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Аннотация. В статье представлен результат применения технологии 
дообучения больших языковых моделей Low-Rank Adaptation для про-
гнозирования результатов российских кинофильмов на основе рас-
ширенных текстовых описаний. Исследование включает: (1) теорети-
ческий обзор современных подходов к прогнозированию кинопроката 
с использованием обработки естественного языка; (2) доказательство 
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гипотезы возможности прогнозирования с помощью LLM; (3) практиче-
скую реализацию предиктивной модели на основе дообучения с LoRA 
модели ru-en-RoSBERTa; (4) описание предварительного эксперимента 
по дообучению генеративной модели на базе Qwen2.5-7B instruct для 
создания описаний кинопроектов. 

Экспериментальные данные получены на материале 1683 российских 
национальных фильмов, выпущенных в прокат с 2004 по 2024 годы.

Результаты исследования демонстрируют возможность достижения 
точности прогнозирования 0,93 (ROC-AUC = 0,92) при использовании 
LoRA-адаптации и промптинга LLM, что сопоставимо с метриками тра-
диционных методов машинного обучения, работающих на историче-
ских данных. Публикация подтверждает эффективность применения 
LLM для решения задач прогнозирования в области кинематографа 
и обосновывает перспективы создания «киберпродюсера» — системы 
поддержки принятия решений для киноиндустрии.

Представленные результаты могут быть использованы для повышения 
финансовой, экономической и социально-политической устойчивости 
российской киноотрасли, оптимизации инвестиционных стратегий 
и снижения финансовых и регуляторных рисков кинопроизводите-
лей. Применение LLM позволяет работать непосредственно с идеями 
и заготовками на этапе сценарного питчинга. Новички и начинающие 
авторы не дискриминируются по причине отсутствия прошлых проек-
тов, как в традиционных ML-подходах, основанных на регрессии, исто-
рических данных проката и составах творческих групп. 

В перспективе возможен анализ расширенных синопсисов, тритмен-
тов и полных сценариев кинофильмов с созданием гибридной модели 
прогнозирования на объединении бустинговых ансамблевых ML-мо-
делей с LLM. 

Ключевые слова: прогнозирование кинопроката, обработка есте-
ственного языка, большие языковые модели, LoRA, искусственный ин-
теллект, российский кинематограф, машинное обучение, анализ тек-
стовых аннотаций, система поддержки принятия решений, сценарий, 
начинающие сценаристы, кинопроизводство, продюсерство
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Forecasting Russian film box office 
performance with large language 
models: Enhancing industry 
resilience and mitigating risks

Abstract. The article presents the results of applying the Low-Rank 
Adaptation (LoRA) technology to retrain large language models for predicting 
the performance of Russian films based on extended text descriptions. 
The study includes: (1) a  theoretical review of modern approaches to 
film box office forecasting using natural language processing; (2) proof of 
the hypothesis that forecasting is possible using LLMs; (3) the practical 
implementation of a  predictive model based on retraining the ru-en-
RoSBERTa LoRA model; and (4) a description of a preliminary experiment 
on retraining a generative model based on Qwen2.5-7B instruct for creating 
film project descriptions. 

The experimental data were obtained from 1,683 Russian national films 
released between 2004 and 2024. 
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The results demonstrate the possibility of achieving a forecasting accuracy 
of 0.93 (ROC-AUC = 0.92) using LoRA adaptation and LLM prompting—
comparable to the metrics of traditional machine learning methods that rely 
on historical data. The study confirms the effectiveness of LLMs for solving 
forecasting problems in the film industry and substantiates the prospects for 
creating a “cyberproducer,” a decision support system for the film industry.

These findings can be used to improve the financial, economic, and socio-
political sustainability of the Russian film industry; optimize investment 
strategies; and reduce the financial and regulatory risks for filmmakers. 
Unlike traditional ML approaches based on regression, historical distribution 
data, and creative team composition—which tend to disadvantage emerging 
authors, having no accomplished projects—LLMs enable direct work with 
ideas and drafts during the script pitching stage, without discriminating 
against novice creators. 

Future work will extend the analysis to more detailed synopses, treatments, 
and full film scripts, and will aim to create a hybrid forecasting model by 
combining boosted ensemble ML models with LLMs.

Keywords: film distribution forecasting, natural language processing, large 
language models, LoRA, artificial intelligence, Russian cinema, machine 
learning, text annotation analysis, decision support system, screenplay, 
novice screenwriters, film production, producing

Введение
Современная киноиндустрия характеризуется высоким уровнем фи-

нансовых рисков и неопределенности относительно коммерческого успеха 
кинопроектов. В условиях российского кинематографа, где только 10–12 % 
фильмов окупаются в прокате, задача прогнозирования успешности кино-
проектов приобретает особую актуальность (Дождиков, 2023).

Развитие технологий обработки естественного языка (NLP) и боль-
ших языковых моделей (LLM) открывает новые возможности для анализа 
текстовых элементов кинопроектов — аннотаций, синопсисов, логлайнов 
и теглайнов — с целью прогнозирования их коммерческого потенциа-
ла (Lash, Zhao, 2016). В отличие от традиционных подходов, основанных 
на анализе структурированных данных: бюджет, актерский состав, жан-
ры, — методы NLP позволяют работать с содержательными аспектами 
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кинопроектов на этапе препродакшена, до уровня отбора и оценки одно-
страничной сценарной заявки.

Технология Low-Rank Adaptation (LoRA) представляет собой эффек-
тивный метод дообучения больших языковых моделей, который позволяет 
адаптировать предобученные модели для специфических задач с минималь-
ными вычислительными затратами. Применение LoRA в контексте дообуче-
ния LLM для анализа кинематографических текстов открывает перспективы 
создания высокоточных предиктивных моделей для российской киноинду-
стрии, а впоследствии — и генеративных моделей.

 В отличие от традиционных подходов, основанных на анализе струк-
турированных данных: бюджет, актерский состав, жанры, — методы NLP 
позволяют работать с содержательными аспектами кинопроектов на этапе 
препродакшена, до уровня отбора и оценки одностраничной сценарной 
заявки. LoRA представляет собой эффективный метод дообучения больших 
языковых моделей, который позволяет адаптировать предобученные моде-
ли для специфических задач с минимальными вычислительными затратами 
(Hu et al., 2021). Применение рассматриваемой технологии в контексте до-
обучения LLM для анализа кинематографических текстов открывает пер-
спективы создания высокоточных предиктивных моделей для российской 
киноиндустрии, а впоследствии — и генеративных моделей. 

Гипотеза исследования предполагает доказательство возможности 
прогнозирования результата фильма в прокате с помощью LLM только 
на основе сценарно-маркетинговых данных (названия, жанров, тэглайна 
или лозунга фильма, краткого его описания — логлайна и более подроб-
ной коммерческой аннотации-синопсиса проекта — всего того, что входит 
в стандартную сценарную заявку).

Актуальность работы связана с повышением окупаемости в прокате 
национальных кинокартин, т. к. за период времени 2004–2024 год таковая 
находилась на весьма невысоком уровне, что затрудняет развитие системы 
национального кинематографа в фокусе преодоления инфраструктурных 
ограничений, снижая возможности реализации государственной политики 
в области ценностей1. 

Цель автора состоит в доказательстве возможности использования 
дообученных больших языковых моделей для прогнозирования результа-
тов национального кино в прокате на основе оценки кинематографических 
текстов (в конкретном случае — сценарных заявок). 

1	 Исследование об  инфраструктурных ограничениях представлено в  публикации «Рос-
сийский кинематограф: пределы роста и направления развития» (Дождиков, 2025).
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Задачи исследования 

1.	 Построение архитектуры модели, подбор параметров, обучение 
и тестирование.

2.	 Доказательство возможности прогнозирования через экспери-
мент (целевой показатель — более 0,5, т. е. больше «случайного 
гадания»).

3.	 Создание функционального прототипа с  высокой точностью 
и иными метриками, на уровне, сопоставимым с кредитным бан-
ковским скорингом. 

4.	 Оценка возможности генерации сценарных заявок проектов, ори-
ентированных на успех в прокате. 

5.	 Определение теоретических и прикладных проблем для развития 
предиктивной киноаналитики.

Обзор литературы
Исследования в области прогнозирования кинопроката развивались 

от простых статистических моделей к комплексным системам машинного 
обучения. Ранние работы (Eliashberg et al., 2006) заложили основы эконо-
метрического подхода к прогнозированию успеха фильмов. Последующие 
исследования расширили спектр анализируемых факторов, включив соци-
альные медиа и отзывы пользователей.

Определенный прогресс в области был показан в работах (Lash, Zhao, 
2016), которые предложили систему поддержки принятия решений, объеди-
няющую анализ социальных сетей и текстовый анализ для прогнозирования 
прибыльности фильмов. Их исследование продемонстрировало важность 
интеграции различных типов данных — структурированных, сетевых и не-
структурированных — для повышения точности прогнозов.

Современные штудии активно используют ансамблевые методы ма-
шинного обучения. Группа авторов (Ni et al., 2022) разработала модель 
прогнозирования кассовых сборов на основе многомодельного ансамбля, 
включающего XGBoost2, LightGBM3, CatBoost4 и другие алгоритмы, достигнув 
средней абсолютной процентной ошибки MAPE5 14.49 %. Исследователи 

2	 Документация и описание модели XGBoost. URL: https://xgboost.readthedocs.io/en/latest/ 
(18.07.2025). 
3	 Документация и  описание модели LightGBM. URL: https://lightgbm.readthedocs.io/en/
stable/ (18.07.2025). 
4	 Документация и описание модели CatBoost. URL: https://catboost.ai/ (18.07.2025). 
5	 Процент средней абсолютной разницы между предсказанными и истинными значени-
ями, деленный на истинное значение.

https://xgboost.readthedocs.io/en/latest/
https://lightgbm.readthedocs.io/en/stable/
https://lightgbm.readthedocs.io/en/stable/
https://catboost.ai/
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(Yan, 2025) достигли высокого показателя использования моделей глубоко-
го обучения и регрессии случайного леса для прогнозирования кассовых 
сборов с показателями RMSE6 = 8,61 и R² = 0,897. XGBoost и другие оптимизи-
рованные бустинговые модели являются популярными инструментами для 
предиктивной аналитики (Tang, 2024). 

Особый интерес представляют исследования, использующие анализ 
временны́х рядов и нейросети трансформерного типа. Группа авторов 
(Zheng, 2024) применила Bi-LSTM8 и XGBoost для анализа данных социальных 
сетей, достигнув точности 80 % и MAE9 =0,106. Эти работы демонстрируют 
потенциал нейронных сетей для обработки данных для киноаналитики.

Направление анализа тональности в кинематографе развивается 
по нескольким траекториям. Ранние исследования (Asur & Huberman, 2010) 
впервые продемонстрировали корреляцию между тональностью твитов 
и кассовыми сборами фильмов. Последующие работы расширили этот под-
ход, включив более сложные методы NLP.

Авторы (Nkhata et al., 2025) изучили влияние тональности и длины от-
зывов на рейтинги фильмов, используя дообученные модели типа BERT10 
на данных Rotten Tomatoes, включающих более миллиона отзывов. Их работа 
показала, что оценка тональности улучшает классификацию экстремальных 
рейтингов, в то время как длина отзывов не имеет значительного влияния. 
Подобный подход используется исследователями достаточно часто (Danyal 
et al., 2024).

Определенный вклад в анализ тональности кинорецензий внесла ста-
тья (Zhang, 2023), где предложен гибридный подход BERT-CNN для анализа 
настроений в кинорецензиях IMDb с точностью 94,4 %. Здесь продемон-
стрированы преимущества комбинирования нейросетей-трансформеров 
со сверточными нейронными сетями для обработки текстов переменной 
длины.

6	 Root Mean Squared Error  — это метрика, которая измеряет среднее различие между 
предсказанными значениями статистической модели и фактическими значениями.
7	 В машинном обучении коэффициент детерминации — это метрика, которая измеряет, 
насколько хорошо модель соответствует данным и может предсказывать будущие резуль-
таты. Если R² регрессионной модели равен 0,89, это означает, что 89 % вариаций, наблю-
даемых в целевой переменной, объяснены регрессионной моделью. 
8	 Bi-LSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory)  — расширение традиционных моделей 
LSTM, которое позволяет обрабатывать последовательные данные, захватывая инфор-
мацию как из прошлого, так и из будущего контекста. 
9	 Средняя абсолютная ошибка, метрика, которая измеряет среднее абсолютное откло-
нение между предсказанными и фактическими значениями. 

10	 Документация и  описание модели BERT. URL: https://huggingface.co/docs/transformers/
model_doc/bert (18.07.2025).

https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/bert
https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/bert
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Применение больших языковых моделей и трансформеров в кине-
матографе представляет относительно новое направление исследований 
(Shaukat et al., 2025), где был разработан мультитрансформерный ансамбль 
для классификации жанров фильмов по текстовым описаниям с использо-
ванием BERT, DistilBERT11 и RoBERTa12. Их модель достигла точности 80,10 % 
на датасете Trailers12K13 и 80,37 % на LMTD914, превзойдя традиционные ме-
тоды машинного обучения.

Другие авторы (Ye et al., 2022) предложили эффективную архитектуру 
трансформера для предсказания результатов оценки видеоконтента, кото-
рая превзошла обычные CNN-модели15 в задачах анализа кинематографи-
ческого контента.

Особенностью российского направления исследований и предиктив-
ной киноаналитики является акцент на портфельном подходе к инвести-
рованию в кинематограф, что обусловлено высокой волатильностью ин-
дивидуальных результатов кинопроектов и отсутствием бюджетных данных 
примерно по 30 % фильмов. Инвестиционный портфель из 20–30 кинопроек-
тов предсказуем и генерирует стабильные финансовые результаты, создает 
предпосылки для применения рыночных финансовых инструментов — об-
лигаций, акций и других — в киноиндустрии. Исследования проведены для 
возможности выхода на высокие метрики качества прогнозирования (до 
0,96 по accuracy16 и ROC-AUC17 учета несбалансированности предсказывае-
мых классов) на уровне, сопоставимом с кредитным банковским скорингом 
(Дождиков, 2023, 2024а, 2024б).

Коммерческое внедрение технологий машинного обучения в кино-
индустрии демонстрирует практическую значимость теоретических ис-
следований. Платформа Cinelytic по состоянию на 2024 год, по заявлениям 

11	 Документация и  описание «дистиллированной» модели DistilBERT. URL: https://
huggingface.co/docs/transformers/model_doc/distilbert (18.07.2025).
12	 Документация и  описание модели RoBERTa. URL: https://huggingface.co/docs/
transformers/model_doc/roberta (18.07.2025).
13	 Документация и  описание набора тестовых данных Trailers12K. URL: https://richardtml.
github.io/trailers12k/ (18.07.2025).
14	 Документация и  описание набора тестовых данных LMTD9. URL: https://github.com/
jwehrmann/lmtd (18.07.2025).
15	 Модели, основанные на сверточных нейронных сетях.
16	 Метрика, показывающая долю правильных предсказаний среди всех предсказаний мо-
дели.
17	 Receiver Operating Characteristic Area Under Curve  — метрика, которая измеряет спо-
собность модели различать два класса. В основе лежит ROC-кривая, отображающая со-
отношение между чувствительностью (доля правильно предсказанных положительных 
примеров) и  специфичностью (доля отрицательных примеров, ошибочно классифици-
рованных как положительные).

https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/distilbert
https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/distilbert
https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/roberta
https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/roberta
https://richardtml.github.io/trailers12k/
https://richardtml.github.io/trailers12k/
https://github.com/jwehrmann/lmtd
https://github.com/jwehrmann/lmtd
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разработчиков, достигла 99 % точности прогнозирования кассовых сборов 
США на год вперед, анализируя 19 ключевых переменных от производствен-
ных затрат до «прибыльности» актеров18.

Компания Warner Bros внедрила систему анализа сценариев на основе 
NLP, которая обеспечила 25 % улучшение точности отбора сценариев и 20 % 
снижение коммерческих провалов19. Эта система использует алгоритмы для 
оценки структуры сценария, тональности и качества диалогов. 

В таблице 1 представлен перечень примеров применения современ-
ных технологий машинного обучения и искусственного интеллекта для ки-
ноаналитики и различных творческих, производственных и управленческих 
аспектов в сфере кино и смежных предметных областях. 

Таблица 1
Практические прецеденты внедрения искусственного интеллекта  

в кинопроизводстве и смежных отраслях

№ Компания/проект 
(год)

Примененная 
технология

Этап  
производства

Заявленный  
эффект

1. Warner Bros. + 
Cinelytic (2020)

NLP-анализ сцена-
риев, градиентный 
бустинг

Препродакшен Рост на 25 % точно-
сти отбора сцена-
риев20, снижение 
на 20 % провалов21

2. Lionsgate × Runway 
(2024)

Текст-к-видео 
модель, обученная 
на каталоге студии

Пре/постпро-
дакшен

«Миллионы долла-
ров»22 экономии23 
на VFX, по заявле-
ниям компании

18	 Kvibe Studios. (2025, May 29). AI revolutionizes box office predictions. URL: https://www.kvibe.
com/post/ai-revolutionizes-box-office-predictions (18.07.2025).
19	 Redress Compliance. (2025). AI case study: AI for script analysis and selection at Warner Bros. 
URL: https://redresscompliance.com/ai-case-study-ai-for-script-analysis-and-selection-at-
warner-bros/ (18.07.2025).
20	 Redress Compliance. (2025). AI case study: AI for script analysis and selection at Warner Bros. 
URL: https://redresscompliance.com/ai-case-study-ai-for-script-analysis-and-selection-at-
warner-bros/ (27.03.2026).
21	 Siegel, T. (2020, January 8). Warner Bros. signs deal for AI-driven film management system 
(Exclusive). The Hollywood Reporter. URL: https://www.hollywoodreporter.com/business/
business-news/warner-bros-signs-deal-ai-driven-film-management-system-1268036/ 
(27.03.2026).
22	 Runway Partners with Lionsgate. (2024, September 18). Runway and Lionsgate are partnering 
to explore the use of AI in film production. URL: https://runwayml.com/news/runway-partners-
with-lionsgate (27.03.2026).
23	 Businesswire. (2024, September 18). Runway Partners with Lionsgate in First-of-its-Kind AI 
Collaboration. URL: https://www.silicon.co.uk/press-release/runway-partners-with-lionsgate-
in-first-of-its-kind-ai-collaboration (27.03.2026).

https://www.kvibe.com/post/ai-revolutionizes-box-office-predictions
https://www.kvibe.com/post/ai-revolutionizes-box-office-predictions
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https://www.hollywoodreporter.com/business/business-news/warner-bros-signs-deal-ai-driven-film-management-system-1268036/
https://www.hollywoodreporter.com/business/business-news/warner-bros-signs-deal-ai-driven-film-management-system-1268036/
https://runwayml.com/news/runway-partners-with-lionsgate
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№ Компания/проект 
(год)

Примененная 
технология

Этап  
производства

Заявленный  
эффект

3. Disney Content 
Genome (2023)

Face & scene 
recognition 
(PyTorch)

Архив, каталоги-
зация данных

Автоматический24 по-
иск25 лиц, локаций

4. Netflix Open 
Connect (2018)

Буфер-ориенти-
рованный ABR + 
ML-кэширование

Дистрибуция Уменьшение на 20 % 
ребафферов, рост 
до 1 млрд $ прибы-
ли26

5. Netflix рекоменда-
ции (2023)

Коллаборативная 
фильтрация + DNN

Маркетинг Прирост на 75 % 
просмотров через 
рекомендации (Shar-
ma et al., 2024)

6. Disney BDX droids 
(2025)

RL-обучение робо-
тов (DeepMind)

Тематический 
кинопарк

Реал-тайм27 взаимо-
действие с гостями

7. EnVisualAIzer (2025) AI-генерируемые 
3D-окружения 
для VP

Виртуальное 
производство

Быстрый превиз, 
Gaussian Splatting 
(Leininger et al., 2025)

8. Flawless AI 
DeepEditor (2024)

GAN-замена ре-
плик

Постпродакшен Экономия на пере-
съемках, lipsync 4K28

9. MovieFactory (2023) Diffusion + ChatGPT 
script expand

Препродакшен 3072×1280 видео + 
автозвук (Zhu et al., 
2023)

10. Meta Movie Gen 
(2024)

Мультимодальная 
генерация (image/
video/audio)

Создание кон-
тента

Опережает аналоги 
по оценке людей 
(Polyak et al., 2025)

11. «Sunspring» (2016) LSTM-автоген сце-
нария

Производство 
короткометраж-
ных фильмов

Первый публичный 
AI-сценарий29

24	 Tarantola, A. (2020, July 17). Disney’s new AI is facial recognition for animation. Enganget. URL: 
https://www.engadget.com/disneys-new-ai-is-facial-recognition-for-animation-163054440.
html (27.03.2026).
25	 AI Expert Networks. (2023, November 14). Case Study: The Magic of AI at Disney. URL: https://
aiexpert.network/case-study-the-magic-of-ai-at-disney/ (27.03.2026).
26	 GeeksforGeeks. (2025, Jul 23). How Netflix Uses Data Science? URL: https://www.geeksforgeeks.
org/data-science/how-netflix-uses-data-science/ (27.03.2026).
27	 Digitaldefynd. (2025). 10 Ways Disney Is Using AI. URL: https://digitaldefynd.com/IQ/ways-
disney-use-ai/ (27.03.2026).
28	 Aiwondersworld. (2025, May 29). 10 Top AI Entertainment Products: Transforming the Way We 
Play, Watch, and Create/ URL: https://aiwondersworld.com/10-top-ai-entertainment-products/ 
(27.03.2026).
29	 Liu, J., & Jia, V. (2025, April 1). Algorithmic film industry reshapes creativity in cinema. Chinese 
Social Sciences Net. URL: http://english.cssn.cn/skw_research/art/202504/t20250401_5866241.
shtml (27.03.2026).

https://www.engadget.com/disneys-new-ai-is-facial-recognition-for-animation-163054440.html
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№ Компания/проект 
(год)

Примененная 
технология

Этап  
производства

Заявленный  
эффект

12. «2.0» (Индия, 2018) AI-VFX crowd 
simulation

Постпродакшн 1000+ CGI кадров 
с дронами (Rao et al., 
2025)

13. ScriptBook pilots 
(Sony, 2022)

ML-оценка ROI 
по PDF-сценарию

Аналитика Точность прогнозов 
84 % по окупаемости 
(Leininger et al., 2025)

14. NolanAI (2025) SaaS-платфор-
ма: сценарий + 
бюджет

Планирование 
и управление 
производством

Интеграция с Movie 
Magic30

15. Runway Gen-2 
(2023)

Image-to-Video 
diffusion

Постпрдакшен 
видео

Лукапы с камерным 
движением31

16. Universal AI-рейды 
(2024)

Gesture-based ride 
control

Продакшн кино 
парка

Персонализация 
аниматроников32

17. AI-робот Newton 
(Disney, 2025)

Physics engine + RL Тематический 
кинопарк

Сложная мимика без 
аниматроника33

Table 1
Practical Precedents for AI Implementation in Film Production and Related Industries

№ Company / Project 
(Year)

Technology 
Applied

Production 
Stage

Reported Effect

1. Warner Bros. + 
Cinelytic (2020)

NLP script analysis, 
gradient boosting

Pre-production 25 % increase in script 
selection accuracy;34 
20 % reduction in 
failures35

30	 Aldredge, J. (2025, Mar 25). Write smarter, not harder: 7 best AI script writing tools for content 
creators and video pros. Soundstripe. URL: https://www.soundstripe.com/blogs/best-ai-script-
writing-tools (27.03.2026).
31	 Aiwondersworld. (2025, May 29). 10 Top AI Entertainment Products: Transforming the Way We 
Play, Watch, and Create/ URL: https://aiwondersworld.com/10-top-ai-entertainment-products/ 
(27.03.2026).
32	 Universal Studios theme park. (2025). URL: https://www.digitalsense.ai/projects/universal 
(27.03.2026).
33	 Digitaldefynd. (2025). 10 Ways Disney Is Using AI. URL: https://digitaldefynd.com/IQ/ways-
disney-use-ai/ (27.03.2026).
34	 Redress Compliance. (2025). AI case study: AI for script analysis and selection at Warner Bros. 
URL: https://redresscompliance.com/ai-case-study-ai-for-script-analysis-and-selection-at-
warner-bros/ (27.03.2026).
35	 Siegel, T. (2020, January 8). Warner Bros. signs deal for AI-driven film management system 
(Exclusive). The Hollywood Reporter. URL: https://www.hollywoodreporter.com/business/
business-news/warner-bros-signs-deal-ai-driven-film-management-system-1268036/ 
(27.03.2026).
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№ Company / Project 
(Year)

Technology 
Applied

Production 
Stage

Reported Effect

2. Lionsgate × Runway 
(2024)

Text-to-video model 
trained on studio 
catalog

Pre/post-
production

“Millions of dollars”36 
saved37 on VFX, per 
company statements

3. Disney Content 
Genome (2023)

Face & scene 
recognition 
(PyTorch)

Archive, data 
cataloging

Automated38 face and 
location search39

4. Netflix Open 
Connect (2018)

Buffer-oriented ABR 
+ ML caching

Distribution 20 % reduction in 
rebuffering; up to 
$1 billion in profit 
growth40

5. Netflix рекоммен-
дации (2023)

Collaborative 
filtering + DNN

Marketing 75 % increase in views 
via recommendations 
(Sharma et al., 2024)

6. Disney BDX droids 
(2025)

RL robot training 
(DeepMind)

Theme park Real-time41 guest inter-
action

7. EnVisualAIzer (2025) AI-generated 3D en-
vironments for VP

Virtual 
production

Fast previz, Gaussian 
Splatting (Leininger et 
al., 2025)

8. Flawless AI 
DeepEditor (2024)

GAN-based 
dialogue 
replacement

Post-production Savings on reshoots; 
4K lip-sync42

9. MovieFactory (2023) Diffusion + ChatGPT 
script expand

Pre-production 3072×1280 video + 
auto-audio (Zhu et al., 
2023)

36	 Runway Partners with Lionsgate. (2024, September 18). Runway and Lionsgate are partnering 
to explore the use of AI in film production. URL: https://runwayml.com/news/runway-partners-
with-lionsgate (27.03.2026).
37	 Businesswire. (2024, September 18). Runway Partners with Lionsgate in First-of-its-Kind AI 
Collaboration. URL: https://www.silicon.co.uk/press-release/runway-partners-with-lionsgate-
in-first-of-its-kind-ai-collaboration (27.03.2026).
38	 Tarantola, A. (2020, July 17). Disney’s new AI is facial recognition for animation. Enganget. URL: 
https://www.engadget.com/disneys-new-ai-is-facial-recognition-for-animation-163054440.
html (27.03.2026).
39	 AI Expert Networks. (2023, November 14). Case Study: The Magic of AI at Disney. URL: https://
aiexpert.network/case-study-the-magic-of-ai-at-disney/ (27.03.2026).
40	 GeeksforGeeks. (2025, Jul 23). How Netflix Uses Data Science? URL: https://www.geeksforgeeks.
org/data-science/how-netflix-uses-data-science/ (27.03.2026).
41	 Digitaldefynd. (2025). 10 Ways Disney Is Using AI. URL: https://digitaldefynd.com/IQ/ways-
disney-use-ai/ (27.03.2026).
42	 Aiwondersworld. (2025, May 29). 10 Top AI Entertainment Products: Transforming the Way We 
Play, Watch, and Create/ URL: https://aiwondersworld.com/10-top-ai-entertainment-products/ 
(27.03.2026).
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№ Company / Project 
(Year)

Technology 
Applied

Production 
Stage

Reported Effect

10. Meta Movie Gen 
(2024)

Multimodal genera-
tion (image/video/
audio)

Content creation Outperforms compet-
itors in user evalua-
tions (Polyak et al., 
2025)

11. «Sunspring» (2016) LSTM auto-
generated script

Short film 
production

First public AI-generat-
ed screenplay43

12. «2.0» (Индия, 2018) AI-VFX crowd 
simulation

Post-production 1000+ CGI drone shots 
(Rao et al., 2025)

13. ScriptBook pilots 
(Sony, 2022)

ML-based ROI es-
timation from PDF 
scripts

Analytics 84 % prediction accu-
racy for profitability 
(Leininger et al., 2025)

14. NolanAI (2025) SaaS platform: 
script + budget

Planning and 
production 
management

Integration with Movie 
Magic44

15. Runway Gen-2 
(2023)

Image-to-Video 
diffusion

Video post-
production

Camera movement 
upscales45

16. Universal AI-рейды 
(2024)

Gesture-based ride 
control

Theme park 
production

Personalized 
animatronics46

17. AI-робот Newton 
(Disney, 2025)

Physics engine + RL Theme park Complex facial expres-
sions without anima-
tronics47

43	 Liu, J., & Jia, V. (2025, April 1). Algorithmic film industry reshapes creativity in cinema. Chinese 
Social Sciences Net. URL: http://english.cssn.cn/skw_research/art/202504/t20250401_5866241.
shtml (27.03.2026).
44	 Aldredge, J. (2025, Mar 25). Write smarter, not harder: 7 best AI script writing tools for content 
creators and video pros. Soundstripe. URL: https://www.soundstripe.com/blogs/best-ai-script-
writing-tools (27.03.2026).
45	 Aiwondersworld. (2025, May 29). 10 Top AI Entertainment Products: Transforming the Way We 
Play, Watch, and Create/ URL: https://aiwondersworld.com/10-top-ai-entertainment-products/ 
(27.03.2026).
46	 Universal Studios theme park. (2025). URL: https://www.digitalsense.ai/projects/universal 
(27.03.2026).
47	 Digitaldefynd. (2025). 10 Ways Disney Is Using AI. URL: https://digitaldefynd.com/IQ/ways-
disney-use-ai/ (27.03.2026).
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МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ
Как отчасти было отмечено выше, Low-Rank Adaptation (LoRA) пред-

ставляет собой параметрически эффективный метод дообучения больших 
языковых моделей. Технология основана на идее о том, что изменения весов 
в процессе адаптации модели имеют низкий внутренний ранг, что позволяет 
представить их в виде произведения двух матриц меньшего размера.

Преимущества LoRA включают значительное снижение количества об-
учаемых параметров (обычно порядка 1 % от общего количества параметров 
модели), сохранение качества исходной модели и возможность быстрого пе-
реключения между различными адаптациями48. Эти характеристики делают 
LoRA особенно привлекательной для специализированных задач, таких как 
анализ кинематографических текстов.

Исследование базируется на комплексном датасете, включающем 1683 
российских национальных фильма, выпущенных в прокат с 2004 по 2024 годы. 
Структура данных включает следующие элементы:

•	 Идентификатор фильма: уникальный номер на платформе «Ки-
нопоиск».

•	 Жанровые признаки: например — комедия, драма, боевик и их 
комбинации.

•	 Название проекта: официальное наименование фильма.

•	 Теглайн: основной эмоциональный лозунг проекта (2–10 слов).

•	 Логлайн: краткая аннотация сюжета (20–30 слов), дающая ответ 
на вопрос «о чем кино?».

•	 Основная аннотация: развернутое описание проекта (несколько 
предложений), включающая основные элементы сюжета, героев, 
антагонистов и обстоятельства. 

•	 Целевая переменная: бинарная классификация успеха (окупился/
не окупился) в прокате. 

Критерием успеха выступает достижение двукратного превышения 
бюджета в кассовых сборах, что соответствует стандартам окупаемости 
в российской киноиндустрии.

Выборка национальных кинофильмов была перемешана случайным 
образом и разделена посредством train_test_split. Тестовая выборка со-
ставила 30 % или 505 кинофильма. При обучении и тестировании было 
обеспечено раздельное использование подвыборок без утечки данных. 

48	 Дождиков, А.В. (2025, 9 июня). Хорошая девушка LoRA! А чем же она хороша? Хабр. URL: 
https://habr.com/ru/companies/otus/articles/916810/ (18.07.2025).

https://habr.com/ru/companies/otus/articles/916810/


НАУКА ТЕЛЕВИДЕНИЯ. 2026. 22 (2) 197 THE ART AND SCIENCE OF TELEVISION

Данный подход ориентирован на содержательную оценку проектов без 
учета временных линий и трендов и касался только картин, вышедших 
в прокат. 

Результаты исследования 
Эксперимент проводился в три этапа:

1.	 Первичное тестирование гипотезы: модель обучалась на 3 эпохах49 
для проверки принципиальной возможности прогнозирования успеха 
по расширенным текстовым аннотациям (синопсисам). 

2.	 Оптимизированное обучение: расширенное обучение до 20 эпох 
с использованием промпт-инжиниринга50, early stopping51 и callback52.

Для решения задачи классификации использовалась модель ru-en-
RoSBERTa53, адаптированная для работы с русскоязычными и англоязычны-
ми текстами. Данная модель является «встраиваемой», ориентированной 
на  русский язык, тестировалась и  показала высокие метрики на  таких 
задачах как семантическое сходство текстов, классификация текстов 
и других54.

Тестирование гипотезы осуществлялось на параметрах:

•	 Ранг адаптации (r): 18

•	 Коэффициент масштабирования (α): 32

49	 Так как количество обновляемых параметров значительно меньше общего числа пара-
метров модели, каждая эпоха проходит быстрее, а эффект переобучения менее выражен 
даже при небольшом числе итераций. Три эпохи позволяют получить статистически зна-
чимый прирост метрик для тестирования гипотезы, но при этом избежать переобучения. 
Использование ограниченного числа эпох позволяет ускорить процесс обучения и сни-
зить затраты на ресурсы.
50	 Дисциплина по  разработке и  оптимизации промптов (запросов) для эффективного 
взаимодействия с языковыми моделями на основе естественного языка. 

51	 Метод регуляризации, который используется в глубоком обучении, чтобы избежать пе-
реобучения модели. Переобучение происходит, когда модель слишком хорошо соответ-
ствует данным обучения и плохо работает с новыми, скрытыми данными.
52	 Функция обратного вызова, которая мониторит определенные показатели производи-
тельности модели, останавливает процесс обучения, когда никаких улучшений не наблю-
дается в течение определенного количества эпох.
53	 Документация и описание модели ru-en-RoSBERTa. URL: https://huggingface.co/ai-forever/
ru-en-Ru-en-RoSBERTa (18.07.2025).
54	 Подробнее см.: (Snegirev et al., 2005).

https://huggingface.co/ai-forever/ru-en-RoSBERTa
https://huggingface.co/ai-forever/ru-en-RoSBERTa
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•	 Dropout 55: 0.1

•	 Количество обучаемых параметров: 2 231 298 (из 406 990 852, или 
0,54 % от общего количества) 

Таблица 2
Метрики обучения модели по эпохам

Table 2
Model Training Metrics by Epoch

Epoch Training Loss Validation Loss ROC_AUC

1 0,304900 0,341839 0.568572

2 0,266700 0,422731 0.630410

3 0,373900 0,339536 0.693480

Гиперпараметры обучения подбирались опытным путем с помощью 
Optuna56. Модели дообучались на процессоре с графическим ускорителем 
(GPU) типа T457.

В процессе подбора гиперпараметров на Optuna тестировались ком-
бинации lora_rank: {8, 16, 32, 64, 128}, коэффициент масштабирования {16, 32, 
64, 128, 256}, Dropout в пределах 0,05–0,3, подбор лучшего значения по ROC_
AUC. Оценка осуществлялась на валидационном наборе (30 % от выборки) 
данных, которые модель не получала на этапе обучения. 

На этапе итогового тестирования использовалась LoRA со следующи-
ми параметрами:

1.	 Ранг адаптации (r): 512

2.	 Коэффициент масштабирования (α): 1024

3.	 Dropout58: 0.1

4.	 Количество обучаемых параметров: 2 652 538 (0,64 % от общего 
количества)

55	 Подход к  регуляризации в  нейронных сетях, который помогает уменьшить взаимоза-
висимое обучение нейронов. Во время фазы обучения определенный набор нейронов, 
выбранный случайным образом, игнорируется. Исключенные нейроны не  вносят свой 
вклад в процесс обучения ни на одном из этапов алгоритма обратного распространения 
ошибки. 

56	 Библиотека оптимизации гиперпараметров моделей машинного обучения Optuna. 
URL: https://optuna.org/ (18.07.2025).
57	 NVIDIA T4 — универсальный серверный графический ускоритель на базе архитектуры 
NVIDIA Turing.
58	 Подход к  регуляризации в  нейронных сетях, который помогает уменьшить взаимоза-
висимое обучение нейронов. Во время фазы обучения определенный набор нейронов, 
выбранный случайным образом, игнорируется. Исключенные нейроны не  вносят свой 
вклад в процесс обучения ни на одном из этапов алгоритма обратного распространения 
ошибки. 

https://optuna.org/
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Третий этап. Параллельно разрабатывалась генеративная модель 
на базе Qwen2.5-7B-instruct59 для создания продуктивных теглайнов и анно-
таций. Модель была квантована60 до 4 бит для оптимизации производитель-
ности и обучена с использованием LoRA на 3 эпохах. 

Первичное тестирование подтвердило принципиальную возможность 
прогнозирования успеха фильмов по текстовым аннотациям — полный код 
тестирования гипотезы представлен в репозитории61. Показатели первого 
этапа: ROC-AUC: 0,69 (статистически выше случайного отбора, с показателем 
0,5).

Таблица 3
Отчет о результатах классификации для подтверждения гипотезы

Table 3
Classification Report for Hypothesis Testing

label precision recall f1_score support

0 0,91 0,97 0,94 451

1 0,42 0,20 0,28 54

accuracy  — 0,89 0,89 505

macro avg 0,67 0,59 0,61 505

weighted avg 0,86 0,89 0,87 505

Модель, построенная для доказательства гипотезы, имеет только тео-
ретическое значение — для прикладного использования предсказательная 
способность в отношении 1-го класса слишком низка. Даже с учетом ее дора-
ботки модель исключает до 2/3 потенциально успешных картин. В этой связи 
возникает вопрос о постройке более эффективного прототипа, пригодного 
как минимум для первичной оценки и скоринга. 

59	 Документация и описание модели Qwen2.5-7B-insruct. URL: https://huggingface.co/Qwen/
Qwen2.5-7B-Instruct (18.07.2025).
60	 Квантизация  — уменьшение разрядности чисел, используемых для представления 
весов и  активаций нейронной сети. Этот процесс позволяет уменьшить объем памяти, 
занимаемый моделью, и повысить скорость вычислений. В случае перехода с 32 бит до 4 
скорость обработки данных повышается, а  объем необходимой памяти уменьшается 
в 8 раз. 

61	 URL: https://github.com/AntonDozhdikov/AntonDozhdikov/blob/main/Sinema_
predict14attempt_ipynb %22.ipynb (18.07.2025).

https://huggingface.co/Qwen/Qwen2.5-7B-Instruct
https://huggingface.co/Qwen/Qwen2.5-7B-Instruct
https://github.com/AntonDozhdikov/AntonDozhdikov/blob/main/Sinema_predict14attempt_ipynb%22.ipynb
https://github.com/AntonDozhdikov/AntonDozhdikov/blob/main/Sinema_predict14attempt_ipynb%22.ipynb
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Рис 1. Матрица ошибок при тестировании базовой модели 

Fig. 1. Confusion Matrix for the Base Model 
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Рис. 2. График ROC-кривой по результатам проверки гипотезы возможности 
прогнозирования результата

Fig. 2. ROC Curve for Hypothesis Testing

Таким образом, гипотеза о возможности предсказания результатов 
фильмов в прокате на основе исторических данных доказана. 

Оптимизированная промптингом более сложная модель на 10-й эпохе 
обучения (после срабатывания механизма ранней остановки) показала су-
щественное улучшение показателей и не допустила переобучения. Итоговый 
результат — accuracy: 0,93, а ROC-AUC: 0,92. Протокол обучения представлен 
в таблице 4, отчет о результатах классификации в таблице 4, матрица оши-
бок — на рисунке 3, график ROC-AUC — на рисунке 4. 
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Таблица 4
Протокол LoRA-обучения модели ru-en-RoSBERTa

Table 4
LoRA Training Protocol for the ru-en-RoSBERTa Model

epoch train_loss val_loss accuracy f1 roc_auc

1 0,4682 0,3284 0,8931 0,8426 0,7560

2 0,3417 0,4313 0,8931 0,8426 0,8112

3 0,2830 0,2867 0,9010 0,8761 0,8461

4 0,2579 0,2558 0,9050 0,8996 0,8739

5 0,1884 0,3081 0,9089 0,8943 0,8903

6 0,2164 0,2832 0,9050 0,9057 0,8944

7 0,1888 0,2884 0,9149 0,9077 0,9098

8 0,1685 0,2900 0,9149 0,9105 0,9134

9 0,1583 0,4325 0,9188 0,8993 0,9205

10 0,1194 0,3643 0,9267 0,9167 0,9247

По таблице видно устойчивое снижение train_loss и рост метрик ка-
чества вплоть до 10-й эпохи, что указывает на успешную донастройку мо-
дели без явного деградационного переобучения на валидации. Итоговая 
точность модели на тестовой выборке составляет 0,9267, интегральный 
показатель F1 равен 0,9167, а площадь под ROC-кривой достигает 0,9247, что 
демонстрирует высокое качество бинарной классификации.

Таблица 5
Отчет о классификации рабочего прототипа предиктивной модели

Table 5
Classification Report for the Predictive Model Prototype

label precision Recall f1_score support

0 0,93 0,99 0,96 451

1 0,79 0,43 0,55 54

accuracy — 0,93 0,93 505

macro avg 0,86 0,71 0,76 505

weighted avg 0,92 0,93 0,92 505
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Рис. 3. Матрица ошибок рабочего прототипа предиктивной модели 

Fig. 3. Confusion Matrix for the Predictive Model Prototype
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Рис. 4. Итоговый график ROC-кривой тестирования LoRA-обученной модели 
ru-en-RoSBERTa

Fig. 4. ROC Curve for the LoRA-Trained ru-en-RoSBERTa Model

Полученные результаты в классификации превосходят большинство 
аналогичных исследований в области прогнозирования кинопроката, по точ-
ности (Udandarao & Gupta, 2024), по ROC-AUC (Nkhata et al., 2025). Итоговый 
результат сопоставим с банковскими моделями кредитного скоринга, однако 
модель будет нуждаться в ежеквартальном (ориентировочно) дообучении 
на новых данных проката. Необходимо и отметить все еще недостаточную 
селективную способность в отношении 1 класса (окупившихся в прокате 
картин), что требует использования параллельно и других методов оценки. 

Обсуждение результатов исследования
Генеративная модель на базе Qwen2.5-7B, обученная62 с параметрами 

r=16, lora_alpha=32, lora_dropout=0.05 в течение трех эпох продемонстриро-
вала способность создавать теглайны и развернутые аннотации по базовым 
признакам фильма (название, жанр, логлайн). Это открывает возможности 
для автоматизированной генерации маркетинговых материалов и оптими-
зации презентационных элементов кинопроектов. 

Отметим здесь, что в ходе предварительного эксперимента получено 
низкое качество сгенерированного текста. 

62	 Сценарий дообучения можно скачать из  репозитория. URL: https://github.com/
AntonDozhdikov/AntonDozhdikov/blob/main/Qwen2_5_7B_Instruct_generation_.ipynb 
(18.07.2025).

https://github.com/AntonDozhdikov/AntonDozhdikov/blob/main/Qwen2_5_7B_Instruct_generation_.ipynb
https://github.com/AntonDozhdikov/AntonDozhdikov/blob/main/Qwen2_5_7B_Instruct_generation_.ipynb
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Такой «выход», однако, носит иллюстративный характер, т. к. сильно 
сниженная разрядность в ходе квантизации модели обычно приводит к ухуд-
шению результатов (особенно в задачах с высоким требованием к качеству 
вывода, сопоставимому с созданными профессионалами результатами). 

1.	 Языковые ограничения и акцент на китайский язык63.

Несмотря на дообучение на русских текстах, основа модели Qwen2.5 
изначально ориентирована на обработку китайского языка, что приводит 
к следующим проблемам:

•	 ограниченная глубина понимания культурных особенностей рус-
ского языка и контекста;

•	 потеря стилистики и тонкости выражения мыслей на русском 
языке;

•	 более низкая точность и естественность формулировок, недоста-
точная для профессионального уровня сценариев и синопсисов. 

Квантизация позволяет значительно уменьшить размер модели 
и ускорить вычисления, однако это снижает ее производительность 
и качество вывода:

•	 потеря точности представления весов нейронной сети влияет 
на способность модели воспроизводить тонкие нюансы смысла 
и стилистические особенности;

•	 в генерируемых текстах повышается вероятность ошибок и ар-
тефактов.

Дообучение модели лишь на трех эпохах недостаточно для глубокого 
усвоения специфики, включая литературные нормы и шаблоны построения 
сюжета и жанровые особенности российского кинематографа; результат 
показывает пока недостаточно глубокую адаптацию к требованиям профес-
сиональной киноиндустрии.

Метод LoRA упрощает процесс адаптации моделей, но также ограничи-
вает возможности изменения внутренних представлений и характеристик 
модели: небольшое число обновляемых параметров потенциально снизит 
гибкость модели при работе с разнообразием стилей и жанров. Может по-
требоваться больше экспериментов и тонкой настройки для достижения 
приемлемого результата.

Для эффективной генерации профессиональных кинематографиче-
ских текстов на русском языке модель должна соответствовать следующим 
ключевым требованиям:

63	 Модель Qwen была разработана китайской технологической компанией Tencent.
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Хорошее знание русского языка (аналогично крупным современным 
моделям типа GPT-364 или выше) или адаптированная на русский язык мо-
дель, например Qwen 3, чтобы учитывать разнообразие киноязыка и под-
держивать глубину проработки сюжетов. И изначально больший корпус 
русскоязычных текстов. 

В качестве тестового экземпляра для следующего этапа исследова-
ния возможно использование адаптированной модели RuadaptQwen3-4B-
Instruct65, а для получения более точных данных — ее старшей версии на 32,7 
миллиарда параметров RuadaptQwen3-32B-Instruct66 или возможных аналогов 
с сопоставимыми показателями. 

Модель должна предполагать дообучение на специализированных 
корпусах данных, содержащих тысячи профессионально написанных сце-
нариев, рассказов и книг. Число эпох дообучения не менее 20–30, чтобы 
полностью усвоить структуру, стилистику и лексический запас. Предпола-
гаемые источники данных:

•	 высококачественный набор оригинальных произведений оте-
чественных авторов, классическая и современная русская лите-
ратура;

•	 базы данных сценариев популярных российских фильмов и се-
риалов;

•	 дополнительные материалы: фильмы, рецензии, интервью с из-
вестными режиссерами и писателями.

Также можно сделать акцент на следующих дополнениях и надстройках:

•	 генерация текста, основанного на конкретной культурной ситуа-
ции или исторических событиях;

•	 добавление деталей из биографий знаменитых деятелей культуры 
и искусства;

•	 получение дополнительной фактологической информации, необ-
ходимой для обогащения сюжета.

64	 GPT-3 (Generative Pre-trained Transformer 3)  — это крупная языковая модель, разрабо-
танная лабораторией OpenAI в 2020 году, состоит в базовой версии из 175 миллиардов 
параметров. GPT-4 появилась в марте 2023 года и лучше справляется с абстрактными кон-
цепциями и идиомами.
65	 Документация и  описание модели. URL: https://huggingface.co/RefalMachine/
RuadaptQwen3-4B-Instruct (15.08.2025). 
66	 Документация и  описание модели. URL: https://huggingface.co/RefalMachine/
RuadaptQwen3-32B-Instruct (15.08.2025).

https://huggingface.co/RefalMachine/RuadaptQwen3-4B-Instruct
https://huggingface.co/RefalMachine/RuadaptQwen3-4B-Instruct
https://huggingface.co/RefalMachine/RuadaptQwen3-32B-Instruct
https://huggingface.co/RefalMachine/RuadaptQwen3-32B-Instruct
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Последующий этап доработки может быть связан с дообучением с под-
креплением, оснащением RAG-системой67 для оперативной подзагрузки 
сценариев, аннотаций новых кинофильмов и доступом к поиску в Интер-
нет — по аналогии с уже действующими в режиме «рассуждения» системами 
типа DeepSeek R1, но с учетом специфики киноотрасли.

* * *
Теоретическая ценность: результаты исследования вносят вклад 

в понимание применимости больших языковых моделей для анализа кине-
матографических текстов. Технология LoRA показала свою эффективность 
для адаптации общецелевых языковых моделей к специфическим задачам 
киноиндустрии на уровне классификации и поиска. 

Особую значимость имеет демонстрация того, что текстовые элементы 
кинопроектов содержат достаточную информацию для прогнозирования 
коммерческого успеха. Это подтверждает известную максиму о том, что 
«50 % успеха — сценарий» и обосновывает инвестиции в качественную раз-
работку сценарных элементов проектов.

Практическое применение: разработанная система может быть ин-
тегрирована в процессы принятия решений на различных этапах кинопро-
изводства:

1.	 Инвестиционный питчинг: автоматизированная оценка потенци-
ала проектов на основе представленных аннотаций и сценарных 
заявок.

2.	 Оптимизация контента: генерация и тестирование различных 
вариантов теглайнов и аннотаций.

3.	 Портфельное управление: формирование сбалансированных 
портфелей кинопроектов с учетом прогнозируемой доходности.

Реализованное исследование, при всей его перспективности, имеет 
несколько ограничений:

1.	 Размер выборки: 1683 фильма, что может негативно сказаться 
на  обобщающей способности модели. Требуется дообучение 

67	 Retrieval-Augmented Generation  — это подход, направленный на  улучшение способно-
сти LLM отвечать на  запросы пользователей путем объединения извлеченных фактов 
из внешних источников с возможностями языковой генерации самой модели.
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на большем количестве примеров, включая неудачные сценарии 
и проекты, не принятые в производство. 

2.	 Временны́е границы: данные представлены за период 2004–2024 
годов, соответственно, впоследствии потребуется дообучение 
модели на новых данных и учет «эффекта внедрения» ML и LLM-тех-
нологий в прогнозирование кинопроката (которые исказят новый 
набор данных своим воздействием). 

3.	 Культурный контекст: модель специфически адаптирована для 
российского кинематографа и в настоящее время неприменима 
за рамками контекста, т. е. на рынках других стран. 

4.	 Текстовые элементы: анализ ограничен аннотациями (синопсиса-
ми) без учета полных сценариев. Для оценки сценария потребует-
ся модель с большей глубиной контекстного окна (более 32 тысяч 
токенов, желательно — до 100 и более тысяч) и дополнительными 
настройками. 

5.	 Исследование — одномодальное: используются только текстовые 
данные. Перспективные системы оценки — мультимодальные, ко-
торые параллельно анализируют и измеряют видеоряд и звуковое 
сопровождение. 

Выводы
Работа демонстрирует эффективность применения технологии LoRA 

для прогнозирования успеха российских кинофильмов на основе тексто-
вых аннотаций. Достигнутые показатели качества (Accuracy = 0,93, ROC-AUC 

= 0,92) и имеют некоторый потенциал к улучшению. 

Ключевыми достижениями исследования являются:

1.	 Доказательство гипотезы: подтверждена принципиальная возмож-
ность прогнозирования успеха российских фильмов по текстовым аннота-
циям (синопсисам) и описаниям.

2.	 Технологическая эффективность: LoRA-адаптация позволила до-
стичь высокой точности при минимальных вычислительных затратах.

3.	 Прикладной потенциал: разработанная система может быть 
интегрирована в  процессы принятия решений российской киноинду-
стрии как для коммерческих организаций и  частных фондов, так и для 
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государственных структур, ответственных за выработку политики в сфере 
культуры, искусства и поддержки национального кинематографа. 

В целом статья вносит существенный вклад в развитие методов ана-
лиза кинематографических текстов, открывая перспективы создания ком-
плексных систем поддержки принятия решений для киноиндустрии. 

Полученные результаты могут быть использованы для оптимизации 
инвестиционных стратегий, снижения финансовых рисков и повышения 
качества кинопродукции, реализации государственной политики в сфере 
кино и креативных индустрий, государственной информационной политики 
в сфере ценностей. 

Дальнейшее развитие данного исследования предполагает несколь- 
ко перспективных направлений применения ИИ в киноотрасли и смежных 
сферах:

1.	 Мультимодальный анализ кинопроектов: интеграция текстовых, 
визуальных и аудиальных элементов. 

2.	 Глубокое обучение с подкреплением: разработка адаптивных 
систем подбора творческих команд, генерации содержательных 
элементов с помощью DRL (Alexopoulos et al., 2025).

3.	 Гибридная ML–LLM система прогнозирования, работающая одно-
временно с данными сценария, исторической доходности и соста-
вом творческих групп (Chen et al., 2022).

4.	 Международная адаптация: расширение модели на другие наци-
ональные рынки проката (Shen, 2020; Li & Liu, 2022; Lan & He, 2023; 
Siet et al., 2024).

5.	 Работа в режиме реального времени: разработка систем онлайн-а-
нализа и прогнозирования.

6.	 Автоматизация управления производством и принятия производ-
ственных решений, повышение эффективности работы продюсе-
ра за счет создания его цифрового ассистента (Azzarelli et al., 2025)

7.	 Генерация сценариев, генерация видео- и аудиосоставляющих 
контента (Mahon & Lapita, 2024).

8.	 Кросс-медийные адаптация: дообучения моделей на данных стри-
минговых платформ и онлайн-кинотеатров (Lan & He, 2023), вклю-
чая просмотры, тексты отзывов и рецензий, анализ тональностей 
(Chandrasekaran et al., 2024). 
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