Современные технологии искусственного интеллекта активно влияют на развитие различных секторов, и сфера обслуживания клиентов не является исключением. Одной из ключевых задач, стоящих перед компаниями, является улучшение качества взаимодействия с клиентами, что невозможно без глубокого понимания их эмоций и настроений [4]. Поскольку запросы клиентов становятся все более разнообразными и сложными, необходимо использовать методы машинного обучения, способные точно интерпретировать эмоциональную окраску речи. 
Актуальность данного исследования обусловлена растущими требованиями к качеству обслуживания клиентов в колл-центрах и необходимости персонализации сервиса. Анализ тональности речи с использованием методов машинного обучения как раз позволяет эффективно определять настроение клиентов, улучшая качество обслуживания и минимизируя экспрессию негативных эмоций [2]. Однако для достижения лучших результатов необходимо сравнить эффективность различных моделей машинного обучения в данной области и переиспользовать наиболее оптимальные аспекты в комбинации друг с другом.
Предметом исследования является сравнительный анализ моделей машинного обучения для определения тональности речи клиентов. Цель работы – выявить наиболее эффективные методы для анализа тональности речи и их применение в целях персонализации. Материалом исследования служат различные датасеты: тренировочный для дообучения базовых моделей, синтетический датасет, созданный методом few-shot генерации, и открытый целевой датасет диалогов колл-центра реального банка для валидации моделей.
Исследование основывается на теоретических подходах, касающихся эмоциональной окраски текста, а также на методах машинного обучения для его автоматизированного анализа. В данной работе выдвигается гипотеза, что комбинирование наиболее подходящих моделей машинного обучения для определения тональности речи позволит создать более точную и адаптивную архитектуру, чем использование отдельных стандартных моделей. Лингвистический аспект исследования заключается в анализе языковых особенностей, таких как выбор слов, синтаксические конструкции и интонационные маркеры, которые могут служить индикаторами эмоциональных реакций клиентов [3]. Описанный новый подход открывает возможности для более точного и персонализированного анализа настроений клиентов, что способствует улучшению качества обслуживания в колл-центрах.
Одним из ключевых аспектов в автоматизированном анализе тональности речи является важность применения классических методов машинного обучения в задачах классификации тональности текста [5]. Они, несмотря на свою простоту, остаются эффективными при анализе эмоциональных реакций клиентов. Также на протяжении последних лет активно исследуются и более сложные нейросетевые подходы, которые обеспечивают лучшую обработку последовательных данных, таких как речь или текстовые отзывы, с точки зрения их контекста и эмоциональной окраски [1].
Кроме того, в последние годы значительное внимание уделяется внедрению трансформеров в задачи анализа тональности. Продвинутые модели, благодаря своей способности учитывать контекст и взаимодействие слов в предложении, значительно превосходят более традиционные методы в области обработки естественного языка (NLP). 
В эмпирической части работы было проведено исследование различных моделей машинного обучения для анализа тональности речи клиентов. Использовались как классические методы (логистическая регрессия, SVM + FastText), так и более сложные нейросетевые модели (RNN, LSTM, CNN), а также трансформеры (BERT, ruBERTa, DeepPavlov). Каждая модель была оценена по нескольким метрикам, таким как точность (accuracy), точность классификации (precision), полнота (recall), F1-мера (F1-score) и кривые ROC-AUC.
В результате сравнительного анализа моделей было выявлено, что трансформеры, такие как DeepPavlov и ruBERTa показали наилучшие результаты по всем метрикам, особенно по точности (precision) и F1-мере (F1-score). Модели на основе трансформеров продемонстрировали значительное превосходство в определении эмоциональной окраски речи, особенно в сложных и эмоциональных фразах, что обусловлено их глубокой способностью учитывать контекст.
С учетом полученных результатов было решено спроектировать несколько комбинированных моделей для дальнейшего исследования. В частности, были выбраны следующие модели: 1) Гибрид LSTM + BERT + SVM с методом взвешенного голосования; 2) Стекинг BERT, CNN, SVM с мета-классификатором логистической регрессии; 3) Гибрид CNN + BERT по методу конкатенации эмбеддингов.
В ходе исследования установлено, что комбинированные модели, прошедшие валидацию на целевом датасете, показали значительные улучшения по сравнению с использованием отдельных стандартных моделей. Однако гибридная модель LSTM + BERT + SVM оказалась наиболее результативной, демонстрируя оптимальный баланс между точностью и адаптивностью при определении эмоциональных реакций клиентов. Настоящий подход, учитывающий эмоционально-синтаксическую динамику в диалогах, был признан наиболее перспективным для применения в реальных задачах колл-центров. В частности, анализ текстов диалогов показал, что именно данная модель наиболее точно выявляет лингвистические нюансы эмоциональных изменений в речи клиентов, такие как использование лексем с выраженной окраской как усилителей негативных и позитивных настроений, особенности, отражающие сомнение или уверенность, а также употребление эвфемизмов или преуменьшающих конструкций, что способствует улучшению качества обслуживания и повышению удовлетворенности клиента при помощи синергии лингвистики, статистики и машинного обучения.
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