords, keyword_sequel3, lang_fr, lang_ta und lang_ko. Da in Erfah-
rung gebracht werden soll, ob ein Feature einen Einfluss hat, wird die Gegenhy-
pothese geprüft, dass ein Feature keinen Einfluss hat. Je kleiner in diesem Fall 
der p-Wert ist, desto eher kann die Gegenhypothese verworfen und somit die 

                                                      
3  Bei dem Feature keyword_sequel wurde darüber nachgedacht, dass ein Endogenitätsproblem 

vorliegen könnte, da in der Regel nur erfolgreiche Filme Fortsetzungen erhalten. 
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eigentliche Hypothese, dass das entsprechende Feature einen Einfluss hat, ange-
nommen werden.  

Um das Modell zu optimieren und statistisch nachvollziehbar zu bleiben, werden 
alle Features mit einem p-Wert unter 0,1 in einem neuen Datensatz hinzuge-
fügt. Dieser Datensatz wird in RapidMiner wie der vorherige verarbeitet und er-
zielt das Ergebnis in der Tabelle 7. 

 True 0 True 1 Precision 

Prediction 0 78 43 64,46% 

Prediction 1 52 90 63,38% 

Genauigkeit   63,88% 

Tabelle 7: Konfusionsmatrix Logit-Modell II 

Mit diesem Modell wird eine Vorhersagegenauigkeit für erfolglose Filme von 
64,46 Prozent und für erfolgreiche Filme von 63,38 Prozent erzielt. Somit liegt 
die allgemeine Genauigkeit bei 63,88 Prozent und schlägt das einfache Modell 
deutlich. Das Modell hat zwar eine geringere Genauigkeit als das zuvor be-
schriebene Logit-Modell I, ist aber statistisch nachvollziehbar, da die p-Werte 
ausschließlich diese 27 Features als relevant einstufen. Es ist unser Favorit und 
wird weiter unten kommerziell interpretiert. 

Zusätzlich wird das GLM, welches in RapidMiner automatisch erstellt wurde, in 
der Tabelle 8 betrachtet.  

 True 0 True 1 Precision 

Prediction 0 241 156 60,71% 

Prediction 1 132 222 62,71% 

Genauigkeit   61,70% 

Tabelle 8: Konfusionsmatrix GLM 

Da der Testdatensatz von RapidMiner erstellt wird, weicht die gesamte Anzahl 
der Testdaten von den zuvor verwendeten Datensätzen ab. Hier wird das Model 
auf 751 Filme getestet, bei denen 373 erfolglos und 378 erfolgreich sind. Die 
Genauigkeit der Vorhersage eines Films liegt bei 61,7 Prozent und ist somit 
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ebenfalls um knapp elf Prozentpunkte besser als das einfache Modell aber den-
noch um fast zwei Prozentpunkte schlechter als das von uns favorisierte Modell 
mit lediglich 27 Features. 

Evaluation Phase 

In der Evaluationsphase werden die erzielten Ergebnisse noch einmal zusam-
mengefasst und die Modelle werden auf den durchschnittlichen Gewinn und 
somit auf die Wirtschaftlichkeit geprüft.  

Aufgrund der Ausreißer wird mit dem Median des Budgets, welches für die Be-
rechnungen aus den oben genannten Gründen verdoppelt wird, und des Um-
satzes gerechnet. Des Weiteren werden die Berechnungen für beide Klassen ge-
trennt voneinander durchgeführt, da andernfalls auch erfolglose Filme einen 
Gewinn erzielen würden. Filme, die der Kategorie 0 zugeordnet werden, ma-
chen einen Verlust von 19.462.733,86 Dollar im Median. Filme der Kategorie 1 
erzielen im Median einen Gewinn von 51.998.981,50 Dollar. Das einfache Mo-
dell, welches eine Genauigkeit von 50,57% hat, in dem es jeden Film als erfolg-
reich einstuft, erreicht im Schnitt einen Gewinn von 16.670.643,11 Dollar, was 
dem Mittelwert von Gewinn und Verlust entspricht.  

Ein automatisch generiertes lineares Modell mit einer Vorhersagegenauigkeit 
von 61,7% sagt in mehr als 62% der Fälle einen erfolgreichen Film korrekt vo-
raus und würde somit einen durchschnittlichen Gewinn von 25.352.240,18 Dol-
lar erzielen. Mit einem solchen Modell würde die Firma knapp neun Millionen 
Dollar im Schnitt pro Film mehr verdienen.  

Aus Gründen der Nachvollziehbarkeit wird das Logit-Modell II mit den 27 besten 
Features geprüft. Mit einer Genauigkeit von 63,88 Prozent wird durchschnittlich 
ein Gewinn von 25.823.564,61 Dollar erzielt. Das einfache Modell wird hier 
durchschnittlich um mehr als 9 Millionen Dollar Gewinn übertroffen und auch 
das automatische Modell wird mit fast einer halben Millionen Dollar übertrof-
fen.  

Das primäre Ziel besser bestimmen zu können, ob ein Film erfolgreich wird oder 
nicht, ist zumindest im Vergleich zum einfachen Modell erreicht. Mit einer Preci-
sion von über 63 Prozent auf erfolgreiche Filme und einer Genauigkeit von 
ebenfalls über 63 Prozent schneidet dieses Modell unter der zusätzlichen Bedin-
gung der Erklärbarkeit am besten ab.  
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Deployment Phase 

Das Deployment für die logistische Regression wird im nächsten Kapitel detail-
liert beschrieben.  
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Preparation 

In diesem Abschnitt soll einerseits beschrieben werden, wie die Umsetzung des 
Modells in der Praxis aussehen soll und wo die Grenzen der unterschiedlichen 
Modelle, vor allem aber die der automatischen Modelle liegen.  

Abschließend werden die Ergebnisse vorgestellt und diskutiert.  

Umsetzung des Modells 

Alle verfügbaren Daten, die bei der Vorstellung des Films beim Produktionsstu-
dio verfügbar sind, können auf einer eigens dafür entwickelten Webseite manu-
ell oder über eine CSV-Datei eingegeben werden. Auch eventuelle Schätzungen 
sollten so genau wie möglich eingespeist werden.  

Anschließend werden die Daten eingelesen und über ein Python-Skript auf Voll-
ständigkeit und darauf, ob die Daten verarbeitet werden können, geprüft. Falls 
dies der Fall ist, wird die Eingabe so aufbereitet, dass das oben beschriebene 
und trainierte Modell die Daten einlesen und verarbeiten kann, sodass bspw. 
der Schauspieler als binäre Features abgebildet wird.  

Wenn dies ohne Fehler erfolgte, wird das Modell über eine Schnittstelle an Ra-
pidMiner übermittelt und das Ergebnis gespeichert und auf der zuvor beschrie-
benen Weboberfläche dargestellt. Alternativ kann der Vektor der Features in 
RStudio in das Logit II Model eingespeist werden. Wird eine Wahrscheinlichkeit 
grösser als 50% vorhergesagt, so handelt es sich voraussichtlich um einen er-
folgreichen Film. Wenn also ein Erfolg vorausgesagt wird, sollte der Film - unter 
Berücksichtigung der Verfügbarkeit finanzieller Mittel und weiterer üblicher Kri-
terien der Machbarkeit - realisiert werden. Der Blick über das Modell hinaus ist 
dabei wichtig. Gerade in Zeiten der Corona Pandemie sollte überhaupt kein Film 
für die nahe Zukunft avisiert werden – egal was das Modell prognostiziert! 

Mindestens einmal im Jahr sollte das Modell erneut auf seine Genauigkeit ge-
prüft werden. Dazu sollten aktuellere Filme hinzugezogen werden und das Mo-
dell erneut getestet werden. Dies soll verhindern, dass neue Features eventuell 
im Laufe der Zeit relevant werden oder aktuelle Features irrelevant. Des Weite-
ren soll die laufende Kontrolle dazu dienen, dass das Modell weiterhin aktuell 
bleibt, denn die Welt selbst ist nicht statisch!  
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Grenzen der Modelle und Programme 

Die Grenzen eines Modells liegen darin, dass es keine 100-prozentige Genauig-
keit bei der Vorhersage gibt und ein Filmstudio nur eine kleine begrenzte Zahl 
an Filmen produzieren kann. Die größten Filmstudios produzieren im Median 
vier Filme im Jahr, was eine relativ kleine Auswahl ist. Dementsprechend wichtig 
ist es, dass diese Entscheidung möglichst gut getroffen wird und hier kann ein 
solches Modell unterstützen.  

Eine weitere Begrenzung könnte sein, dass sich Features ändern beziehungs-
weise einige Features nicht mehr zur Verfügung stehen. In dem oben beschrie-
benen Modell sind viele Personen des Casts oder der Crew an einem Film betei-
ligt und ausschlaggebend für Erfolg und Misserfolg. Diese Features können ab-
rupt nicht mehr zur Verfügung stehen, da bspw. ein Cast Mitglied aufhört oder 
gar verstirbt. In einem solchen Fall, wäre ein Modell, das weiterhin den Erfolg ei-
nes Films anhand dieses Features misst, nicht sonderlich gut in der Praxis anzu-
wenden. 

Eine zusätzliche Grenze der verwendeten Modelle beziehungsweise Programme 
betrifft vor allem die automatisch erzeugten Modelle. Diese können meist nur 
einfachste Zusammenhänge erkennen und geben teils sehr wirre Ergebnisse 
aus. Hinzu kommt, dass die Ergebnisse schlechter werden, je ungenauer und 
schlechter die Daten vorverarbeitet sind. Ein weiterer Aspekt ist, dass nicht alle 
Modelle klar erklärt werden können, wodurch die Transparenz nicht gewährleis-
tet werden kann.  

Ergebnisse und Diskussion 

Das primäre Ziel der Produktionsfirma CINEMAKE, welches das bessere Ver-
ständnis der Kunden und der erfolgsversprechenden Faktoren im Fokus hat, 
konnte in Abschnitt 4.4, in der Phase Data Understanding, erreicht werden.  

Durch die reine explorative Datenanalyse wurde ein linearer Zusammenhang der 
Einnahmen und der Produktionskosten eines Films beobachtet, was auch durch 
die Literatur bestätigt werden konnte. Dieser Zusammenhang konnte durch die 
Modellbildung nicht belegt werden, was allerdings an weiteren Faktoren, wel-
che in das Budget beziehungsweise in die Kosten eines Films miteinfließen, lie-
gen könnte. Hierzu zählen unter anderem bekanntere und somit teurere sowie 
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eine größere Anzahl an Schauspielern, ein größeres Produktionsteam, eine län-
gere Laufzeit sowie mehr verfügbare Berufe und Abteilungen. Genau diese Fak-
toren findet man allerdings in dem erstellten Modell wieder. 

Ein weiteres erfolgsversprechendes Feature nach der reinen deskriptiven Ana-
lyse, ist der Veröffentlichungsmonat. Filme, welche in den Monaten Februar bis 
Juli beziehungsweise November und Dezember veröffentlicht werden, haben 
gute Erfolgschancen, da die Kunden in diesen Monaten häufiger Kinos besu-
chen. 

Filme der Genres Action, Adventure, Science-Fiction, Family, Fantasy und Ani-
mation erfreuen sich nach der Datenanalyse großer Beliebtheit bei den Kunden. 
Dies wird auch durch die beliebten Keywords Comic, Superhero, Alien und Ma-
gic unterstrichen. Diese Genres und Keywords sind allerdings bei dem erstellten 
Modell nicht zu finden. Dies kann an den unterschiedlich betrachteten Zielvari-
ablen liegen. Bei der explorativen Datenanalyse wurde als Zielvariable die Ein-
nahmen eines Films betrachtet und nicht das Verhältnis von Produktionskosten 
und Einnahmen, wie bei der Modellbildung. Man betrachte beispielsweise Sci-
ence-Fiction- oder Action-Filme, welche teurer in der Produktion als Komödien 
oder Dramen sind, unter anderem aufgrund von aufwendigen Spezialeffekten. 
Diese erzielen zwar auch hohe Einnahmen, sind aber in Bezug auf das Verhältnis 
von Kosten und Einnahmen nicht so erfolgreich, wie günstiger produzierbare 
Filme. Dies begründet die insgesamt leicht abweichenden Ergebnisse von EDA 
und Modellbildung.  

Das Ziel der Erstellung eines Modells, welches vorhersagt, ob ein Film erfolgreich 
ist oder nicht, ist mit einer Genauigkeit von knapp über 63% prinzipiell erreich-
bar. Damit sollte es möglich sein, weniger erfolglose Filme zu produzieren als 
ohne ein solches Modell. Des Weiteren sollte eine bessere Erklärung möglich 
sein, da die entsprechenden Features, die einen Einfluss haben, nun bekannt 
sind.  

Dennoch sollten solche Modelle nicht ohne Umsicht verwendet werden, da es 
strukturelle Änderungen gegeben haben kann oder Brüche mit einem Blick über 
den Tellerrand absehbar sind – Stichwort Corona.  
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Anhang 

Zusätzliche Diagramme aus Data Preparation 

 

 

Abbildung 28: Anzahl Schauspieler mit n-Filmen (mehr als 5)  
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Verwendete Software 

Für die Erstellung des Datensatzes und die Daten Präparation wurde Python 
3.7.4 mit den in Tabelle 9 aufgelisteten Bibliotheken verwendet. Als Entwick-
lungsumgebung kam dabei JupyterLab in der Version 1.2.4 zum Einsatz. 

Zusätzlich wurde RapidMiner in der Version 9.5 und R in der Version 3.6.2 ver-
wendet. 

Bibliothek Version 

matplotlib 3.1.1 

nltk 3.4.5 

pandas 0.25.1 

plotly 4.4.1 

requests 2.22.0 

seaborn 0.9.0 

tmdbsimple 2.2.0 

wordcloud 1.6.0 

Tabelle 9: Verwendete Python Bibliotheken 

Bibliothek Version 

logistf 1.23 

MASS 7.3-51.5 

Pscl 1.5.2 

Tabelle 10:Verwendete R Bibliotheken 
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Zusätzliche Ergebnisse aus R 

 

Abbildung 29: Zusammenfassung glm 
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