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Мультимодальное прогнозирование успешности  

краудфандинговых проектов: сигнальная роль текстового 

и визуального контента1 

 

Федорова В.С., Завертяева М.А. 

 
Краудфандинг – это относительно новый метод финансирования про-

ектов, который заключается в привлечении средств от большого количества 

непрофессиональных инвесторов. Несмотря на рост этого направления, толь-

ко около 41,98% краудфандинговых кампаний являются успешными, что 

требует выявления факторов, способствующих повышению вероятности ус-

пешного сбора средств. Исследование направлено на решение вопроса о том, 

какие текстовые и визуальные характеристики проектов в наибольшей сте-

пени определяют их успех и насколько их учет повышает точность прогно-

зирования. 

В работе разрабатывается мультимодальная модель прогнозирования 

вероятности сбора средств на платформе Kickstarter. Выдвинуты гипотезы 

о том, что включение текстовых (H1) и визуальных (H2) характеристик зна-

чимо повышает прогностическую способность моделей, а их совместная ин-

теграция (H3) обеспечивает наилучшее качество прогноза за счет учета до-

полнительной информации. 

Эмпирической базой исследования послужили данные о 89557 проек-

тах, размещенных на платформе Kickstarter в период с 2010 г. по 2024 г. По-

мимо базовых характеристик проектов (целевая сумма, длительность кам-

пании, категория, страна, год публикации), типичных для анализа детерми-
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нант успешности краудфандинговых кампаний, в анализ включен расширен-

ный набор текстовых и визуальных факторов. Текстовые характеристики 

извлекались с применением методов обработки естественного языка, вклю-

чая оценку тональности, сложности и логичности описаний проектов и рис-

ков. Визуальные признаки получены с использованием предобученной ней-

ронной сети ResNet50 с последующим снижением размерности методом глав-

ных компонент. Для целей прогнозирования рассмотрены логистическая 

регрессия, деревья решений, ансамблевые методы (Random Forest, XGBoost, 

LightGBM) и многослойный персептрон. 

Результаты исследования показывают, что включение текстовых и ви-

зуальных факторов существенно повышает качество прогноза. Лучшая мо-

дель (LightGBM) достигает значения ROC AUC около 0,82. Установлено, что 

наибольшее влияние на вероятность успеха оказывают целевая сумма, дли-

тельность кампании, характеристики текстового описания и визуального 

контента. На основе полученных результатов сделан вывод о значимой роли 

информационных сигналов в краудфандинге и предложены практические 

рекомендации по улучшению стратегии привлечения финансирования через 

краудфандинговые платформы. 
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Введение 

 
Краудфандинг является относительно новым способом финансирования проектов, 

который заключается в сборе средств у большого количества непрофессиональных ин-

весторов через онлайн-платформу. На данный момент эта сфера растет быстрыми тем-

пами, особенно в Европе и США. Благодаря краудфандингу многие бизнесмены и твор-

ческие личности собрали крупные средства на осуществление своих идей. 

Первая краудфандинговая платформа ArtistShare, основанная в 2000/2001 г. в США, 

была предназначена для сбора средств на создание музыкальных композиций [Can You 

Spare a Quarter, 2010]. На данный момент большое количество сайтов также предостав-

ляет возможность народного финансирования для осуществления творческих идей, од-

нако краудфандинговые площадки сейчас развиваются также в сфере стартапов, техно-

логий, инноваций и других бизнес-идей. 



278 ЭКОНОМИЧЕСКИЙ ЖУРНАЛ ВШЭ  № 2
 

Краудфандинг можно считать успешной альтернативой традиционным методам 

финансирования. Рынок краудфандинга во многих развитых и развивающихся странах 

демонстрирует устойчивый рост: согласно Statista Market Insights, стабильная положи-

тельная динамика рынка краудфандинга вознаграждений фиксируется с 2017 г. По прог-

нозным оценкам, к 2028 г. рынок краудфандинга вырастет на 7,63% по сравнению с 

2025 г. [Reward-Based Crowdfunding, 2026]. Однако в настоящее время предприниматели 

сталкиваются с большим количеством трудностей в сборе средств через краудфандин-

говые платформы. Согласно данным Statista, на 2025 г. только 41,98% проектов с пло-

щадки Kickstarter являются успешными [Kickstarter, 2025]. В рамках краудфандинга 

проект считается успешным, если до официального окончания кампании он собрал целе-

вую сумму или более, в противном случае он классифицируется как неуспешный. Стоит 

отметить, что в выборке, сформированной для данного исследования, наблюдается со-

поставимая доля успешных проектов – 43,37%, а в некоторых категориях процент успе-

ха даже ниже 30. Неуспешные проекты более чем в 80% случаев не собирают и 20% от 

целевой суммы. Это говорит о неправильном построении стратегии привлечения средств, 

которое объясняется в том числе и недостаточной изученностью данного феномена. 

Поэтому прогнозирование вероятности успеха краудфандинга при планировании проек-

та может показать его неэффективные стороны, что положительно скажется на качестве 

стратегии и популярности краудфандинга как альтернативного способа финансирования.  

Первые научные работы на тему прогнозирования вероятности успеха краудфан-

динга были написаны только в середине – конце 2010-х годов, т.е. изучение этой сферы 

началось сравнительно недавно [Fan-Osuala et al., 2018; Song et al., 2019]. Кроме того, ис-

пользование более современных методов прогнозирования, к которым относятся модели 

машинного обучения и нейронные сети, можно встретить в работах, написанных после 

2020 г. [Kaminski, Hopp, 2020; Tang et al., 2022; Liu, Hu, 2024; Elitzur et al., 2024]. На данный 

момент в прогнозных моделях в научной литературе используются в основном базовые 

характеристики проектов, к которым можно отнести целевую сумму, длительность кам-

пании, категорию и другие. Значительно меньше работ концентрируются на исследова-

нии текстовых характеристик, таких как настроение текста, сложность и логичность опи-

сания проекта [Kaminski, Hopp, 2020; Tang et al., 2022; Liu, Hu, 2024]. Что касается визу-

альной составляющей проекта, то она практически не исследуется. Фотографии и видео 

в основном учитываются как количество прикрепленного визуального материала, а его 

контент и наполнение не используются в моделях из-за сложностей анализа.  

Данная работа призвана заполнить описанный выше научный пробел, поэтому ее 

целью является разработка прогнозной модели вероятности успешного сбора средств 

проектами на краудфандинговой платформе Kickstarter на основе мультимодальных 

данных: базовых характеристик проекта, его текстовых и визуальных характеристик. Ис-

следовательский вопрос состоит в определении того, какие текстовые и визуальные ха-

рактеристики краудфандинговых проектов в наибольшей степени определяют вероят-

ность их успеха и насколько их включение улучшает прогностическую точность по срав-

нению с моделями, использующими только базовые характеристики. 

Таким образом, в отличие от большинства предыдущих исследований, работа пе-

реходит от анализа базовых характеристик проектов (целевая сумма, длительность и т.д.) 

к исследованию содержательных параметров, таких как описание проекта и рисков и ви-

зуальное наполнение. Для достижения цели используются различные методологии, соче-
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тающие эконометрический анализ с методами машинного и глубинного обучения. Для 

анализа текстовых характеристик используется методология анализа естественного 

языка с применением модели ModernBERT, а для анализа изображений выбраны методы 

компьютерного зрения, позволяющие получить полное цифровое описание фотографии 

(ResNet50). При интерпретации полученной прогнозной модели использованы значения 

Шепли, которые позволяют выявить силу и направление влияния признаков на итоговую 

вероятность успеха. 

Основные выводы исследования указывают на наличие существенного влияния 

текстовых и визуальных характеристик проекта на его вероятность успеха. Можно ска-

зать, что более подробное и длинное описание проекта и его рисков связано с более вы-

сокой вероятностью успеха. При этом описание проекта не должно содержать излишне 

сложные смысловые конструкции и должно быть понятно широкой аудитории. Что каса-

ется визуального наполнения, то минимализм и наличие элементов брендинга могут 

повысить вероятность успеха проекта, при этом наличие людей на фотографиях, наобо-

рот, отрицательно связано с успехом.  

Помимо анализа мультимодальных данных для прогнозирования успешности про-

екта, работа дополняет существующую литературу анализом описания рисков, так как в 

предыдущих исследованиях риски учитывались преимущественно с помощью бинарной 

переменной, характеризующей их наличие или отсутствие. Кроме того, в отличие от пре-

дыдущих работ, использующих более простые инструменты для анализа настроения тек-

ста, была применена языковая модель, которая позволила улучшить методологию боль-

шинства существующих работ на тему краудфандинга. Наконец, существенным дополнени-

ем предшествующих исследований стал анализ визуального наполнения, который заклю-

чался в формировании цифрового описания изображений, прикрепленных к краудфан-

динговым проектам. До этого научные работы учитывали визуальные характеристики 

как количество фотографий и видео без детального анализа представленного контента. 

Работа содержит введение, три раздела и заключение. В первом разделе представ-

лена теория сигналов как базовая теория исследования, приведен анализ научной лите-

ратуры, посвященный факторам успеха краудфандинговых проектов и методам прогно-

зирования, а также подчеркивается научный пробел существующих исследований. Во 

втором разделе подробно описаны используемые данные и методология исследования. 

Третий раздел посвящен результатам проведенного анализа. В нем обсуждаются резуль-

таты анализа текстового описания проектов и его рисков, визуального наполнения про-

екта, а также представлены результаты сравнения разных методов прогнозирования и 

выбрана лучшая модель. 

 

1. Анализ литературы 

 

Теоретическим фундаментом исследования детерминант успеха краудфандинго-

вых проектов является теория сигналов [Li et al., 2022; Steigenberger, Wilhelm, 2018; Mollick, 

2014]. Взаимодействие между инициатором проекта, обладающим полнотой информа-

ции относительно качества проекта, и потенциальными инвесторами через краудфандин-

говые платформы характеризуется сильной информационной асимметрией.  

В работе Спенса [Spence, 1978] вложение денег выступает инвестиционным реше-

нием в условиях неопределенности. Основная сложность заключается в наличии ненаб-



280 ЭКОНОМИЧЕСКИЙ ЖУРНАЛ ВШЭ  № 2
 

людаемых характеристик, которые Спенс определяет как внутренние возможности или 

«качество», недоступные для оценки в момент совершения сделки. В контексте крауд-

фандинга к таким ненаблюдаемым факторам относятся истинный уровень компетенций 

предпринимателя (команды), реальная стадия готовности проекта и уровень добросове-

стности инициатора проекта. Поскольку инвестор не может оценить эти параметры на-

прямую, он вынужден принимать решение, опираясь на доступные данные. Поэтому 

страница проекта на краудфандинговой платформе становится единственным источни-

ком информации для принятия решения о вложении средств. 

Для преодоления барьеров, вызванных асимметрией, предприниматели использу-

ют информационные сигналы. Спенс разделяет наблюдаемые характеристики на две ка-

тегории: индексы – неизменные атрибуты, которые предприниматель не может менять 

в рамках кампании (к ним можно отнести страну регистрации проекта, год, категорию 

продукта), и сигналы – характеристики, поддающиеся воздействию и требующие инве-

стиций, которые служат индикаторами скрытых качеств проекта. В контексте краудфан-

динга под такими сигналами подразумеваются любые доступные инвестору характери-

стики проекта – от базовых параметров (целевая сумма, длительность кампании) до ка-

чества контента (структура текста, наличие видео, качество изображений). 

Для того чтобы взаимодействие было эффективным, рынок должен прийти к со-

стоянию разделяющего равновесия, при котором предприниматели разного качества вы-

бирают разные стратегии поведения, позволяя инвесторам однозначно определить тип 

проекта (качественный или низкокачественный). Это равновесие обеспечивается соблю-

дением условий самоотбора: проекты высокого качества стремятся подать сильный сиг-

нал, чтобы избежать недофинансирования, в то время как проекты низкого качества 

осознанно избегают «дорогостоящих» сигналов. Основным механизмом равновесия вы-

ступает структура издержек: затраты на подачу сигнала для низкокачественных проек-

тов должны быть выше получаемой выгоды. Подготовка детализированного мультимо-

дального контента (качественные фотографии и видео, проработанное описание проекта) 

требует значительных ресурсов, которые для компетентного предпринимателя относи-

тельно ниже, так как он опирается на реальные наработки. Для «слабого» проекта по-

пытка имитации такого уровня качества оказывается экономически нецелесообразной, 

так как издержки на фальсификацию сложного сигнала превышают потенциальную вы-

году от сборов [Spence, 1978; Connelly et al., 2011].  

Однако на практике рынок краудфандинга редко достигает идеального равновесия 

из-за возможности существования неэффективных состояний: рынок может застрять в 

«ловушках», где сигналы интерпретируются искаженно или имитируются [Spence, 1978]. 

Именно отсутствие устойчивого равновесия делает необходимым изучение сигналов ка-

чества и их скрытых закономерностей, что позволяет выявлять механизмы, помогающие 

предпринимателям и инвесторам преодолевать информационные барьеры в неравно-

весной среде. 

Итак, исходя из теории сигналов, далее важно определить, какие характеристики 

проекта считаются наиболее ценными сигналами для инвесторов, поэтому первым шагом 

необходимо выделить факторы, являющиеся предикторами успеха (табл. 1). Краудфан-

динговый проект считается успешным, если он привлек 100% или более от целевой сум-

мы, в противном случае проект считается неуспешным. 
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Таблица 1. 

Факторы успеха краудфандингового проекта,  

используемые в научной литературе 

Фактор Направление влияния Методология Теоретическое основание 

Общие характеристики проекта 

Целевая сумма Отрицательное 

влияние 

– Mollick, 2014; Ahlers et al., 2015; Cordo-

va, Dolci, Gianfrate, 2015; Aleksina et al., 

2019; Kim et al., 2017; Ferreira, Pereira, 

2018; Elitzur et al., 2024; Fan-Osuala et 

al., 2018; Liu, Hu, 2024; Ralcheva, 

Roosenboom, 2020 

Длительность  

кампании 

Смешанное влияние – Bo Xu et al., 2016; Cordova et al., 2015; 

Mollick, 2014; Boeuf et al., 2014; Kim et 

al., 2017; Ferreira, Pereira, 2018; Fan-

Osuala et al., 2018; Liu, Hu, 2024 

Страна – – Di Pietro, Butticè, 2020; Elitzur et al., 

2024; Сухановский, Миронова, 2019 

Категория проекта – – Mollick, 2014; Elitzur et al., 2024 

Год публикации 

проекта 

– – Elitzur et al., 2024 

Текстовые переменные 

Длина описания Положительное 

влияние 

Количество слов Aleksina et al., 2015; Koch, Siering, 

2015; Liu, Hu, 2024 

Сложность воспри-

ятия текста описания 

Перевернутый  

U-паттерн 

Индекс Ганнинга Liu, Hu, 2024 

Логичность текста 

описания  

Смешанное влияние Отношение слов свя-

зок ко всем словам  

в тексте 

Liu, Hu, 2024 

Настроение текста 

описания 

Смешанное влияние Мешок слов Jiang et al., 2020; Liu, Hu, 2024; Zhai, 

Shen, 2024 

Описание рисков Положительное 

влияние 

Фиктивная пере-

менная: 1 – описа-

ние рисков присут-

ствует; 0 – иначе 

Ahlers et al., 2015; Koch, Siering, 2015 

Визуальные переменные 

Изображения Положительное 

влияние 

Количество прикреп-

ленных изображений

Liu, Hu, 2024 

Видео Положительное 

влияние 

Наличие видео, дли-

тельность видео, 

анализ речи из видео

Kaminski, Hopp, 2020; Tang et al., 2022 
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В эмпирической литературе, посвященной моделированию вероятности успеха кра-

удфандинговых проектов, факторы успеха классифицируют на три основные группы: базо-

вые характеристики проекта, текстовые и визуальные переменные. Первая группа фак-

торов включает базовые характеристики проекта: целевую сумму, период кампании, стра-

ну, категорию и год публикации. Их значимость подтверждена в ряде исследований [Mol-

lick, 2014; Ahlers et al., 2015]. Однако несмотря на высокую прогностическую способность, 

данные факторы не полностью объясняют вариативность успеха, поскольку не учитыва-

ют содержательные и качественные аспекты проекта. Вторая группа факторов охватыва-

ет лингвистические и семантические характеристики описания проекта. В частности, ав-

торы работы [Liu, Hu, 2024] используют Индекс Ганнинга для оценки сложности воспри-

ятия текста и долю слов-связок для учета логичности. В данной работе эти показатели 

также включены в модели как базовая методология учета лингвистических особенностей. 

Оценка тональности чаще всего проводится методом «мешка слов» [Jiang et al., 2020; Liu, 

Hu, 2024; Zhai, Shen, 2024]. Несмотря на то, что этот подход считается общепринятым, он 

не позволяет учитывать контекст и нюансы языка при определении сентимента. Кроме 

того, научная литература часто учитывает описание рисков в качестве фиктивной пере-

менной, игнорируя содержательную сторону этого фрагмента текста. Хотя объясняющая и 

предсказательная способность текстовых факторов доказана, применение этих факторов 

затруднено из-за неструктурированности текстовых данных, субъективности интерпрета-

ции и необходимости использования сложных методов анализа. Третья группа факто-

ров связана с визуальным контентом, который чаще всего учитывается количественно или 

с помощью фиктивных переменных и является наименее изученной [Liu, Hu, 2024; Ka-

minski, Hopp, 2020]. Такой подход не отражает качественный аспект визуальных материа-

лов, несмотря на их значимое влияние на решения инвесторов и восприятие профессио-

нализма команды. 

На данном этапе также важно рассмотреть методы прогнозирования вероятности 

успеха краудфандинга, которые используются в научной литературе (рис. 1). Их можно 

разделить на три основные группы: линейные модели, модели машинного обучения и ме-

тоды глубинного обучения [Liu, Hu, 2024]. 

 

 

Рис. 1. Методы прогнозирования вероятности успеха краудфандинга 
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Первый вид моделей – линейные, прежде всего логистическая регрессия. Она про-

ста в реализации, не требует значительных вычислительных ресурсов и позволяет ин-

терпретировать влияние факторов, однако уступает другим подходам по качеству прог-

ноза. Несмотря на это, логистическая регрессия остается наиболее распространенной при 

оценке вероятности успеха проектов [Song et al., 2019; Ralcheva, Roosenboom, 2020; Kamin-

ski, Hopp, 2020; Liu, Hu, 2024; Elitzur et al., 2024]. Второй вид – это модели машинного обу-

чения, включая деревья решений и ансамбли градиентного бустинга. Они обеспечивают 

более высокую точность и учитывают нелинейные зависимости, но требуют значитель-

ных вычислительных ресурсов и тщательной настройки гиперпараметров. Их примене-

ние в задачах прогнозирования краудфандинга активно расширяется в последнее время 

[Elitzur et al., 2024; Liu, Hu, 2024; Kaminski, Hopp, 2020]. Третий вид – глубокие нейронные 

сети, преимущественно модель многослойного персептрона (Multilayer Perceptrons – MLP), 

способные выявлять сложные закономерности на больших выборках. Однако чувстви-

тельность к объему данных, склонность к переобучению и сложность настройки ограни-

чивают практическое использование этой модели, несмотря на то, что отдельные работы 

все же ее рассматривают [Elitzur et al., 2024; Liu, Hu, 2024; Kaminski, Hopp, 2020; Tang et al., 

2022]. 

Все три вида моделей обладают своими преимуществами и недостатками, что не 

позволяет выделить из них лучшую. Исследователи при анализе приходят к разным ре-

зультатам при выборе наиболее подходящей модели для прогнозирования вероятности 

успеха краудфандингового проекта. Например, Р. Элитзур и его коллеги при построении 

прогноза для вероятности успеха краудфандингового проекта сравнивают модели логи-

стической регрессии (Logistic Regression), градиентного бустинга (Boosted trees), случай-

ного леса (Random Forest), однослойной нейронной сети (Shallow NN) и глубокой нейрон-

ной сети (Deep NN). Исследователи приходят к тому, что наилучшей моделью на их дан-

ных оказалась модель градиентного бустинга (Boosted trees) с ROC AUC на тестовой вы-

борке около 0,93 [Elitzur et al., 2024]. Почти не уступили в качестве глубокая нейронная 

сеть (Deep NN) и модель случайного леса (Random Forest) с ROC AUC, равными 0,91 и 0,89 

соответственно. К подобным результатам также пришли и другие исследователи [Liu, Hu, 

2024]. В работе Камински и Хоппа в качестве метрики сравнения используется Accuracy 

[Kaminski, Hopp, 2020]. Исследователи сравнивают по качеству модели логистической рег-

рессии (Logistic Regression), наивного байесовского классификатора (Gaussian NB), метод 

опорных векторов (SVM), градиентного бустинга (XGBoost) и нейронную сеть (Neural 

Network). Самыми точными оказались модели логистической регрессии и метод опорных 

векторов с показателем Accuracy, равным 0,71. 

Видно, что выбор лучшей модели при прогнозировании вероятности успеха кра-

удфандингового проекта зависит от большого количества факторов, таких как выборка 

данных, подбор параметров модели, выбор метрики эффективности. Поэтому построение 

прогнозных моделей вероятности успеха кампании актуально и требует более тщатель-

ного исследования. 

Проведенный обзор литературы показывает, что исследования в области прогно-

зирования успеха краудфандинговых проектов за последние годы существенно продви-

нулись, и качество прогнозов в ряде работ достигает высоких значений. Вместе с тем 

эмпирические исследования в большей степени опираются на относительно простые мо-

дели, тогда как потенциал современных методов машинного и глубинного обучения ис-
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пользуется ограниченно. Помимо этого, в качестве факторов успешности зачастую исполь-

зуются базовые характеристики проектов, а текстовые и особенно визуальные характе-

ристики краудфандинговых проектов остаются недостаточно изученными из-за сложно-

стей их измерения. Лишь некоторые работы используют такие характеристики текстов 

как сложность, логичность и эмоциональная окраска описания проекта, а описание рисков 

чаще всего сводится к формальному признаку наличия соответствующего блока. Визуаль-

ная составляющая кампаний, как правило, учитывается лишь количественно, без анализа 

содержания изображений и видео, что оставляет без внимания важный источник сигналов 

для потенциальных инвесторов. 

Таким образом, в существующей литературе сохраняется исследовательский пробел, 

связанный с ограниченным использованием мультимодальных данных и недостаточным 

вниманием к содержательному анализу текстовых и визуальных сигналов. В настоящем 

исследовании предлагается восполнить данный пробел путем интеграции классических 

текстовых метрик (Индекс Ганнинга и логичность) с глубоким семантическим анализом 

тональности на базе нейронных сетей (ModernBERT), что позволяет учесть контекстуаль-

ные связи и нюансы языка, которые теряются при использовании словарных методов. 

Также предлагается перейти от учета наличия описания рисков к содержательному анали-

зу текста блока «Риски и проблемы». Кроме того, работа дополняет предшествующие ис-

следования анализом содержательных аспектов изображений, переходя от количественно-

го учета к извлечению признаков визуального контента методами машинного зрения 

(ResNet50).  

На основе выявленного пробела и поставленного исследовательского вопроса можно 

сформулировать следующие гипотезы: 

 

H1: Включение текстовых характеристик значимо повышает прогностическую спо-

собность моделей по сравнению с моделями, включающими только базовые характери-

стики. 

H2: Включение содержательных визуальных характеристик обеспечивает прирост 

качества прогноза относительно моделей, ограничивающихся только базовыми характе-

ристиками проектов. 

H3: Мультимодальные характеристики, объединяющие текстовые и визуальные ха-

рактеристики, повышают прогностическую способность моделей по сравнению с моделями, 

основанными на включении только текстовых или только визуальных характеристик. 

 

2. Данные и методология 
 

Дальнейший анализ будет проведен в несколько основных этапов: предваритель-

ная обработка данных, анализ текста описания с помощью методов анализа естественно-

го языка (NLP), анализ фотографий с помощью методов машинного зрения, построение 

прогнозных моделей. 

Первый шаг – предварительная обработка и подготовка данных. Предварительная 

подготовка текстовых данных будет включать в себя фильтрацию текстов по языку: вы-

браны только тексты на английском языке для упрощения анализа и обеспечения одно-

родности выборки; удаление стоп-слов и приведение слов к одному регистру. Подготовка 

текстовых данных позволяет унифицировать тексты для дальнейшего извлечения харак-
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теристик. Предварительная подготовка фотографий включает в себя извлечение фото-

графии по URL и приведение изображений к одному формату и разрешению. 

Второй шаг – анализ текста описания с помощью методов анализа естественного 

языка. На этом этапе проведен анализ тональности (сентимента) текста описания. В отли-

чие от предшествующих работ, основанных на словарных методах [Zhou et al., 2018; Jiang et 

al., 2020], в данном исследовании использована нейросетевая архитектура ModernBERT 

(версия – base-multilingual-sentiment, доступная в репозитории Hugging Face: clapAI/ 

modernBERT-base-multilingual-sentiment). Выбор данной модели обусловлен ее архитек-

турным превосходством над классическими трансформерами (BERT, FinBERT, DeBERTa), 

подтвержденным в исследованиях [Antoun et al., 2025]. Во-первых, ModernBERT поддер-

живает окно контекста до 8192 токенов (около 6000 слов на английском языке). Это 

позволяет проводить полный анализ длинных описаний проектов без потери информа-

ции, что невозможно при использовании стандартных моделей с лимитом в 512 токенов. 

Во-вторых, модель демонстрирует высокую эффективность классификации, согласно 

оценке, на тестовом датасете clapAI/MultiLingualSentiment, ModernBERT достигает метри-

ки F1-score около 80,16, что сопоставимо с результатами более тяжеловесных моделей 

при значительно большей скорости обработки [clapAI, 2024]. В работе использована пре-

добученная модель с длиной токенизации до 4096 токенов. Процедура дообучения не 

проводилась, так как архитектура ModernBERT обладает высокой обобщающей способ-

ностью. Использование предобученных весов позволяет минимизировать риск переобу-

чения на специфической лексике выборки, были использованы стандартные веса [clapAI, 

2024].  

Также на основе текста определены логичность и сложность восприятия текста 

описания и описания рисков проекта. Сложность восприятия текстов рассчитана с по-

мощью индекса Ганнинга (Fog Index), который определяет долю сложных слов в тексте 

и присваивает уровень сложности прочтения этого текста. Индекс измеряет читаемость 

текста и отражает уровень усилий, необходимый для его понимания. Интерпретация зна-

чений индекса Ганнинга приведена в Приложении 1 (табл. П1.) Логичность текста опре-

деляется отношением количества слов-связок ко всем словам в тексте [Liu, Hu, 2024]. 

В Приложении 2 представлен список причинных и соединительных слов, которые были 

использованы для анализа. 

Третий шаг – анализ фотографии проекта с помощью методов машинного зрения. 

В настоящее время в научной литературе фотографии, прикрепленные к краудфандин-

говому проекту, чаще всего учитываются в моделях как переменная, отражающая коли-

чество прикрепленных изображений [Zhou et al., 2018; Liu, Hu, 2024], однако данная рабо-

та предполагает, что контент изображения может иметь значительное влияние на веро-

ятность успеха краудфандинга. Поэтому в прогнозную модель были добавлены допол-

нительные числовые параметры, которые являются цифровым описанием фотографии.  

Для извлечения визуальных сигналов использована глубокая сверточная нейрон-

ная сеть ResNet50, реализованная на базе библиотеки torchvision и предобученная на на-

боре данных ImageNet-1K со стандартным набором весов (ResNet50_Weights.DEFAULT) 

[He et al., 2016]. Процесс извлечения признаков включал процедуру нормализации вход-

ных данных, необходимую для корректной работы предобученной модели. Все изобра-

жения были приведены к разрешению 224 на 224 пикселя, после чего значения интен-

сивности пикселей были масштабированы к диапазону [0; 1] и нормализованы с исполь-
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зованием среднего значения (mean = [0.485, 0.456, 0.406]) и стандартного отклонения 

(std = [0.229, 0.224, 0.225]) набора данных ImageNet. В качестве цифрового описания фо-

тографии был использован выход слоя глобального усредняющего пулинга, представ-

ляющий собой вектор из 2048 признаков.  
Поскольку этот вектор обладает высокой размерностью и избыточностью, для 

выделения наиболее значимых характеристик был применен метод главных компонент 

(PCA). Выбор данного метода обусловлен необходимостью получения стабильных харак-
теристик для последующего обучения прогностических моделей. В отличие от нелиней-

ных методов снижения размерности, таких как t-SNE или UMAP, которые ориентированы 

в первую очередь на визуализацию данных, PCA обеспечивает детерминированное пре-
образование, которое сохраняет структуру дисперсии и позволяет обрабатывать новые 

наблюдения без необходимости полного пересчета модели. Применение PCA позволяет 

сохранить основную информацию, необходимую для обучения моделей, и снизить влия-
ние «шумовых» признаков. Основным ограничением данного подхода является невоз-

можность интерпретации извлеченных признаков, что делает прогнозные модели менее 

прозрачными. Однако данная методология релевантна при ответе на исследовательский 
вопрос, так как позволяет сравнивать фотографии с разным стилем и контентом и учи-

тывать этот контент в прогнозных моделях, что не позволяют сделать другие методы 

анализа изображений. 
Четвертый шаг – построение прогнозных моделей вероятности успеха краудфан-

динга. Проект считался успешным и оценивался как 1, если он собрал целевую сумму до 

окончания срока, и неуспешным в противном случае (оценивался как 0) [Mollick, 2014; 
Liu, Hu, 2024]. В работе использованы три основных типа моделей – линейные модели, мо-

дели машинного обучения и глубокие нейронные сети. Сравнение большого количества 

моделей разных типов позволяет определить модель, которая наилучшим образом будет 
описывать данные, что позволяет добиться максимальной точности прогноза.  

Перед построением моделей проведено масштабирование данных с помощью ло-

гарифмирования количественных переменных и стандартизации всей выборки с приме-
нением метода StandardScaler в Python, что позволяет избежать влияния масштаба на ре-

зультаты моделей. Данные были случайно поделены на обучающую и тестовую выборку 

в пропорции 80/20 для оценки качества моделей. Случайное разбиение выборки позво-
ляет минимизировать риск исторического переобучения. При хронологическом разбие-

нии существует высокая вероятность того, что модель «выучит» специфические для ран-

них этапов развития платформы закономерности, которые потеряли актуальность. Ис-
пользование случайного деления позволяет модели сфокусироваться на устойчивых во 

времени информационных сигналах, что подтверждается практикой аналогичных ис-

следований [Koch, Siering, 2015; Elitzur et al., 2024], где временные эффекты контроли-
руются через включение переменной года в модель, а не через структуру разбиения. 

Кроме того, важным шагом является использование кросс-валидации при выборе 

оптимальной модели каждого типа, так как кросс-валидация позволит избежать пере-
обучения и добиться максимальной точности. 

После построения моделей, оценивающих вероятность успешного финансирования 

посредством краудфандинга, рассчитываются общепризнанные метрики их качества 
Accuracy (точность классификации) и ROC AUC (Area Under the ROC Curve, площадь под 

кривой ошибок). Accuracy отражает точность предсказания, т.е. долю правильно класси-

фицированных наблюдений от общего количества наблюдений: 
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где TP – True Positive, количество верно предсказанных успешных проектов; TN – True 

Negative, количество верно предсказанных неуспешных проектов; FP – False Positive, ко-

личество неверно предсказанных успешных проектов; FN – False Negative, количество не-

верно предсказанных неуспешных проектов. 

Метрика ROC AUC отражает производительность модели и измеряет способность 

модели различать два класса (успешные и неуспешные проекты). Значения ROC AUC 

варьируются в пределах от 0 до 1, причем значения ниже 0,5 свидетельствуют о том, что 

модель хуже случайного классификатора, а выше 0,5 – лучше. Поскольку выборка иссле-

дования не сбалансирована, в частности по количеству успешных и неуспешных проек-

тов, соотношению проектов из разных стран и категорий, наиболее предпочтительной 

метрикой качества моделей является ROC AUC, дающая точные результаты на несба-

лансированных данных. 

На основе дополнительного анализа лучшей модели будут выдвинуты рекомен-

дации по повышению вероятности успеха краудфандингового проекта. В качестве мето-

дов дополнительного анализа будут использованы график пчелиного роя, значение Шеп-

ли и статистические тесты.  

Для проведения анализа используются данные о краудфандинговых проектах с 

платформы Kickstarter с 2010 по 2024 гг. Сбор данных осуществлялся с помощью веб-

скрейпинга непосредственно с официального сайта платформы. В данных представлена 

информация об ID, создателе и названии проекта, описании проекта и рисков, статусе 

проекта, стране, в которой реализуется проект, о целевой и собранной сумме в долларах 

США, о дате и времени запуска и окончании проекта, ссылка на фотографии и видео, при-

крепленные к проекту.  

Исходный массив содержал 103703 наблюдения. Были исключены полные дуб-

лирующие записи, возникшие в процессе обработки текстов и агрегации датасета. С по-

мощью библиотеки langdetect были отобраны проекты, описания которых написаны на 

английском языке. Это необходимо для корректного извлечения текстовых переменных. 

Также были удалены наблюдения с пропущенными значениями в используемых пере-

менных. Для большинства количественных переменных вместо удаления экстремальных 

значений было применено логарифмирование, что позволило сохранить объем выборки 

и масштабировать распределение. Удаление выбросов было проведено точечно только 

для переменной индекса Ганнинга. Наблюдения со значением выше 50 были исключены, 

так как это свидетельствует об ошибках измерения (наличие HTML-кода в тексте, ошибки 

кодировки, отсутствие пунктуации). Также некоторые проекты были исключены из ана-

лиза из-за невозможности корректной обработки визуального контента (битые ссылки, 

ошибки при загрузке изображений, несоответствия форматов).  

В результате многоступенчатой очистки итоговый набор данных составил 89557 

наблюдений. Данные релевантны для построения прогнозных моделей, так как пред-

ставляют собой большую выборку за длительный промежуток времени с одного из самых 

популярных краудфандинговых сайтов, что снижает влияние случайных факторов на мо-

дель. 
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В табл. 2 представлено описание факторов, используемых для построения прогноз-

ной модели вероятности успеха краудфандингового проекта. Эти переменные были вы-

делены на основе анализа научной литературы. Также факторы были дополнены более 

глубоким анализом текста описания и изображений, что позволяет дополнить существу-

ющую литературу. 

Таблица 2. 

Независимые переменные 

Фактор Описание 

Целевая сумма Сумма, которую предприниматель хочет собрать на осуществление 
своего проекта (долл. США) 

Период кампании Длительность краудфандинговой кампании (дни) 

Страна Фиктивная переменная: 1, если проект реализуется в США, 0 – про-
ект реализуется в другой стране 

Категория проекта Категория проекта в соответствии с категориями на сайте 
Kickstarter (пр.: Технологии, Искусство и т.д.) 

Год публикации проекта Год, в который проект был анонсирован 

Длина описания Количество слов в описании проекта 

Сложность восприятия 
описания проекта 

Индекс Ганнинга [Liu, Hu, 2024] в соответствии с табл. П1 Приложе-
ния 1 

Логичность описания 
проекта 

Отношение количества слов-связок ко всем словам в тексте. Чем 
выше, тем текст логичнее [Liu, Hu, 2024] (Приложение 2) 

Настроение описания 
проекта 

Категориальная переменная, принимающая значения: POSITIVE – 
позитивный сентимент; NEGATIVE – негативный сентимент; 
NEUTRAL – нейтральный сентимент. Оценка осуществляется с по-
мощью нейросетевой модели ModernBERT (Bidirectional Encoder 
Representations from Transformers) 

Длина описания рисков Количество слов в описании рисков 

Сложность восприятия 
описания рисков 

Индекс Ганнинга [Liu, Hu, 2024] текста описания рисков в соответ-
ствии с табл. П1 Приложения 1 

Логичность описания 
рисков 

Отношение количества слов-связок ко всем словам в тексте описа-
ния рисков. Чем выше, тем текст логичнее [Liu, Hu, 2024] (Приложе-
ние 2) 

Цифровое описание изо-
бражения 

Цифровое описание изображения, полученное с помощью предобу-
ченной нейронной сети ResNet50 

Наличие видео Фиктивная переменная: 1, если к проекту прикреплено видео, 0 – 
иначе 
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В табл. 3 представлены описательные статистики независимых количественных 

переменных в исходном виде. Видно, что все количественные переменные имеют сильный 

разброс относительно среднего значения, особенно целевая сумма. Поэтому они были ло-

гарифмированы перед дальнейшим анализом. Кроме того, был проведен анализ корре-

ляций между независимыми переменными: значения не превышают 0,15 для большинства 

переменных, что минимизирует риск возникновения проблемы мультиколлинеарности 

(табл. П3 Приложения 1). Корреляции около 0,3 наблюдаются для индекса Ганнинга опи-

сания проекта и рисков и логичности описания проекта и рисков, что закономерно. 

Таблица 3. 

Описательные статистики количественных переменных 

 Целевая сумма, 
долл. США 

Период  
кампании, дни 

Длина описания  
проекта, слова 

Длина описания 
рисков, слова 

Наблюдения 89557,00 89557,00 89557,00 89557,00 

Среднее 57109,37 33,73 508,77 100,11 

Стандартное 
отклонение 1203466,00 12,76 487,85 94,63 

Минимум 1,00 1,00 1,00 0,00 

Квантиль 25% 1500,00 29,00 193,00 44,00 

Квантиль 50% 5000,00 30,00 361,00 76,00 

Квантиль 75% 15000,00 37,00 657,00 125,00 

Максимум 100000000,00 90,00 7132,00 5073,00 

 
Для выявления статистических различий между успешными и неуспешными про-

ектами был проведен t-тест Стьюдента на равенство средних количественных перемен-

ных, результаты представлены в табл. 4. По всем анализируемым характеристикам наб-

людается статистически значимое различие между успешными и неуспешными проек-

тами на уровне значимости 1%. Успешные проекты, как правило, обладают более низкой 

целевой суммой и длительностью кампании, а также более длинным описанием проекта 

и его рисков. 

Таблица 4. 

Результаты теста Стьюдента для количественных переменных 

Признак t-statistic Среднее значение  
для успешных проектов 

Среднее значение  
для неуспешных проектов 

Целевая сумма –11,132*** 12298,195 91486,586 

Период кампании –60,620*** 30,905 35,885 

Длина описания 56,755*** 614,641 427,682 

Длина описания рисков 18,981*** 106,843 94,959 

Примечание: ***p-value < 0,01. 



290 ЭКОНОМИЧЕСКИЙ ЖУРНАЛ ВШЭ  № 2
 

Также стоит рассмотреть качественные переменные. Зависимой переменной при 

построении моделей выступает бинарный статус проекта. Неуспешных проектов в данных 

немного больше (56,7%), однако, в целом, данные сбалансированы относительно этого 

показателя. Кроме того, соотношение успешных и неуспешных проектов в выборке со-

ответствует статистике по платформе Kickstarter, что говорит о релевантности данных. 

В разрезе географического распределения проектов наблюдается дисбаланс: доля 

проектов из США составляет 68,59% от общего объема выборки. В связи с этим для обес-

печения устойчивости оценок и предотвращения разреженности данных переменная стра-

ны была преобразована в бинарный формат (США, Другие страны). Кроме того, неуспеш-

ных проектов в США 56,6%, а в других странах 56,8%. Статистическая значимость данных 

различий подтверждаются тестом на равенство пропорций на уровне значимости 1%. 

Что касается наличия или отсутствия видео, то большинство проектов имели видео. 

Причем только 30% проектов без видео стали успешными, проекты с видео же станови-

лись успешными в 51% случаев. Эту тенденцию также подтверждает z-тест на равенство 

пропорций (p-value < 0,01). 

Анализ годовой динамики (рис. 2) выявил неоднородность: период 2014–2015 гг. 

характеризуется резким ростом числа проектов со снижением доли успешных проектов, 

что, вероятно, связано с эффектом масштабирования платформы. Данная структурная 

особенность выборки делает случайное разбиение на тестовый и обучающий сеты наи-

более обоснованным методом. Хронологическое деление в таких условиях может при-

вести к проблеме временного дрейфа данных и сдвига концепта [Gama et al., 2014; Lu et al., 

2018]. Как отмечают исследователи, при наличии нестабильности в целевой переменной 

модель, обученная на одном временном периоде, может потерять предсказательную спо-

собность на другом из-за изменения рыночного контекста. Случайное разбиение выбор-

ки позволяет нивелировать эту проблему, обеспечивая присутствие проектов из разных 

временных периодов в обеих выборках. Это гарантирует, что анализируемые предикторы 

являются инвариантными к внешним шокам и структурным сдвигам рынка краудфан-

динга, что соответствует практикам анализа данных в этой области [Koch, Siering, 2015; 

Elitzur et al., 2024]. 

 

 
Рис. 2. Соотношение успешных и неуспешных проектов по годам 
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На рис. 3 представлено соотношение успешных и неуспешных проектов в разрезе 

категорий. 

 

 

Рис. 3. Соотношение успешных и неуспешных проектов в разрезе категорий 

 

Видно, что в некоторых категориях проекты более успешны, к таким категориям 

можно отнести «Комиксы» (70% успешных проектов), «Танцы» (60%), «Музыка» (57%). 

А наименьшая доля успешных проектов встречается в категориях «Еда» (26% успешных 

проектов), «Журналистика» (28%), «Игры» (29%) и «Поделки» (29%). 

 

3. Результаты 

 
После предварительной обработки данных был проведен анализ текстов описаний 

проектов и их рисков на основе методов обработки естественного языка (Natural Language 

Processing, NLP). Были рассчитаны такие показатели, как сложность восприятия описа-

ния проекта и его рисков, логичность текстов описания и рисков и настроение (сентимент) 

текста описания. Сентимент описания рисков не рассматривался, так как он всегда будет 

определяться моделью как негативный из-за слов, связанных с риском. 

Распределение индекса Ганнинга, позволяющего определить сложность восприя-

тия текстов, для описания проекта (а) и для описания рисков (б) относительно статуса 

проекта представлено на рис. 4. Медианные значения индекса для обоих типов текстов 

находятся в диапазоне от 11 до 12, что свидетельствует об уровне читаемости, доступ-

ном широкой аудитории (табл. П1 Приложения 1), в том числе потенциальным инвесто-

рам. Также был проведен t-тест, который показал, что успешные проекты отличаются 

более простым для восприятия языком описания проекта и рисков на уровне значимости 

1%. Кроме того, индекс Ганнинга имеет достаточно большой разброс как для описания 

проектов, так и для описания рисков. Для решения этой проблемы значения были лога-

рифмированы с применением квартильного метода, так как в данных присутствовали ну-

левые значения [Smith, 2018]. 
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Рис. 4. Распределение Индекса Ганнинга:  

(а) описание проекта, (б) описание рисков 

 

Распределение показателя логичности текста для описания проектов (а) и для опи-

сания рисков (б) представлено на рис. 5. Медианные значения показателя равны 0,068 

для описания проекта и 0,071 для описания рисков, соответственно, можно сказать, что 

около 7% слов в текстах являются словами-связками. Эти значения указывают на сред-

ний уровень связности текстов. Результаты теста Стьюдента показали, что есть стати-

стические различия между успешными и неуспешными проектами по показателю логич-

ности текста описания и описания рисков на уровне значимости 1%: логичность описа-

ния проекта ниже, а логичность описания рисков выше для успешных проектов. Важно 

отметить, что высокая доля слов-связок не всегда коррелирует с информативностью тек-

ста, поэтому иногда логичность текста может быть высокой, однако сам текст будет бес-

полезен для потенциальных инвесторов. 
 

 
Рис. 5. Распределение показателя логичности текста:  

(а) описание проекта, (б) описание рисков 
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Результаты применения модели ModernBERT для оценки настроения текста пока-

зали, что 92,6% текстов имеют положительный сентимент, 6,7% – нейтральный и 0,8% – 

негативный. Видно, что данные несбалансированы по этому признаку, что может вызвать 

смещение при обучении моделей и снизить точность прогноза, особенно для нейтраль-

ного и негативного сентимента. При этом среди проектов с негативным сентиментом 

около 80% оказались неуспешными, среди проектов с нейтральным настроением – 73% 

проектов, а среди проектов с положительным сентиментом – 55%.  

На следующем шаге анализа были получены визуальные характеристики проекта, 

полученные с помощью глубокой сверточной нейронной сети ResNet50 (Residual Network, 

50 слоев). Данная модель широко используется в задачах классификации и извлечения 

признаков из изображений, так как она предварительно обучена на большом наборе дан-

ных и способна эффективно распознавать сложные визуальные паттерны. Каждое изоб-

ражение было преобразовано в вектор фиксированной длины, содержащий информацию 

о 2048 признаках. Вектор признаков был сформирован с выходного слоя перед финаль-

ной классификацией, т.е. получен «цифровой отпечаток» изображения без определения 

класса, к которому принадлежит объект. Это позволяет учитывать в прогнозных моде-

лях такие особенности изображений, как форма объектов, текстура, цветовые сочетания, 

контрасты и композиционные элементы. 

Однако использование высокой размерности признаков при дальнейшем анализе 

может привести к переобучению моделей и значительным вычислительным затратам. 

Также большое количество признаков при ограниченном объеме данных снижает способ-

ность модели к обобщению и качество прогноза. Для борьбы с этими проблемами было 

проведено снижение размерности с помощью метода главных компонент (PCA).  

На рис. 6 представлены (а) график каменистой осыпи и (б) график накопленной 

объясненной дисперсии для первых 500 компонент. Анализ графика каменистой осыпи 

демонстрирует точку изгиба («локоть») в области первых 50–100 компонент, однако 

использование данного подхода приводит к низкому уровню накопленной объясненной 

дисперсии (около 55%), что признается недостаточным для сохранения репрезентатив-

ности многомерных визуальных характеристик. Согласно установленным правилам [Hair 

et al., 2019], число выбранных факторов должно быть достаточным для достижения поро-

га объясненной дисперсии, который составляет 60% и выше. В данном исследовании вы-

бор 200 компонент позволяет достичь кумулятивного показателя в 67,97%, что соответ-

ствует критерию и обеспечивает сохранение значимой информации при существенном 

сокращении размерности. Таким образом, выбор 200 компонент является компромиссом 

между минимизацией избыточного шума и обеспечением информативности данных для 

дальнейшего прогнозирования. 

При этом важно отметить, что компоненты не являются точно интерпретируемыми, 

т.е. невозможно определить, за какую именно характеристику отвечает каждая компонента 

(цвет, форма, конкретный объект и так далее). В дальнейшем анализе эти переменные 

используются при построении прогнозных моделей для кодирования информации об изоб-

ражении. 

После предварительного анализа текстовых и визуальных характеристик были 

оценены прогнозные модели вероятности успеха краудфандинга. На этапе оценки моде-

лей первым шагом выборка была поделена на обучающую и тестовую: 80% наблюдений 

были отнесены к обучающей выборке, а 20% – к тестовой. Деление производилось слу-
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чайным образом, что снижает вероятность смещения и повышает устойчивость моделей 

к переобучению. Далее количественные переменные были стандартизированы, т.е. при-

ведены к распределению с нулевым средним и стандартным отклонением, равным еди-

нице. Это позволяет исключить влияние масштаба данных на результаты модели. 

 

 

Рис. 6. Графики каменистой осыпи и объясненной дисперсии 

 

Подбор гиперпараметров моделей машинного и глубинного обучения осуществлял-

ся методом случайного поиска (Random Search) с использованием перекрестной валида-

ции по пяти фолдам. Такой подход позволяет эффективно подобрать оптимальные ги-

перпараметры и избежать переобучения моделей, когда модель демонстрирует высокую 

точность на обучающих данных, но неспособна эффективно предсказывать тестовые наб-

людения. Также использование кросс-валидации повышает прогностическую способность 

моделей и надежность результатов. Предварительные шаги позволили подобрать оп-

тимальные параметры для всех моделей. 

Для прогнозирования вероятности успеха краудфандингового проекта были исполь-

зованы линейные модели, методы машинного обучения (Decision Tree, Random Forest, 

XGBoost, LightGBM, HGBClassifier) и глубокие нейронные сети (MLP). Результаты ROC AUC 

представлены в табл. 5. Узкие границы 95-процентных доверительных интервалов для 

ROC AUC свидетельствуют о статистической устойчивости полученных оценок. В табл. П4 

Приложения 1 также представлены показатели Accuracy, Precision, Recall и F1-score. 

На первом этапе (столбец 1 табл. 5) модели оценивались только на базовых харак-

теристиках проекта (целевая сумма, период кампании, категория, страна и год публика-

ции). Все модели показали результаты лучше случайного классификатора (ROC AUC > 0,5), 

при этом наилучшие показатели ROC AUC (~0,77) и точности (~70%) продемонстрирова-

ли модели градиентного бустинга: XGBoost, LightGBM и HGBClassifier. 
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Таблица 5. 

Оценка качества прогноза (ROC AUC) 

 Базовые Базовые  
и текстовые 

Базовые  
и визуальные 

Все 

Logistic 
Regression 

0,6983 
(0,6911; 0,7050) 

0,7722 
(0,7658; 0,7788) 

0,7383 
(0,7312; 0,7450) 

0,7913 
(0,7844; 0,7975) 

Decision Tree 0,7355 
(0,7282; 0,7424) 

0,7657 
(0,7588; 0,7721) 

0,7094 
(0,7019; 0,7162) 

0,7553 
(0,7481; 0,7618) 

Random Forest 0,7592 
(0,7520; 0,7658) 

0,8067 
(0,8003; 0,8127) 

0,7635 
(0,7565; 0,7699) 

0,8032 
(0,7964; 0,8094) 

XGBoost 0,7656 
(0,7588; 0,7725) 

0,8147 
(0,8084; 0,8211) 

0,7892 
(0,7825; 0,7956) 

0,8248 

(0,8188; 0,8310) 

LightGBM 0,7656 
(0,7583; 0,7721) 

0,8148 
(0,8086; 0,8212) 

0,7851 
(0,7781; 0,7918) 

0,8249 

(0,8188; 0,8311) 

HGBClassifier 0,7646 
(0,7576; 0,7711) 

0,8132 
(0,8070; 0,8194) 

0,7869 
(0,7798; 0,7935) 

0,8222 

(0,8157; 0,8281) 

MLP 0,7559 
(0,7488; 0,7629) 

0,7763 
(0,7697; 0,7829) 

0,6819 
(0,6740; 0,6897) 

0,7165 
(0,7090; 0,7233) 

Примечание: в ячейках указан ROC AUC и его 95-процентный доверительный интервал (в скобках). 
 

На втором этапе к базовым характеристикам были добавлены текстовые признаки 

из описаний проектов и рисков. Это привело к росту качества прогнозирования для всех 

архитектур. ROC AUC лучших моделей увеличился до 0,81, а точность – примерно до 74%, 

что подтверждает значимость текстовых характеристик. Согласно результатам теста Де-

лонга, представленным в табл. 6, наблюдаемый при добавлении текстовых характеристик 

прирост является статистически значимым для всех моделей на уровне 1%. Причем этот 

прирост неоднороден: наибольший вклад текстовые характеристики имеют для модели 

логистической регрессии (+0,07 ROC AUC), а наименьший – для нейронной сети MLP 

(+0,02 ROC AUC). 

Таблица 6. 

Результаты теста Делонга на разницу показателей ROC AUC 

 Текстовые и базовые/ 
Базовые 

Визуальные и базовые/ 
Базовые 

Все/  
Текстовые и базовые 

Logistic 
Regression 

0,0738*** 
(14,173) 

0,0399*** 
(7,448) 

0,0192*** 
(4,005) 

Decision Tree 0,0302*** 
(5,860) 

–0,0261*** 
(–4,751) 

–0,0104** 
(–2,049) 

Random Forest 0,0474*** 
(9,933) 

0,0042 
(0,844) 

–0,0035 
(–0,769) 
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Окончание табл. 6. 

 Текстовые и базовые/ 
Базовые 

Визуальные и базовые/ 
Базовые 

Все/  
Текстовые и базовые 

XGBoost 0,0491*** 
(10,471) 

0,0236*** 
(4,872) 

0,0101** 
(2,323) 

LightGBM 0,0492*** 
(10,476) 

0,0195*** 
(4,020) 

0,0101** 
(2,329) 

HGBClassifier 0,0486*** 
(10,328) 

0,0223*** 
(4,582) 

0,009** 
(2,052) 

MLP 0,0204*** 
(4,120) 

–0,0740*** 
(–13,849) 

–0,0598*** 
(–11,706) 

Примечание: ∆ ROC AUC – разность показателей площади под ROC-кривой сравниваемых моделей; 
в скобках указана z-статистика теста Делонга; * p-value < 0,1, ** p-value < 0,05, *** p-value < 0,01. 

 
Далее были оценены модели с включением визуальных характеристик, таких как 

наличие видео и числовые признаки изображений, полученные с использованием ResNet50 

и метода главных компонент. Добавление визуальных данных повысило точность моде-

лей градиентного бустинга (LightGBM, XGBoost, HGBClassifier) на 1–2 п.п. и ROC AUC на 0,02 

по сравнению с базовыми моделями (статистическая значимость также подтверждается 

тестом Делонга на уровне 1%). Однако реакция алгоритмов на визуальные данные ока-

залась разной: в то время как ROC AUC моделей логистической регрессии и градиентного 

бустинга вырос, ROC AUC для Decision Tree и MLP значимо снизился (–0,03 и –0,07 соот-

ветственно). Это может указывать на чувствительность данных архитектур к «шуму», 

возникшему при добавлении дополнительного 201 признака.  

Аналогичные результаты были получены при добавлении всех признаков одно-

временно. При сравнении с моделями, оцененными на базовых и текстовых признаках, 

видно, что для моделей градиентного бустинга ROC AUC вырос и достиг рекордных 0,82. 

Этот рост также статистически значим на уровне 5%. Это свидетельствует о том, что 

визуальные факторы добавляют ценность дополнительно к текстовой информации и 

использование мультимодального подхода при прогнозировании вероятности успеха 

краудфандинга оправдано. Кроме того, тест Делонга подтверждает превосходство моде-

лей градиентного бустинга над другими моделями на уровне значимости 1%, однако ста-

тистических различий в результатах моделей градиентного бустинга не обнаружено. 

Результаты данной работы развивают некоторые исследования. В работе [Kaminski, 

Hopp, 2020] лучшей моделью для прогнозирования вероятности успеха краудфандинга 

стала модель линейной регрессии с Accuracy, равным 0,71. Данная работа достигла по-

казателя Accuracy 0,74 для лучшей модели. Также результаты данной работы частично 

совпадают с предшествующими научными исследованиями. Лучшей оказалась модель гра-

диентного бустинга, что подтверждает результаты [Elitzur et al. 2024; Liu, Hu, 2024]. Од-

нако в данной работе качество прогноза, измеренное показателем ROC AUC, меньше. Авто-

ры работы [Elitzur et al., 2024] достигли показателя, равного 0,93, для лучшей модели гради-

ентного бустинга, а [Liu, Hu, 2024] – 0,89, в то время как данная работа достигла показателя 
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ROC AUC, равного 0,82. На качество прогноза в данном случае, во-первых, могла повлиять 

невозможность учета личных характеристик предпринимателя, таких как предыдущие 

успешные и неуспешные проекты, социальный капитал, измеряемый в количестве ком-

ментариев в период кампании, которые были учтены в исследовании [Elitzur et al., 2024]. 

Во-вторых, в работе [Liu, Hu, 2024] использовались данные о 3101 проекте с другой крауд-

фандинговой площадки, что могло существенно повлиять на разницу в результатах мо-

делей. Результаты работы [Elitzur et al., 2024] получены на выборке 108223 проектов, 

собранных за период с 2013 по 2016 гг., что отличается от выборки данных в этой работе. 

Также значительную роль играют подбор гиперпараметров и качество обработки дан-

ных, так как модели чувствительны к этим характеристикам.  

Для интерпретации результатов выбрана модель LightGBM, оцененная на всех при-

знаках (параметры: num_leaves = 70, max_depth = 14, learning_rate = 0.1, random_state = 42). 

Выбор обусловлен ее вычислительной эффективностью при работе с массивами данных 

среднего и большого объема (около 90000 наблюдений в данной работе). Благодаря ис-

пользованию градиентного одностороннего сэмплирования (GOSS, Gradient-based One Side 

Sampling), LightGBM обеспечивает высокую скорость обучения с минимальными затра-

тами памяти при идентичных показателях точности по сравнению с XGBoost и HGBClas-

sifier [Ke et al., 2017]. Поскольку все модели градиентного бустинга показали схожие ре-

зультаты и практически идентичны в ранжировании признаков, LightGBM была выбрана 

как наиболее оптимальная с точки зрения производительности. 

Был построен график «пчелиного роя» (Bee Swarm Plot), основанный на значениях 

Шепли [Liu, Hu, 2024]. Данный график иллюстрирует вклад каждого признака в предска-

занную вероятность успеха краудфандинговой кампании (рис. 7). На графике отражены 

первые 20 признаков, имеющие наиболее значимый вклад в прогноз и представляющие 

81,33% объясняющей способности модели. Полученные значения Шепли устойчивы на 

уровне значимости 5% (результаты проведения проверки на устойчивость методом бут-

страпирования представлены в табл. П5 Приложения 1). 

Признаки на графике отсортированы в порядке важности. Видно, что наибольшее 

влияние на вероятность успеха краудфандинговой кампании оказывают целевая сумма, 

длина описания проекта, год публикации и длительность проекта. Шкала показывает 

значение признака: темные точки – высокие значения признака, светлые точки – низкие 

значения признака. Горизонтальная ось отражает значение Шепли: выше 0 – признак 

повышает вероятность успеха, ниже 0 – признак снижает вероятность успеха.  

Для формулирования конкретных количественных рекомендаций были рассчита-

ны оптимальные пороговые значения факторов на основе значений Шепли. Методология 

заключалась в анализе векторов признаков успешных проектов, для которых вклад кон-

кретного параметра в итоговый прогноз был положительным (SHAP > 0). В качестве опти-

мального диапазона использованы значения между 25-м и 75-м перцентилями распределе-

ния, что позволяет выделить интервалы факторов, которые инвесторы воспринимают 

как сигналы качества. Результаты подтверждают некоторые предшествующие исследова-

ния [Mollick, 2014; Liu, Hu, 2024]: высокие значения целевой суммы и длительности кам-

пании снижают вероятность успеха краудфандингового проекта. Наиболее благоприятно 

рынок реагирует на запросы суммы в диапазоне 600–3000 долл. США при оптимальной 

длительности кампании 25–30 дней. 
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Рис. 7. График «пчелиного роя» для модели LightGBM 

 

Что касается текстовых характеристик, длина описания проекта и рисков положи-
тельно связаны с вероятностью успеха: оптимальный объем описания проекта составля-
ет 424–910 слов, а описания рисков – 99–175 слов, что согласуется с предыдущими иссле-
дованиями [Ahlers et al., 2015; Koch, Siering, 2015; Liu, Hu, 2024]. Однако слишком слож-
ный текст или большое количество слов-связок могут снижать вероятность успеха. Оп-
тимальный индекс Ганнинга для описания проекта находится в диапазоне от 11 до 13, 
для описания рисков допускается более сложная лексика – 18–21. Долю слов-связок в 
описании проекта лучше сохранять в диапазоне от 10 до 11%. 

Важную роль также играют некоторые визуальные признаки. Так как они были из-
влечены с помощью модели ResNet50 и подвергнуты процедуре снижения размерности, 
их прямая интерпретация невозможна. Тем не менее в работе был проведен качествен-
ный анализ изображений с экстремальными значениями компонент. В табл. 7 представ-
лено описание визуальных паттернов, соответствующих компонентам с наибольшей прог-
ностической силой. 

Наиболее сильное влияние на вероятность успеха краудфандинга имеют компонен-
ты PCA_6, PCA_2, PCA_1 и PCA_3. Компонента PCA_13 была опущена из-за редкости ис-
пользования данного паттерна в изображениях на краудфандинговых платформах. Обе 
компоненты PCA_6 и PCA_3 характеризуются минималистичным изображением, однотон-
ным фоном и наличием большого количества свободного пространства. PCA_6 отражает 
использование логотипов на темном фоне, что может придавать проекту более завер-
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шенный вид и давать сигнал о высокой проработанности потенциальным инвесторам. 
PCA_3 сконцентрирован на считывании текста на однотонном фоне. Текст может добав-
лять прозрачности и снижать когнитивную нагрузку на инвесторов, которые хотят быст-
ро понять суть проекта и его качество [Pieters, Wedel, 2004]. 

Таблица 7. 

Пример интерпретации изображений с экстремальными значениями компонент 

Компонента Влияние на успех Визуальное содержание (интерпретация) Пример 

PCA_6 Положительное Использование логотипов, графический 
минимализм, темный фон, большое коли-
чество свободного пространства 

Проект 1
2
, 

Проект 2
3
, 

Проект 3
4
 

PCA_2 Положительное Яркая цветовая гамма, большое количество 
деталей 

Проект 4
5
, 

Проект 5
6
, 

Проект 6
7
 

PCA_1 Отрицательное Наличие людей на фотографии Проект 7
8
, 

Проект 8
9
, 

Проект 9
10

 

PCA_3 Положительное Текст, графический минимализм, одно-
тонный фон, большое количество свобод-
ного пространства 

Проект 10
11

, 

Проект 11
12

, 

Проект 12
13

 

                                                 

2 См.: https://www.kickstarter.com/projects/2016612727/7-corners-debut-album?ref=discovery&term=7% 
20cjrntrs&total_hits=1&category_id=43 

3 См.: https://www.kickstarter.com/projects/bloodypineapple/bloody-pineapples-new-album?ref=discovery 
&term=Bloody%20Pineapples%20New%20Album&total_hits=1&category_id=241 

4 См.: https://www.kickstarter.com/projects/1186040528/cub-magazine-wwi-centenary-issue?ref= 
discovery&term=CUB%20Magazine%20-%20WWI%20Centenary%20Issue&total_hits=1&category_id=359 

5 См.: https://www.kickstarter.com/projects/carnetdevoyage/make-100-essential-oil-diffusers-100-
diffuseurs?ref=discovery&term=Make%20100%20Essential%20Oil%20Diffusers%20-%20100%20Diffuseurs& 
total_hits=1&category_id=26 

6 См.: https://www.kickstarter.com/projects/jabartmx/jabart-una-opcion-natural-para-tu-limpieza-
persona?ref=nav_search&result=project&term=Jabart%3A%20una%20opcion%20natural%20para%20tu%20 
limpieza&total_hits=1 

7 См.: https://www.kickstarter.com/projects/1030007474/building-a-home-for-brigadeiro-bakery?ref=nav_ 
search&result=project&term=Building%20a%20Home%20for%20Brigadeiro%20Bakery&total_hits=1 

8 См.: https://www.kickstarter.com/projects/1573132265/edge-of-eternitys-full-length-cd-dreams-of-
complac?ref=nav_search&result=project&term=Edge%20of%20Eternity%27s%20Full%20Length%20CD% 
20%22Dreams%20Of%20&total_hits=1 

9 См.: https://www.kickstarter.com/projects/thaddwilliamsmusic/take-a-knee?ref=discovery& 
term=Take%20a%20Knee&total_hits=5&category_id=39 

10 См.: https://www.kickstarter.com/projects/1764720044/deadbeat-dads-0?ref=discovery&term= 
DEADBEAT%20DADS&total_hits=12&category_id=330;%20https://www.kickstarter.com/projects/362268404/ 
colorful-murals-tell-the-story-of-one-houston-neig?ref=nav_search&result=project&term=Colorful%20Murals% 
20Tell%20the%20Story%20of%20One%20Houston&total_hits=1 
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Компонента PCA_2, наоборот, имеет яркую цветовую гамму и большое количество 

деталей, однако также положительно коррелирует с вероятностью успеха краудфандин-

га. Это объясняется наличием корреляции между цветовыми решениями в маркетинге и 

восприятием продукта, так правильно подобранная цветовая гамма может стать решаю-

щим моментом в восприятии контента потенциальными инвесторами [Gorn et al., 1997; 

Labrecque, Milne, 2012]. 

PCA_1 отвечает за наличие людей на фотографиях и отрицательно связана с веро-

ятностью успеха краудфандинга. Это противоречит теории о том, что наличие лица или 

«очеловеченность» бренда повышают доверие к продукту, а также противоречит некото-

рым исследованиям [Wang et al., 2024] и требует дальнейшего более глубокого анализа. 

 

Заключение 
 

В заключение можно сказать, что краудфандинг в настоящее время является одной 

из основных альтернатив традиционному финансированию, и его популярность продол-

жает расти, поэтому изучение этой сферы актуально. В статье проводится прогнозирова-

ние успешности проектов, размещенных на популярной краудфандинговой платформе 

Kickstarter, на основе мультимодальных данных: базовых характеристик, к которым от-

носятся целевая сумма, категория, период, страна и год публикации проекта; текстовых 

характеристик проектов, а также характеристик изображений, приложенных к проектам. 

Прогнозирование успешности проектов осуществлялось с использованием семи мо-

делей, принадлежащих трем разным типам: линейные модели, модели машинного обуче-

ния и методы глубинного обучения. Результаты сравнительного анализа показали, что луч-

шее качество прогноза демонстрирует модель LightGBM, обученная на всех трех типах 

характеристик, которая представляет собой усовершенствованный ансамбль деревьев ре-

шений на основе градиентного бустинга. На тестовой выборке модель достигла показа-

теля ROC AUC, равного 0,82, что говорит о ее высокой производительности и способности 

выявлять сложные закономерности в больших данных, особенно на бинарных факторах.  

Теоретическая значимость исследования заключается в расширении существую-

щих подходов к анализу факторов успеха краудфандинговых проектов за счет интегра-

ции мультимодальных данных и современных методов машинного обучения. В отличие 

от большинства предшествующих работ, фокусирующихся преимущественно на базовых 

характеристиках кампаний, в статье теоретически и эмпирически обоснована роль содер-

жательных текстовых и визуальных сигналов как значимых факторов успешности. Полу-

ченные результаты развивают положения теории сигналов в контексте цифровых финан-

совых платформ, демонстрируя, что информационное наполнение проектов играет важную 

                                                                                                                                      

11 См.: https://www.kickstarter.com/projects/howtoquityourdayjob/baby-its-cold-outside-silver-
spring-stage-hvac-fun?ref=nav_search&result=project&term=Baby%20It%27s%20Cold%20Outside% 
3A%20Silver%20Spring%20Stage%20&total_hits=1 

12 См.: https://www.kickstarter.com/projects/2082673896/bloghouse-the-book?ref=nav_search& 
result=project&term=Bloghouse%3A%20The%20Book&total_hits=1 

13 См.: https://www.kickstarter.com/projects/heavygemdev/our-live-are-data-game-development?ref= 
nav_search&result=project&term=%22Our%20live%20are%20data_%22%20Game%20Development&tot
al_hits=1 
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сигнальную функцию и выступает каналом снижения асимметрии информации между ав-

торами проектов и потенциальными инвесторами. 

Что касается практической значимости работы, то результаты данного исследова-

ния могут быть использованы предпринимателями на практике. Так, может быть разра-

ботано приложение, позволяющее прогнозировать вероятность успешного сбора средств 

через краудфандинговые платформы и давать персональные рекомендации. Кроме того, 

результаты работы могут быть полезны краудфандинговым платформам, которые на 

основе полученных данных смогут скорректировать работу сайтов. Результаты позволя-

ют выявить закономерности между характеристиками проектов и вероятностью их успе-

ха, что может помочь в улучшении рекомендательных систем краудфандинговой плат-

формы.  

По итогам исследования можно сформировать список рекомендаций, которого стоит 

придерживаться при публикации проекта на краудфандинговой площадке. Во-первых, 

предпринимателю не стоит завышать целевую сумму, так как проекты с умеренными фи-

нансовыми целями демонстрируют более высокую вероятность достижения успеха. Это 

может быть связано с тем, что непрофессиональные инвесторы менее склонны к риску 

и их отталкивают крупные суммы. Во-вторых, оптимальной стратегией является выбор 

более короткой длительности кампании: около 30 дней (среднее значение длительности 

кампании для успешных проектов), поскольку затяжные проекты менее успешны. В-тре-

тьих, особое внимание стоит уделить качеству описания проекта и его рисков. Инвесторы 

склонны вкладываться в проекты с более подробным описанием, однако оно не должно 

быть трудным для восприятия. Использование большого количества слов-связок, кото-

рые не несут дополнительной информации, также не приветствуется. Непрофессиональ-

ные инвесторы, не склонные к риску, чаще хотят подробно ознакомиться с проектом и 

его рисками перед вложением средств. В-четвертых, предпринимателям важно учиты-

вать и визуальное сопровождение своего проекта. Стоит уделить отдельное внимание 

изображению, которое прикрепляется к проекту, так как его качество и привлекательность 

могут значительно повлиять на вероятность успеха.  

Также стоит учесть некоторые ограничения исследования, которые могли повлиять 

на результат. Во-первых, использование модели ModernBERT для анализа настроения 

текстов имеет ряд ограничений. Она выделяет три категории: положительное настрое-

ние, нейтральное и негативное, не давая непрерывного показателя. Это приводит к не-

сбалансированности данных: более 90% проектов имели положительную окраску, что 

не позволяет повысить прогностическую способность модели за счет этого параметра. 

Кроме того, модель ModernBERT обучена на корпусе текстов общего назначения и может 

не учитывать специфику описания краудфандингового проекта. Во-вторых, показатель 

логичности текста оценивался как отношение количества слов-связок ко всем словам в 

тексте, однако такой подход, хотя и является базовым в научной литературе, не учиты-

вает семантическую логичность и информативность текста. В-третьих, из-за высокой ва-

риативности визуального контента изображения проектов трудно поддаются объектив-

ному сравнению, что может искажать выводы моделей. В-четвертых, большинство моде-

лей чувствительны к «шумовым» показателям и подбору гиперпараметров, что могло 

снизить качество моделей. В-пятых, для масштабирования данных было использовано ло-

гарифмирование с применением квартильного метода, который мог сместить данные. 

В-шестых, при интерпретации вклада визуальных признаков в прогнозную вероятность 
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использовался качественный анализ изображений с экстремальными значениями соот-

ветствующих компонент, что является субъективным методом анализа. В-седьмых, к ог-

раничениям можно также отнести невозможность учета всех факторов, влияющих на ве-

роятность успеха краудфандингового проекта. К таким факторам можно отнести: личные 

характеристики предпринимателя, предыдущие успешные и неуспешные проекты пред-

принимателя, географическую удаленность инвестора, внешние экономические факторы 

и другие [Colombo et al., 2015; Agrawal et al., 2015; Zheng et al., 2014; Snyder et al., 2017; Van 

Duynhoven et al., 2019]. 

В качестве дальнейших исследований можно рассмотреть учет дополнительных 

факторов при оценке прогнозной модели вероятности успеха краудфандинга, более под-

робный анализ визуального контента проекта, например, анализ видео, а также переход 

от качественного анализа изображений к количественным методам. Кроме того, даль-

нейший анализ может строиться на более сложных методах машинного и глубинного 

обучения, которые позволяют выявлять нестандартные закономерности в данных, что 

повышает прогностическую способность. 

 

 

 

 

 

 

Приложение 1. 
 

 

 

Таблица П1. 

Интерпретация индекса Ганнинга 

Значение Интерпретация 

До 6 Простой текст, подходящий для массового читателя 

7–12 Текст не вызовет затруднений у большинства взрослых 

13–17 Средняя сложность, нужно приложить незначительные усилия 

18–24 
Высокая сложность, для образованной аудитории или специалистов конкретного 
профиля 

Более 24 Крайне трудный материал даже для экспертного читателя 

Источник: [Вересова, 2024]. 
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Таблица П2. 

Тепловая карта корреляционной матрицы 

 

 
Таблица П3. 

Метрики качества оцененных моделей 

Набор факторов Модель ROC AUC 95% ДИ Std Error Accuracy Precision Recall F1-Score 

Базовые Decision Tree 0,7355 (0,7282; 

0,7424) 

0,0036 0,6762 0,6475 0,5556 0,5981 

Базовые Random Forest 0,7592 (0,7520; 

0,7658) 

0,0036 0,6967 0,6608 0,6172 0,6383 

Базовые XGBoost 0,7656 (0,7588; 

0,7725) 

0,0035 0,6979 0,6607 0,6231 0,6414 
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Продолжение табл. П3. 

Набор факторов Модель ROC AUC 95% ДИ Std Error Accuracy Precision Recall F1-Score

Базовые LightGBM 0,7656 (0,7583; 

0,7721) 

0,0035 0,6988 0,6603 0,6288 0,6442 

Базовые HGBClassifier 0,7646 (0,7576; 

0,7711) 

0,0035 0,697 0,6576 0,6283 0,6426 

Базовые MLP 0,7559 (0,7488; 

0,7629) 

0,0036 0,6925 0,6529 0,6207 0,6364 

Базовые Logistic  

Regression 

0,6983 (0,6911; 

0,7050) 

0,0036 0,6539 0,6173 0,5308 0,5708 

Базовые +  

текстовые 

DecisionTree 0,7657 (0,7588; 

0,7721) 

0,0034 0,6979 0,6499 0,6574 0,6536 

Базовые +  

текстовые 

Random Forest 0,8067 (0,8003; 

0,8127) 

0,0031 0,7317 0,6959 0,6773 0,6865 

Базовые +  

текстовые 

XGBoost 0,8147 (0,8084; 

0,8211) 

0,0031 0,7373 0,6988 0,6926 0,6957 

Базовые +  

текстовые 

LightGBM 0,8148 (0,8086; 

0,8212) 

0,0032 0,7387 0,6995 0,6964 0,6979 

Базовые +  

текстовые 

HGBClassifier 0,8132 (0,8070; 

0,8194) 

0,0032 0,7355 0,6974 0,6888 0,6931 

Базовые +  

текстовые 

MLP 0,7763 (0,7697; 

0,7829) 

0,0034 0,7081 0,6708 0,6416 0,6559 

Базовые +  

текстовые 

Logistic  

Regression 

0,7722 (0,7658; 

0,7788) 

0,0034 0,7051 0,6714 0,6264 0,6481 

Базовые +  

визуальные 

DecisionTree 0,7094 (0,7019; 

0,7162) 

0,0036 0,656 0,651 0,4451 0,5288 

Базовые +  

визуальные 

Random Forest 0,7635 (0,7565; 

0,7699) 

0,0036 0,6881 0,7047 0,4833 0,5733 

Базовые +  

визуальные 

XGBoost 0,7892 (0,7825; 

0,7956) 

0,0034 0,7181 0,6927 0,6286 0,6591 

Базовые +  

визуальные 

LightGBM 0,7851 (0,7781; 

0,7918) 

0,0034 0,7097 0,6816 0,62 0,6494 

Базовые +  

визуальные 

HGBClassifier 0,7869 (0,7798; 

0,7935) 

0,0034 0,7151 0,688 0,6273 0,6563 

Базовые +  

визуальные 

MLP 0,6819 (0,6740; 

0,6897) 

0,004 0,6381 0,5814 0,5898 0,5856 

Базовые +  

визуальные 

Logistic  

Regression 

0,7383 (0,7312; 

0,7450) 

0,0037 0,6771 0,6487 0,557 0,5994 

Все DecisionTree 0,7553 (0,7481; 

0,7618) 

0,0036 0,6943 0,6465 0,651 0,6487 
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Окончание табл. П3. 

Набор факторов Модель ROC AUC 95% ДИ Std Error Accuracy Precision Recall F1-Score 

Все Random Forest 0,8032 (0,7964; 

0,8094) 

0,0033 0,7235 0,7259 0,582 0,646 

Все XGBoost 0,8248 (0,8188; 

0,8310) 

0,0031 0,7432 0,7114 0,6861 0,6985 

Все LightGBM 0,8249 (0,8188; 

0,8311) 

0,0031 0,7442 0,7129 0,6867 0,6995 

Все HGBClassifier 0,8222 (0,8157; 

0,8281) 

0,0031 0,7423 0,7083 0,6897 0,6989 

Все MLP 0,7165 (0,7090; 

0,7233) 

0,0037 0,6604 0,6104 0,5993 0,6048 

Все Logistic  

Regression 

0,7913 (0,7844; 

0,7975) 

0,0033 0,7191 0,6895 0,6406 0,6642 

 
 

Таблица П4. 

Результаты проверки на устойчивость методом бутстрапирования 

 Среднее абсолют-
ное значений  

Шепли 

Стандартное 
отклонение 

Нижняя  
граница ДИ 

(2,5%) 

Верхняя  
граница ДИ 

(97,5%) 

Целевая сумма (логарифм) 0,5775 0,0036 0,5709 0,5847 

Длина описания (логарифм) 0,5009 0,0022 0,4963 0,5048 

Год 0,2779 0,0013 0,2756 0,2803 

Длительность кампании 
(логарифм) 0,2127 0,0019 0,2092 0,2165 

Категория (Музыка) 0,1453 0,0012 0,1429 0,1477 

Длина описания рисков 
(логарифм) 0,1201 0,0006 0,1189 0,1212 

PCA 13 0,0981 0,0005 0,0971 0,0990 

PCA 6 0,0757 0,0004 0,0749 0,0765 

Категория (Фильмы и 
Видео) 0,0719 0,0007 0,0706 0,0734 

PCA 2 0,0685 0,0004 0,0679 0,0692 

Логичность описания 
(логарифм) 0,0622 0,0005 0,0612 0,0632 
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Окончание табл. П4. 

 Среднее абсолют-
ное значений  

Шепли 

Стандартное 
отклонение 

Нижняя  
граница ДИ 

(2,5%) 

Верхняя  
граница ДИ 

(97,5%) 

PCA 1 0,0524 0,0004 0,0516 0,0532 

PCA 3 0,0503 0,0004 0,0495 0,0510 

Категория (Публицистика) 0,0497 0,0006 0,0486 0,0508 

Индекс Ганнинга описа-
ния (логарифм) 0,0461 0,0004 0,0454 0,0468 

Категория (Поделки) 0,0448 0,0007 0,0434 0,0461 

Индекс Ганнинга описа-
ния рисков (логарифм) 0,0434 0,0003 0,0427 0,0440 

Страна (США) 0,0421 0,0002 0,0416 0,0426 

PCA 23 0,0419 0,0002 0,0414 0,0423 

PCA 30 0,0392 0,0002 0,0388 0,0397 

 
 
 
 

Приложение 2. 
 

 

Список причинных и соединительных слов,  

используемый для определения логичности текста 

«and, but, because, therefore, thus, so, however, meanwhile, since, although, besides, further-

more, as a result, for example, for instance, in conclusion, in addition, on the other hand, in fact, 

due to, owing to, despite, while, as well as, nevertheless, not only, also, consequently, accord-

ingly, though, either, nor, either, both, yet, for, even though, on the contrary, in spite of, that is, 

such as, this means, so that, thus, hence, if, unless, when, whenever, while, before, after, even if, 

as long as, provided that, as, in order that, in case, on condition that, so as to, with the result 

that, by virtue of, considering that, meanwhile, because of, on the grounds that, provided, given 

that, by the way, so far as, according to, as well as, subsequently, therefore, likewise, similarly, 

correspondingly» 
 
Список составлен авторами на основе словаря LIWC (Linguistic Inquiry and Word Count, Лингвис-
тический анализ и подсчет слов). 
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velops a multimodal model for predicting the likelihood of fundraising on the Kickstarter plat-

form. The study hypothesizes that the inclusion of textual (H1) and visual (H2) characteristics 

significantly improves the predictive power of the models, and their joint integration (H3) en-

sures the best forecast quality by incorporating additional information. The empirical analysis 

relies on a dataset of 89,557 projects launched on Kickstarter between 2010 and 2024. 

In addition to standard project characteristics commonly used in studies of crowdfund-

ing success (funding goal, campaign duration, category, country, and launch year), the analysis 

incorporates an extended set of textual and visual factors. Textual features are extracted using 

natural language processing techniques, including sentiment analysis, readability, and logicality 

measures applied to project descriptions and risk disclosures. Visual features are obtained using 

a pretrained ResNet50 neural network, followed by dimensionality reduction via principal com-

ponent analysis. For predictive purposes, logistic regression, decision trees, ensemble methods 

(Random Forest, XGBoost, LightGBM), and a multilayer perceptron are employed. 

The results demonstrate that the inclusion of textual and visual factors significantly im-

proves predictive performance. The best-performing model (LightGBM) achieves a ROC AUC of 

approximately 0.82. The findings indicate that funding goals, campaign duration, textual char-

acteristics, and visual content exert the strongest influence on the probability of success. Based 

on these results, the study concludes that informational signals play a significant role in crowd-

funding and offers practical recommendations for improving fundraising strategies on crowd-

funding platforms. 

 

Key words: crowdfunding; project success prediction; Kickstarter; project financing; textual 

characteristics; visual characteristics. 
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