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Авторы работ, посвященных проблематике применения методов машинного обучения
для прогнозирования результатов аукционов, фокусируются преимущественно на анализе
рынка изобразительного искусства [1, 2, 6, 8, 9]. Несмотря на успешный опыт применения
этой технологии в данной области, использованные ими подходы не могут в полной мере
быть применимы для анализа рынка книг и рукописей.

Целью исследования является создание модели, которая была бы способна успешно
конкурировать с экспертами в прогнозировании цен на книги и рукописи. Для достижения
этой цели модель должна эффективно выполнять две задачи: прогнозировать цену лотов
и прогнозировать, будет ли лот продан или нет. Гипотеза исследования заключается в том,
что эту модель возможно построить, используя информацию о лотах с сайта «Sotheby’s».

С помощью веб-скрейпинга и парсинга данных был сформирован датасет, содержа-
щий информацию о соответствующих лотах. Несмотря на наличие структурированных
данных, значительная часть информации содержалась в неструктурированных описани-
ях. Для работы с неструктурированными описаниями был применен TF-подход (Textual
Factors) [3]. Данный подход позволяет создавать структурные представления, сохраняя
синтаксическую и семантическую информацию. TF-подход балансирует три измерения:
вычислительная масштабируемость, лингвистическая сложность и экономическая интер-
претируемость.

Для извлечения имен из неструктурированных данных была использована модель
«dslim/bert-large-NER» [5]. На основе полученной информации были созданы признаки,
отражающие частоту упоминания имени в описаниях лотов.

Расчет реальных цен лотов осуществлялся в два этапа: приведение к единой валюте
(USD) по среднегодовым обменным курсам года аукциона и корректировка на инфляцию
с помощью индекса потребительских цен США на основе данных Федерального бюро
статистики труда для приведения к покупательной способности базового года.

Мультиязычная модель «BAAI/bge-m3» [4] применялась для создания эмбеддингов на-
званий аукционов, чтобы сохранить важные сведения об особенностях лотов. Информация
о месте проведения аукциона была закодирована с помощью метода One-Hot Encoding.

Был проведен сравнительный анализ следующих алгоритмов, использованных для ре-
шения указанных задач:

1. Регрессия: линейные модели (Ridge, Lasso) и ансамблевые методы (RandomForest,
XGBoost, CatBoost, LightGBM);

2. Классификация: логистическая регрессия, RandomForest, XGBoost.
Оптимизация гиперпараметров осуществлялась с помощью библиотеки «Optuna» [10].

Для оценки качества прогнозов использовались следующие метрики:
1. Регрессия: RMSE, MAE, R2, Adjusted R2, sMAPE;
2. Классификация: Accuracy, Precision, Recall, F1, ROC-AUC.
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Для интерпретации прогнозов модели использовался метод SHAP (SHapley Additive
exPlanations) [7]. Результаты исследования продемонстрировали сложности, связанные с
применением TF-подхода для анализа неструктурированных данных в сочетании с таб-
личными признаками.
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