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Abstrak

Industri Film bukan hanya industri atau pusat hiburan semata melainkan menjadi pusat bisnis global. Popularitas
atau kesuksesan film box office selalu menjadi perhatian di seluruh dunia. Data kesuksesan atau popularitas film
saat ini tersedia secara online. IMDb merupakan satu dari sekian situs daring penyedia informasi yang berkaitan
dengan film, acara televisi, yang meliputi sinopsis, daftar pemain, ulasan penilaian, dan tentunya pemberian rating
film. Keberhasilan film dapat ditandai dengan perolehan rating yang tinggi. Prediksi rating film menjadi topik
menarik untuk menilai keberhasilan film baik yang telah diproduksi maupun yang belum diproduksi. Prediksi nilai
rating film dapat dimodelkan melalui machine learning menggunakan decision tree. Dari penelitian ini diperoleh
kesimpulan bahwa popularitas film dan nilai vote user pada laman IMDDb berpengaruh terhadap nilai rating film.
Nilai akurasi penggunaan model decision tree pada data training, validasi dan testing bertuturt — turut adalah
0.7529, 0.7237 dan 0,7079.

Kata kunci: data mining, decision tree, rating film

IMDb MOVIE RATING PREDICTION USING DECISION TREE
Abstract

The film industry is not just an industry or entertainment but also a global business center. The popularity or
success of box office movies has always been a concern around the world. Data on the success or popularity of a
movie is currently available online. IMDb is one of the many online sites that provide information related to
movies, television shows, which include synopsis, cast lists, rating reviews, and of course movie rating
assignments. Prediction of movie ratings is an interesting topic to assess the success of films that have been
produced and those that have not been produced. Prediction of movie ratings values can be modeled through
machine learning using the decision tree model. From this research, it can be concluded that the popularity of the
film and the value of user votes on the IMDb page have an effect on the film rating value. The accuracy values of
using the descision tree model in training data, validation and testing are respectively 0.7529, 0.7237 and 0.7079.

Keywords: data mining, decision tree, movie rating

1. PENDAHULUAN Range nilai rating film oleh IMDb yaitu 1 (satu)
sampai dengan 10 (sepuluh).

Popularitas atau kesuksesan film box office Film dibuat dengan tujuan kesuksesan yaitu
selalu menjadi perhatian di seluruh dunia. Data merambah pasar global, menghibur penonton,
kesuksesan atau popularitas film yang sangat besar mendapat rating tinggi serta memperoleh
ini tersedia secara online (Bristi, Zaman dan Sultana, keuntungan yang besar. Sutradara yang baik dan
2019).Popularitas dapat dilihat pada nilai rating aktor berpengalaman merupakan faktor penting
yang saat ini dapat ditemui pada beberapa situs dalam pembuatan film yang bagus.
seperti International Movie Database (IMDDb). IMDb Keberhasilan film dapat ditandai dengan
merupakan situs daring penyedia informasi yang perolehan rating yang tinggi. Prediksi rating film
berkaitan dengan film, acara televisi, yang meliputi menjadi topik menarik untuk menilai keberhasilan
sinopsis, daftar pemain, ulasan penilaian, dan film baik yang telah diproduksi maupun yang belum
tentunya pemberian rating film yang bersangkutan. diproduksi.
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Beberapa penelitian terkait analisis nilai rating
film telah banyak dilakukan. Metode-metode yang
diusulkan  dapat  dikategorikan  berdasarkan
pendekatan dalam pengumpulan data baik dengan
menggunakan  pemfilteran  kolaboratif  yang
memanfaatkan data akun pengguna, memanfaatkan
metadata film, atau memanfaatkan data media sosial
(Abarja dan Wibowo, 2020).

Studi sebelumnya menggunakan pendekatan
pemfilteran kolaboratif. Penelitian ini
memanfaatkan data dari data pengguna untuk
membuat prediksi sehingga peringkat yang
diprediksi dibuat untuk pengguna tertentu. Pada
penelitian yang dilakukan oleh (Fikir, Yaz dan
Ozyer, 2010) data pengguna dari IMDb
dimanfaatkan dan k-Nearest Neighborhood (kNN)
digunakan sebagai model. Selain itu R. Hurtado,
dkk (Hurtado et al., 2019) menggunakan metode soft
predict clustering dapat meningkatkan nilai prediksi
dengan dataset berbasis IOT. R. Zhang, dkk (Zhang
dan Mao, 2019) memanfaatkan metode markovian
factorization of process (MPFP). Data pengguna
juga dapat dimanfaatkan untuk memberikan
rekomendasi film seperti penelitian yang dilakukan
oleh (Widiyaningtyas, Hidayah dan Adji, 2021).

Selain menggunakan data dari database film,
beberapa penelitian juga menggunakan media sosial
sebagai sumber data. Gaikar, D, dkk (Gaikar et al.,
2019) memanfaatkan data dari media sosial seperti
facebook, instagram dan twitter untuk menggali data
popularitas aktor, aktris, sutradara dan penulis.
Penelitian tersebut menggunakan metode kNN dan
menghasilkan prediksi kesusksesan sebuah film
dengan rating hits, netral dan gagal. Pada penelitian
yang dilakukan oleh (Mhowwala, Sulthana dan
Shetty, 2020) data dari IMDb, Youtube dan
wikipedia diolah menggunakan algoritma random
forest dan XGBoost untuk melakukan prediksi rating
film. Dari penelitian tersebut didapat akurasi 95%
pada XGBoost.

Penelitian yang dilakukan oleh Marco Del
Vecchio, dkk (Del Vecchio et al, 2021) untuk
meningkatkan produktifitas perfilman Hollywood.
Analisa emosi berdasarkan skrip film dapat
menunjukkan prediksi kesuksesan film
menggunakan k-means klustering. Kombinasi data
yang tepat antara script, budget dan genre dapat
menghasilkan kriteria film box office. Pada
penelitian (Chakraborty, Zahidur dan Rahman,
2019), (Dixit, Hussain dan Singh, 2020) model
klasifikasi dan regresi linier digunakan untuk
menemukan faktor yang membuat film sukses.
(Abarja dan Wibowo, 2020), (Vahidi Farashah et al.,
2021) memanfaatkan neural network untuk
melakukan prediksi rating film.

Model machine learning yang digunakan pada
sebagian besar penelitian sebelumnya menggunakan
model non-deep learning, seperti: klustering, regresi
dan jaringan saraf sederhana.

2. METODE PENELITIAN

Pada penelitian ini, digunakan metode
pengumpulan metadata film dan memanfaatkan
model data mining decision tree untuk melakukan
analisa dan prediksi faktor yang mempengaruhi
kesuksesan suatu film yang ditandai dengan tinggi
atau rendah rating film pada IMDb.

2.1 Koleksi Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini
adalah imdb movie dataset. Pada dataset terdapat 28
atribut dari 5043 film dalam waktu 100 tahun pada
66 negara yang memuat 2399 sutradara serta ribuan

aktor dan aktris.
Tabel 1. Atribut Dataset

Atribut Keterangan
movie_title Judul Film
duration Durasi dalam menit

director_name

director_facebook likes

actor_1_name

actor_1_facebook_likes

actor_2_name

actor_2_facebook_likes

actor_3_name

actor_3_facebook_likes

num_user for reviews

num_critic_for reviews
num_voted_users
cast_total facebook likes
movie_facebook_likes

plot_keywords

facenumber in_poster

color

genres

title_year
language

country
content_rating
aspect_ratio
movie imdb_link
gross

budget

imdb_score

Nama sutradara

jumlah like faceboook
sutradara
nama pemeran utama

jumlah like pada facebook
aktor 1
nama pemeran 2

jumlah like pada facebook
pemeran 2
nama pemeran 3

jumlah like pada facebook
pemeran 2
jumlah review user

jumlah critical review
pada IMDb

jumlah voted film pada
IMDb

like facebook seluruh
pemeran

jumlah like pada facebook
film

kata kunci film

jumlah  pemeran pada
poster film
Warna film

kategori film
waktu rilis film
bahasa pada film
Negara produksi
kualifikasi usia
aspect ratio film
link IMDB

omset film ($)
biaya produksi ($)
Nilai Rating IMDb

2.2 Data Mining

Pada data mining, data mentah yang tersimpan
di dalam basis data diolah sehingga menghasilkan
informasi yang berguna. Data yang disimpan hanya

sebagai  dokumentasi

dimanfaatkan untuk



pembuatan  laporan, mengontrol kebutuhan,
menemukan informasi dan pengetahuan baru. Data
pada database ditelusuri untuk membangun model
dan mengenali pola data lain yang tidak tersimpan
dalam basis data (Kasih, 2019).

Pada penelitian ini, data mining dengan model
decision tree digunakan untuk analisis faktor yang
mempengaruhi tinggi atau rendah nya nilai rating
film IMDb.

2.3 Decision tree

Struktur diagram alur seperti pohon, di mana
setiap simpul internal mewakili pengujian atribut,
Setiap cabang mewakili hasil pengujian, dan simpul
daun mewakili kelas atau distribusi kelas. Alur
decision tree mengikuti dari simpul akar ke simpul
daun yang berisi prediksi.(Kasih, 2019).

5 Paycff 11
Payoff 12
Payoff 13

Payaff 21

Payoff 2.2

Payoff 23

Payoff 31

De Dacision fork
(:E Chance fork

Gambar 1. Decision tree

Payoff 32

Payoff 3.3

Tahapan Decision tree:

1. Memilih Root Node didasarkan pada Gini
Indeks dan Information Gain tertinggi.

2. Pada masing-masing iterasi algoritma ini
menghitung Gini.

3. Index dan Information Gain
mempertimbangkan yang setiap node tidak
pernah menggunakan sebelum nya.

4. Memilih root node berdasarkan pada Gini
Indeks terendah atau 1.G tertinggi.

5. Kemudian memisahkan himpunan S untuk
menghasilkan subset data.

6. Algoritma terus menerus berulang pada setiap
subset dan memastikan bahwa atribut adalah
segar dan membuat Pohon keputusan.
Information Gain dengan Nilai Entrophy

Entrophy adalah formula untuk menghitung

homogenitas atribut (A) dari sebuah sample data (S).

Dengan formula :

Enthropy(S) = X1, pilog,p; )
S = Himpunan kasus dalam sataset
A = Fitur (atribut)
N = jumlah partisi atribut S
Pi = proporsi dari Si terhadap S
maka:

Enthropy(S) = Y[, p(ils)log,p(ils)
Maka Gain(S,A) adalah Information Gain dari
atribut A pada koleksi contoh S.

Gain(S, A)=Entropy(S) X1 1si Entrop y(Si) (2)

i=1 S|
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3. PENGEMBANGAN SISTEM
3.1 Representasi Pengetahuan

Atribut imdb score pada dataset ditentukan
sebagai data label (event) yaitu atribut penentu
proses prediksi. Untuk meningkatkan akurasi
prediksi atribut maka ditentukan pola data yang
mempengaruhi event yaitu atribut yang digunakan
dalam proses prediksi.

Berikut merupakan analisis dan visualisasi
beberapa  pola dan event data film teratas
berdasarkan Laba yang diperoleh (Gross - Budget)
dengan rentang tahun rilis 2000 - 2006.

Top 20 Profitable Movies

Avatar
Jurassic World 1

he_Avengers

Dark Knight
~Catching Fire
Shrek 2

The Htinger Games

Profit $million

The Hunger Gat
so- D% Finding Nemo

Americar ng
THE Twillght Saga: Mew Mooh
_The Hangover The Secret Life of Pets

Frozen
200

Eh 160 1éﬂ
Budget Smillion

Gambar 2. Top 20 Film Laba tertinggi

Tren kenaikan hampir linier, profit (gross)
meningkat seiring dengan kenaikan anggaran
(budget). Film teratas berdasarkan Persentase
Pengembalian Investasi ((laba / anggaran) * 100).

20 Most Prefitable Movies based on its Return on Investment

4000~ ®ET. the ExtraTerrestrial
3000~

2000~

Percent Return on Investment

Titanic Avatar

+ -
o The Hunger Games: Catching Fire  Snrek2 The Dark kngnt  The Avengers

0 50 100 150 200
Budget $million

Gambear 3. Top 20 Film ROI tertinggi

Keuntungan yang diperoleh sebuah film tidak
memberikan gambaran yang jelas tentang
kesuksesan  moneternya, perbandingan nilai
Pengembalian Investasi (ROI) terhadap anggaran
akan memberikan hasil yang lebih baik. Seperti yang
dihipotesiskan, ROI tinggi untuk Film Anggaran
Rendah dan menurun seiring dengan peningkatan
anggaran film.

Gambar 3 menunjukkan korelasi antara keuntungan
komersial dan nilai rating IMDb tidak banyak
karena sebagian besar film yang mendapat pujian
kritis tidak menghasilkan banyak keuntungan secara
komersial.
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Commercial success Vs Critical acclaim . .
Average imdb scores for different genres
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Gambar 4. Korelasi Keuntungan Komersial dan IMDb

Gambar 7.Rata — Rata nilai IMDb sesuai Genre

. . Nilai IMDb cenderung konstan sehingga atribut
32 Decision tree enre tidak dijadikan sebagai predictor
3.2.1 Data Cleaning g J gaip .

Proses cleaning dilakukan agar data sesuai 3.2.2 Data Preprosesing

dengan kebutuhan metode prediksi yang digunakan.
Proses cleaning dilakukan dengan tujuan:
a. Menghapus data yang memiliki missing value.

Pada preprosesing data dilakukan ploting
korelasi antar atribut.

Correlation Heatmap
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b. Menghapus atribut yang tidak relevan diantara

nya yaitu aspect_ratio, color, language.

c. Analisis pencilan data : film yang dirilis sebelum
tahun 1980. Data yang digunakan adalah data
film yang rilis setelah tahun 1980.

Histogram of Movie released

20- Nilai korelasi tertinggi yaitu 0,95 yang
menunjukkan atribut pada data dapat dianalisis
untuk dilakukan prediksi. Atribut yang saling
berkorelasi dimodifikasi sehingga diperoleh atribut
relevan yang akan digunakan untuk analisis data.

Carrelation Heatmap
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Gambar 8. Korelasi Atribut
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Gambar 6. Analisis Pencilan Data

Movie Count

critic_raviaw_ratic
other_actors_lacebook_likesD,04

movie_lacebsok_likes 0,25 -0.03
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o0
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d. Pengelompokan atribut. 05
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Atribut country dikelompokkan menjadi 3 yaitu e

USA, UK dan othrs. B ol o
Atribut content rating dikelompokkan menjadi
5 yaitu G, NC-17, PG, PG-13 dan R.

e. Mendeteksi perbedaan data : misal pada jumlah
like facebook 0, data tersebut masuk pada data
error dan diberi nilai rata- rata.

f. Menyeleksi subset atribut : split data genre yang
terdapat tanda |. Dihitung nilai rata- rata IMDb
sesuai genre.
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Gambar 9. Atribut untuk analisis

Prediksi film baik atau buruk menggunakan
nilai rating yang telah tersedia. Guna menentukan
prediksi sebuah film tersebut baik atau buruk maka



dilakukan pengelompokan skor menjadi 4 kelompok
yaitu : kurang dari 4, 4 - 6, 6 -8 dan 8 - 10, yang
masing-masing mewakili buruk, OK, baik dan
sangat baik. Kelompok tersebut diinisasi pada atribut
binned_score.

Setelah dilakukan proses cleaning maka
dapat diperoleh dataset bersih atau atribut bersih.

3.3 Implementasi

Setelah dilakukan proses data cleaning dan
preprosesing maka dilakukan proses data mining
menggunakan model decision tree.

Menggunakan decision tree sebagai klasifikasi,
dihasilkan representasi grafis dari faktor yang
menunjang tinggi atau rendahnya nilai rating film
berdasarkan atribut seperti aktor atau sutradara
favorit, anggaran film, popularitas film. Decision
tree dimulai dengan satu root yang kemudian
bercabang menjadi sejumlah solusi. Kriteria yang
digunakan untuk klasifikasi adalah gain ratio,
karena dapat menentukan relevansi atribut dengan
baik.

Decision tree ditunjukkan pada gambar berikut:

user_vote < 85e+3

95 1065 2419 132
duration < 103 user_vote < 537e+3

o7 927 1378 11

gross >= 5.9e+6

(46D 16 324 809 6 4138 1028 54 0013 67
L 75603569 5
movie_fb < 3500
22 131 280 §

3472 289 0
user_vote < 45e+3
{@8p,

29 215550 @‘\ﬂ

19 160 92 0 597 135 0

Gambar 10. Decison Tree

Dari Gambar 10 maka decision tree memiliki rules
sebagai berikut.

Rule Kondisi

R1  Jika (user_vote >=537000) maka kelompok (8,10)

R2  Jika (85000<= user_vote < 551000) maka kelompok
=(6,8).

R3  Jika (user_vote < 85000) dan (duration >= 106) maka
kelompok = (6,8).

R4  Jika (user_vote < 85000), (duration < 106) dan (gross
< 5900000) maka kelompok = (6,8).

RS5  Jika (user_vote < 850000), (duration < 106), (gross
>=5900000) dan (movie fb <4500) maka kelompok
= (4,6).

R6  Jika (user_vote < 85000), (duration < 106) , (gross
>= 5900000) dan (movie fb >= 4500) maka
kelompok = (6,8).

Film dengan banyak vote pada situs IMDb
cenderung memiliki skor yang lebih tinggi dan
masuk ke dalam kelompok sangat baik, hal tersebut
dikarenakan film populer akan memiliki banyak
penggemar untuk melakukan  voting dan
memberikan skor tinggi.
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Korelasi antara jumlah like facebook atau
kepopuleran  film dan  imdb score  dapat
direpresentasikan pada gambar berikut.

oaa”

movie_fb
Gambar 14.Visualisasi Facebook Like

Jumlah like di Facebook yang tinggi
menyebabkan rating film cenderung tinggi. Rating
film dengan like di Facebook yang rendah bervariasi
dalam rentang yang luas.

Jika sebuah film memiliki vote yang lebih
sedikit, film tersebut masih bisa menjadi film yang
bagus jika durasinya lebih lama sesuai dengan R4.
Film yang menghasilkan lebih sedikit keuntungan
masuk ke dalam kategori baik, tetapi masuk dalam
kelompok OK jika film menghasilkan lebih banyak
keuntungan.

4. PENGUJIAN

Pengujian sistem dilakukan untuk mengetahui
akurasi penerapan metode decision tree pada proses
training, validasi dan testing. Pengujian dilakukan
menggunakan confusion matrix. Data dibagi
menjadi training, validasi dan testing dengan
perbandingan 6:2:2.

Hasil akurasi penerapan decision tree pada data
training adalah sebagai berikut:

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction (0,4] (4,6] (6,8] (8,10]
(0,2] b 0 0 o
¢4,6] 33 295 94 0
(6,8] 30 355 1342 34
(8,101 0 0 4 3a
Overall statistics
Accuracy @ 0.7529
5% CT : (0.7345, 0.7707)
No Information Rate : 0.6469
P-value [Acc = MIR] : = 2.2e-16

Kappa : 0.4284
Mcnemar 's Test P-Value : NA
Statistics by Class:
Class: (0,4] Class: (4,6] Class: (6,8] Class: (8,10]

Sensitivity 0. 0000 0.4538 0.9319 0.53425
Specificity 1.0000 0.5194 0.4669 0.99%814
Pos Pred Value NaN 0.6991 0.7621 0. 90698
Neg Pred Value 0.9717 0. 8032 0.7892 0.98443
Prevalence 0.0283 0.2%20 0.6469 0.03279
Detection Rate 0. 0000 0.1325 0.6029 0.01752
Detection Prevalence 0. 0000 0.1896 0.79%11 0.01932
Balanced Accuracy 0.5000 0. 6866 0.6994 0.76619

Gambar 15. Hasil Akurasi Data Training

Berdasarakan data diatas, pada data training
diperoleh prediksi kelompok (8,10) atau film dengan
rating sangat baik sebanyak 39 film dan dapat
diprediksi dengan benar, kelompok (6,8) rating baik
sebanyak 1342 film dan diprediksi dengan benar.
Secara keseluruhan akurasi prediksi mengggunakan
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model decision tree yaitu sebesar 0,7529 atau
75,29% pada data training.

Hasil akurasi penerapan decision tree pada
validasi adalah sebagai berikut:

Confusion Matrix and Statistics
. Reference R
Prediction (0,4] (4,6] (6,8] (8,10]
(0,2] 0 o 0 o
¢4,6] 13 61 41 0
(6,8] 9 121 465 16
(8,10] a o 5 11
Overall statistics
Accuracy : 0.7237
95% CI

No Information Rate : 0.6887
P-value [Acc » NIR] : 0.02076

Kappa : 0.299%
Mcnemar 's Test P-Value : NA
Statistics by Class:

Class: (0,4] Class: (4,8] Class: (6,8] Class: (8,10]
Sensitivity 0.00000 0.33516 0.9100 0.407

Specificity 1.00000 0.90337 0.3680 0.9%301
Pos Pred Value NaN 0.53043 0.7610 0.68750
Neg Pred Value 0.97035 0.80702 0.6489 0.97796
Prevalence 0.0296> 0D.24528 0. 6887 0.03639
Detection Rate 0.00000 0.08221 0.6267 0.01482
Detection Prevalence 0.00000 0.15493 0.8235 0.02156
Balanced Accuracy 0.50000 0.61937 0.6390 0.70021

Gambar 16. Hasil Akurasi Data Validasi

Berdasarakan data diatas, pada data validasi
diperoleh prediksi kelompok (8,10) atau film dengan
rating sangat baik sebanyak 11 film dan dapat
diprediksi dengan benar, kelompok (6,8) rating baik
sebanyak 465 film dan diprediksi dengan benar.
Secara keseluruhan akurasi prediksi mengggunakan
model decision tree yaitu sebesar 0,7237 atau
72,37% pada data validasi.

Hasil akurasi penerapan decision tree pada data
testing adalah sebagai berikut:

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction (0,4] (4,6] (6,8] (8,10]
(0,4] 0 0 0 0
¢4,6] 4 82 35 0
(6,8] 6 151 429 17
¢8,10] 0 0 1 13
Overall Statistics
Accuracy : 0.7079
95% CT : (0.6738, 0.7404)
No Information Rate : 0.6299
P-value [Acc = NIR] : 4.486e-06

Kappa : 0.3311
Mcnemar 's Test P-Value : NA
Statistics by Class:

Class: (0,4] Class: (4,6] Class: (6,8] Class: (8,10]
sensitivity 0.00000 0.3513 0.9167 0.46875

specificity 1.00000 0.9235 0.3673 0.99437
Pos Pred Value NaN 0.6777 0.7114 0.78947
Neg Pred value 0.98654 0.7572 0.7214 0.97652
Prevalence 0.01346 0.3136 0.6299 0.04307
Detection Rate 0. 00000 0.1104 0.5774 0.02019
Detection Prevalence 0. 00000 0.1629 0.8116 0.02557
Balanced Accuracy 0.50000 0.6377 0. 6420 0.73156

Gambar 17. Hasil Akurasi Data Testing

Kelompok (8,10) atau film dengan rating
sangat baik sebanyak 15 film dan dapat diprediksi
dengan benar, kelompok (6,8) rating baik sebanyak
429 film dan diprediksi dengan benar. Secara
keseluruhan akurasi prediksi mengggunakan model
decision tree yaitu sebesar 0,7079 atau 70,79% pada
data testing.

5. KESIMPULAN

Hasil penelitian menunjukkan decision tree
mampu melakukan prediksi nilai rating film IMDb
dan menunjukkan faktor yang mempengaruhi tiggi
atau rendah nilai rating film.

Jumlah like di Facebook yang tinggi
menunjukkan film populer dan memiliki banyak

penggemar untuk melakukan  voting dan
memberikan skor tinggi.

Nilai akurasi decision tree pada data training,
validasi dan festing bertuturt — turut adalah 0.7529,
0.7237 dan 0,7079.
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