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Аннотация. В последние годы все более актуальной становится тема определения де-
структивного поведения людей в сети Интернет для обеспечения их психологического 
комфорта. Деструктивное поведение является разрушительным поведением, а агрессия 
в европейской культуре представлена как мотивированное деструктивное поведение, 
которое может быть направлено как вовне, так и на себя, а также противоречит обще-
принятым социальным нормам. Данная работа рассматривает агрессию как паралинг-
вистические явление, то есть, то, как агрессия проявляется в речи, а не то, что именно 
человек говорит. В статье представлены понятие и виды агрессии, приведен краткий ана-
лиз существующих работ. Представлена формальная постановка мультиклассовой задачи 
классификации и описание предложенного метода определения агрессии в речи. Были 
проведены представлены экспериментальные исследования методов классификации для 
автоматического определения агрессии, где лучшим оказался метод случайного леса, по-
скольку с его помощью удалось получить наилучшие и наиболее стабильные результаты. 
На основе полученных экспериментальных исследований был разработан предлагаемый 
метод определения агрессии в разговорной речи. Были использованы многомодальные 
корпуса Stress at Service Desk Dataset и Aggression in Trains, из которых были извлечены 
аудио дорожки для обучения и тестирования моделей с использованием 5-кратной пере-
крестной валидации. Предложенный метод представляет собой ансамбль из методов слу-
чайного леса, обученных на различных наборах акустических признаков с различными 
весами. Лучший результат, полученный с использованием предложенного метода равен 
76,5 % по показателю невзвешенной средней полноты, и является одним из лучших среди 
аналогичных методов определения агрессии в разговорной речи.
Ключевые слова: компьютерная паралингвистика, деструктивное поведение, агрессия, 
автоматическое определение агрессии в разговорной речи, речевые технологии, муль-
тиклассовая классификация, машинное обучение.
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ВВЕДЕНИЕ

В последние годы возрос уровень де-
структивного поведения людей, что в боль-
шой степени проявляется при виртуальной 
коммуникации в сети Интернет. В связи с 
этим является актуальной тема выявления 

деструктивных (девиантных, агрессивных и 
враждебных) действий пользователей и обе-
спечение психологического комфорта поль-
зователей. 

Паралингвистика изучает то, как речь 
произносится, а не то, что именно произно-
сится [1]. Для паралингвистики при выявле-
нии невербальных характеристик в речи че-
ловека голосовые характеристики являются 
более важными, чем слова. В этом случае наи-
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более распространенными акустическими 
признаками считаются основной тон, частота 
основного тона, паузы и т. п.

Под деструктивным поведением в психо-
логии понимают разрушительное поведение 
человека, которое может быть направлено 
как вовне, так на самого человека, и может 
проявляться вербальным или практическим 
методом. Под девиантным поведением чаще 
всего подразумевается поведение личности, 
которое отклоняется от общепринятой нор-
мы, распространенных, устоявшихся и об-
щественных норм. То есть данная дефиниция 
базируется на понятии «норма». 

Под термином агрессия в европейской 
культуре подразумевается деструктивное по-
ведение, которое является мотивированным, 
а также противоречит нормам сосущество-
вания людей. Такое поведение может быть 
направлено вовне, и иногда на себя. Соглас-
но опроснику Басса — Дарки существует не-
сколько видов агрессивных реакций [2]:

• Физическая агрессия — применение фи-
зической силы против собеседника.

• Косвенная агрессия — непрямым путем 
направленная на собеседника, или не направ-
ленная ни на кого.

• Раздражение — готовность к проявле-
нию негативных чувств при малейшем воз-
буждении.

• Обида — ненависть или зависть к собе-
седнику по существующей или надуманной 
причине.

• Подозрительность — может находиться 
в интервале от недоверия и осторожности по 
отношению к окружающим до убежденности 
в том, что окружающие люди хотят нанести 
или наносят вред.

• Вербальная агрессия — вербальное про-
явление негативных чувств как через крик 
или визг, так и через словесные ответы.

• Чувство вины — выражение возможного 
убеждения субъекта в том, что он плохой че-
ловек и поступает плохо, субъект также ощу-
щает угрызения совести.

Графически формы агрессивного поведе-
ния по классификации Басса представлены 
на рис. 1.

Аутоагрессия является причинением 
субъектом вреда себе (как физического, так 
и психологического) и относится к механиз-
мам психологической защиты. Аутоагрессия 
может проявляться в самоунижении, самооб-
винении, нанесении себе телесных поврежде-
ний вплоть до самоубийства. К аутоагрессии 
также относится саморазрушительное пове-
дение (алкоголизм, наркомания, выбор экс-
тремальных видов спорта, опасных профес-
сий, провоцирующее поведение). Аутоагрес-
сия считается типичной для депрессивных 
личностей, также она может быть свойствен-
на людям с мазохистическим характером [9].

В работе [13] было выявлено, что характе-
ристиками агрессии являются такие акусти-
ческие показатели как: высокая громкость 
речи и ее высокая вариативность, низкая 
высота основного тона и ее высокая вариа-
тивность, быстрая скорость речи, короткая 
длительность речи и короткая длительность 
пауз, а также малое количество пауз.

В 2021 году в рамках международной кон-
ференции INTERSPEECH на соревнованиях 
ComParE была представлена тема опреде-
ления уровня агрессии. В качестве данных 
участникам был предложен набор данных, 
состоящий из двух речевых корпусов: Dataset 
of Aggression in Trains (TR) [5] и the Stress at 
Service Desk Dataset (SD) [7]. Всего для об-
учения, отладки и тестирования моделей 

Рис. 1. Классификации видов агрессии по 
А. Бассу (по классификации [2])

[Fig. 1. Aggression types classification according to 
A. Buss (based on the classification [2])]
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было предложено 911 аудио записей. Поми-
мо набора данных были также предостав-
лены несколько наборов акустических при-
знаков. С использованием набора признаков 
ComParE 2013 и метода опорных векторов 
организаторами конкурса был получен базо-
вый результат 72,2 % по показателю невзве-
шенной средней полноты (unweighted average 
recall, UAR).

Победители данного соревнования [4] 
использовали X-вектора, вычисленные из 
спектрограмм и базовые признаки, а также 
векторы Фишера. Для классификации ис-
пользовался метод опорных векторов, обу-
чение каждого классификатора сначала про-
ходило на отдельных наборах признаков, а 
затем предсказания объединялись. Авторам 
удалось добиться результатов на тестовом 
наборе данных в 61,5 % по показателю UAR 
при использовании комбинации признаков 
с X-векторами и 63,2 % при использовании 
комбинации признаков с векторами Фишера. 
На отладочном наборе авторы добились ре-
зультата UAR = 77,8 %.

В работе [6] авторы предлагают распоз-
навать агрессию при помощи определения 
наложения речи (перебивания) субъектов. 
Авторами была разработана система терапии 
с использованием виртуальной реальности, 
целью которой является помощь пациентам 
судебно-медицинских клиник для борьбы 
со склонностью к агрессии. Помимо акусти-
ческих признаков был использован вектор 
признаков, состоящий из информации о на-
ложениях речи, представленных тремя ка-
тегориями: короткий ответ, преждевремен-
ный коммуникативный ход и состязательное 
перебивание оппонента. В качестве метода 
классификации был выбран метод случайно-
го леса. Авторы отметили, что использование 
наложений речи позволило улучшить резуль-
тат определения агрессии в речи на 3 % до 
53,0 % по показателю невзвешенной точности 
(Unweighted Accuracy, UA).

Авторы работы [11] для определения 
агрессии в речи применяли признаки измене-
ния давления воздуха в разных отделах голо-
сового тракта. Они выявили, что одни и те же 
гласные, произнесенные с агрессией и без по-

казывают различные значения давления воз-
духа в разных отделах голосового тракта. Для 
уменьшения размерности признакового про-
странства был применен метод главных ком-
понент, а для классификации использовался 
метод скрытых марковских моделей. Сначала 
выносилось решение для каждой гласной в 
аудио записи, после чего итоговое предска-
зание производилось за счет голосования по 
большинству. Авторам удалось добиться ре-
зультата распознавания по показателю точ-
ности (Accuracy, Acc) до 93,0 %.

В работе [15] использовали акустическую 
и лексическую информацию для определения 
агрессии. Авторы использовали несколько 
наборов данных для экспериментов: TR и SD, 
RAVDESS, CREMA-D, SAVEE и TESS. Сначала 
авторы применили метод обнаружения голо-
совой активности во входном акустическом 
сигнале (Voice Activity Detector, VAD) для 
удаления сегментов, не содержащих речь. За-
тем из аудио данных были извлечены MFCC 
признаки, которые впоследствии были пода-
ны на вход предобученной нейронной сети 
ResNet-18. Для лексической составляющей 
был использован предобученный метод на 
основе энкодеров (Sentence-BERT, SBERT). На 
последнем этапе для классификации уровня 
агрессии был выбран метод опорных век-
торов. Лучшим результатом, полученным с 
использованием такого подхода, является 
результат 81,5 % по показателю UAR для TR 
и SD наборов данных при использовании пе-
реноса обучения с наборов данных RAVDESS, 
CREMA-D, SAVEE и TESS.

1. ПРЕДЛАГАЕМЫЙ ПОДХОД 
К ОПРЕДЕЛЕНИЮ АГРЕССИИ 

В РАЗГОВОРНОЙ РЕЧИ

Формальная постановка задачи может 
быть представлена следующим образом. 
Пусть X  — множество объектов. Признак — 
это, по сути, результат измерения какой-то 
характеристики объекта, его можно выразить 
как отображение этого объекта

,:   ff X D→  
где fD  — множество допустимых значений 
признака. В нашем случае чаще всего это мно-
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жество равно множеству действительных чисел 
(т. е. признаки являются количественными).

Если заданы признаки 1, , ,nf f…  то вектор 
1 ,  ( ( ) ( )), nx f x f x= …  будет признаковым опи-

санием объекта .x X∈  В области машинного 
обучения допускается отожествление при-
знакового пространства с самими объектами, 
т. е. множество X  вида

1 2      ,f f fnX D D D= × ×…×
где ×  обозначает декартово умножение, мож-
но назвать признаковым пространством.

Таким образом, матрица объектов-призна-
ков будет представлять совокупность призна-
ковых описаний объектов обучающей выбор-
ки 1 2, ,   ( ),l

lX x x x= …  длины ,l  которая запи-
сана в виде матрицы размера  l n×  (l  строк, n  
столбцов), столбцы которой соответствуют 
признакам 1, , ,nf f…  а строки — признаковым 
описаниям одного обучающего объекта.

Пусть имеется множество описаний объек-
тов X  и множество номеров классов .Y  Суще-
ствует неизвестная целевая зависимость — 
отображение *:  ,y X Y→  при этом ее значения 
известны только на объектах конечной обу-
чающей выборки 1 1 {( , ), , ( , )}.m

m mX x y x y= …  
Тогда требуется найти алгоритм :  ,a X Y→  ко-
торый сможет классифицировать объекты x 
множества .X

В нашем случае необходимо найти алгоритм
{ }1 1:  ( , ), , ,( , )   m

agg agg m m agga X x y x y Y= … →  
где входные данные представлены матрицей 
объектов-признаков 1 2,( ), ,l

lX x x x= …  дли-

ны ,l  которая записана в виде матрицы раз-
мера l n×  (l  строк, n  столбцов), а целевые 
значения y  множества Y  представлены ко-
нечным множеством {0, 1, 2}, где 0 обозначает 
низкий уровень агрессии или ее отсутствие, 
1 — средний уровень агрессии, а 2 — высокий 
уровень агрессии.

Схема предложенного метода для определе-
ния депрессии по речи представлены на рис. 2. 

Предложенный метод на основе несколь-
ких наборов акустических признаков и ан-
самбля из методов случайного леса представ-
ляет собой решение задачи мультиклассовой 
классификации. Данные размечены соглас-
но трем уровням уровня агрессии: низкий, 
средний и высокий. Из аудиоданных были 
вычислены наборы акустических признаков 
ComParE 2013, DenseNet и auDeep, после чего 
была проведена нормализация данных, а за-
тем был применен ансамбль из методов слу-
чайного леса различными значениями весов 
для классов для классификации с голосовани-
ем по большинству.

2. РЕЗУЛЬТАТЫ ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНЫХ 
ИССЛЕДОВАНИЙ 

С ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ ПРЕДЛОЖЕННОГО 
МЕТОДА ОПРЕДЕЛЕНИЯ АГРЕССИИ

Корпус SD содержит видеозаписи взаимо-
действий человек-человек в информацион-
но-справочном центре. Для записи использо-

Рис. 2. Схема предложенного метода определения агрессии в разговорной речи
[Fig. 2. Scheme of the proposed method for aggression detection in colloquial speech]
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валось 4 кратких описания ситуаций, которые 
должны были вызвать стресс у испытуемых. 
В качестве испытуемых была выбрана груп-
па из 9 актеров разных культурных групп (5 
женщин и 4 мужчины), которые были разде-
лены на две группы, а каждый сценарий вос-
производился дважды. Актеры были носите-
лями нидерландского и английского языков. 
Корпус TR состоит из 21 краткого описания 
ситуаций нежелательного поведения в по-
ездах и на станциях (например, харассмент, 
воровство, проезд без билета), которые были 
сыграны 13 актерами. Актеры были носите-
лями английского языка. Для обучения и те-
стирования моделей использовались корпуса 
SD и TR (их основные параметры представле-
ны в табл. 1).

В результате вычисления набора акустиче-
ских признаков для 293 объекта для обучения 
и 117 объектов для тестирования было полу-
чено 6373, 4097 и 1024 признака для наборов 
openSMILE, auDeep и DenseNet соответствен-
но. Для классификации при разработке пред-
ложенного метода был выбран метод случай-
ного леса с параметрами, подобранными при 
помощи поиска по сетке. Экспериментальные 
исследования проводились с использованием 
техники 5-кратной перекрестной валидации. 
В качестве показателя качества распознава-
ния был выбран показатель UAR. 

Наиболее распространенным показателем 
качества распознавания для задачи определе-
ния агрессии в речи является невзвешенная 
средняя полнота (Unweighted Average Recall, 
UAR) — это показатель на основе средней 

чувствительности и специфичности (mean of 
sensitivity and specificity), где ( )i

cN  описывает 
количество верно распознанных элементов 
i-го класса, ( )

0
iN  описывает общее количество 

объектов в i-м классе, N  описывает общее 
количество объектов, а k — количество классов:

( )

( )
1 0

1 .
ik

c
i

i

NUAR
k N=

= ∑  

Результаты сравнения с лучшими извест-
ными аналогами представлено в табл. 2. Ре-
зультаты сравнительных эксперименталь-
ных исследований представлены в табл. 3. В 
таблице градиентом от оттенков красного до 
оттенков зеленого отмечены худшие и луч-
шие результаты соответственно. 

На основе сравнительных эксперимен-
тальных исследований можно сделать вывод 
о том, что лучшие и наиболее стабильные (без 
резких перепадов в результатах классифика-
ции по различным наборам признаков) ре-
зультаты среди нескольких наборов акусти-
ческих признаков были получены с исполь-
зованием метода случайного леса. Лучший 
результат распознавания агрессии с исполь-
зованием предложенного метода достиг по-
казателя UAR = 76,5 %. Можно заметить, что 
предложенный метод является конкурентно-
способным в мультиклассовой задаче автома-
тического определения агрессии по речевым 
высказываниям.

Таблица 1. Параметры корпусов SD и TR
[Table 1. SD and TR corpora parameters]

Обучающая 
часть

Настроечная 
часть

Тестовая 
часть

Всего

Количество записей
(низкий уровень агрессии,
средний уровень агрессии,
высокий уровень агрессии)

293 
(156,
74,
63)

117
(69,
33,
15)

501 893

Средняя продолжительность 
записи (сек)

5

Общая длительность записей 
(мин)

75:23
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В статье рассматривается задача автома-
тического определения агрессии в разговор-
ной речи. В работе в кратком виде проанали-
зированы существующие подходы. На основе 

аналитического обзора и сравнительных экс-
периментальных исследований был разрабо-
тан предложенный метод автоматического 
определения агрессии в разговорной речи на 
основе ансамбля случайных лесов, обученно-
го на различных наборах акустических при-

Таблица 2. Результаты сравнения предложенного метода с альтернативными методами
[Table 2. Results of comparison of the proposed method with alternative methods]

Работа Данные, модальность Результат, UAR
Базовый метод на соревнованиях ComParE- 
2021 на основе мешка аудио слов и метода 
опорных векторов [12]

SD, TR, аудио 72,2 %

Метод на основе X-векторов и векторов Фи-
шера и метода опорных векторов [6]

77,8 %

Предложенный метод для определения агрес-
сии в речевых высказываниях

76,5 %

Таблица 3. Сравнительные экспериментальные исследования методов 
в задаче автоматического определения агрессии

[Table 3. Comparative experimental studies of methods in the task of automatic aggression detection]
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знаков с различными весами. С использова-
нием предложенного метода удалось достичь 
результатов распознавания агрессии 76,5 % 
по показателю UAR. 

Дальнейшие работы связаны с улучшени-
ем результатов распознавания путем приме-
нения более сложных методов машинного об-
учения, в том числе, нейронных архитектур. 
Кроме того, планируются комплексные ра-
боты по обработке акустических признаков, 
включающие как методы аугментации, так и 
методы уменьшения размерности признако-
вого пространства.
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