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一种改进的基于决策树的英文韵律短语边界预测方法

张元平，凌震华，戴礼荣，刘庆峰

（中国科学技术大学 电子工程与信息科学系，合肥 ２３００２７）

摘　要：在英文语音合成系统中，韵律短语边界预测的精度对合成语音的自然度和可懂度有着至关重要的影
响。基于决策树的预测方法是现阶段最为常用的韵律短语边界预测方法，但因决策树构建时受到数据平衡性制

约，难以针对关键词进行建模，而且在基于决策树进行预测时采用了局部最优的搜索方式无法达到全局最优。

所以，为了进一步提升韵律短语边界的预测效果，对基于决策树的预测方法进行了改进，引入韵律短语条件概

率，使用Ｖｉｔｅｒｂｉ算法同时优化韵律短语边界概率和条件概率，并提出了基于关键词在韵律短语中的位置分布特
性的决策树节点概率优化方法。实验表明，在基线系统上使用改进方法后，ＦＳｃｏｒｅ由６８．７％提升到７７．８％，而
不可接受率从２２．４％降低到１５．２％。
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　引言

语音合成技术日趋成熟，已广泛应用于手机、导航、智能家

电以及声讯服务等各个领域，为人们的生活带来了便利。但其

合成的语音仍然比较机械，无法像自然语音一样能够在句子中

间有或长或短的停顿、抑扬顿挫、有快有慢，即还普遍存在着自

然度不够高的问题，这与多方面的因素有关，其中韵律层次预

测的准确度不高是其重要原因。

一般而言，语音合成系统是由文本分析前端和语音生成后

端两大部分组成的。韵律层次预测是语言学前端中必不可少

的一个环节，后续停顿、重音、时长的预测，以及基频曲线的生

成都与韵律层次的预测结果密切相关。然而准确地预测韵律

层次结构并不简单，一方面由于语言的灵活性，很多句子存在

着标注多样化的问题，即给定一个句子，不同发音习惯的人给

出的韵律层次标注结果可能不同；另一方面韵律层次的划分不

仅与语法相关，还与语义、短语长度、讲话风格等因素相关，各

因素是综合起来起作用的，需要运用统计方法把各个影响因素

较为合理地组织在一起［１，２］。

对于韵律层次，目前还没有一致的划分标准。本文参考

ＴｏＢＩ标准［３，４］，将语音合成中的韵律层次分为七级，即音素边

界、单词边界、隐短语边界、次短语边界、主短语边界、子句边界

以及句群边界。各韵律层次由低到高，记为ＬＰ、Ｌ０、Ｌ１、Ｌ２、Ｌ３、

Ｌ４、Ｌ５。不同层次的听感各不相同［５］，其中：Ｌ３结束感稍强；Ｌ２

结束感要弱于Ｌ３，可以有停顿也可以没有，变化较多，标注人
员常常不能准确把握两者的这些细微区别，精确地标注出边

界，所以在实际语音合成系统中将 Ｌ２归并到 Ｌ３统一处理，一
起视为韵律短语；Ｌ４和 Ｌ５的边界预测比较简单，直接根据文
本结构就可以决策出来；ＬＰ、Ｌ０边界预测通过查询词典及字母
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发音转换规则即可决策出来，相对而言也比较简单；而Ｌ１边界
使用拆解和拼接规则也能较方便地得到，韵律层次预测的真正

难点还是在于Ｌ３边界预测。
针对Ｌ３边界预测，国内外学者已经提出了许多不同的方

法，在较早期的语音合成系统中使用得较多的是基于规则的预

测方法，即专家通过对语音学和语言学的研究总结出一些先验

规则，预测Ｌ３边界只需匹配这些规则即可，但因为 Ｌ３产生的
复杂度远远大于有限的先验规则，所以此方法已很少单独使

用，仅配合其他方法用于优化预测效果。随着大语料库制作技

术的出现以及计算机技术的发展，基于数据驱动的预测方法逐

渐占据主导地位，先后出现了基于决策树的预测方法［６］、基于

最大熵准则的预测方法［７］、基于神经网络的预测方法［８］、基于

ＳＦＣ（ｓｕｐｅｒｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｃｏｎｔｏｕｒｓ）分层叠加模型的预测
方法［９］、基于随机的上下文无关语法的预测方法［１０，１１］以及基

于ＣＲＦ（ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄｓ）模型的预测方法［１２］等。目前

基于决策树的预测方法因训练时间相对较短，分类模型简单直

观、易于理解，所以应用最为普遍。但因决策树是通过数据驱

动方法得到的，构建决策树时对数据平衡性要求较高，难以针

对关键词进行建模，而且在基于决策树进行预测时采用了局部

最优的搜索方式无法达到全局最优，所以基于决策树的预测方

法仍有进一步改进的余地。

Ｓａｎｄｅｒｓ等人［１３］提出了使用统计词性信息的方法进行 Ｌ３
边界预测；牛正雨等人［１４］也提出基于边界点词性特征统计的

Ｌ３边界预测方法，统计了韵律短语边界的词性组合模式以及
概率信息，据此在词性序列中预测 Ｌ３边界。尽管他们的预测
效果一般，但也说明了统计标注数据库得出某些统计特性在

Ｌ３边界预测中是有意义的。
本文通过对较大规模的 Ｌ３人工标注数据库进行统计，发

现很多单词出现在Ｌ３头部或尾部的概率非常高，即具有明显
的Ｌ３头部或尾部倾向性。一方面，因该类单词数量较多，在基
于决策树的预测方法中，如果将它们逐一设计到属性问题集中

去，则容易导致在构建决策树的过程中训练数据稀疏，反而影

响决策树的预测效果。赵晟等人［１５］通过实验也得出了词语直

接作特征对基于决策树的韵律结构预测没有改进的结论。另

一方面，如果不将它们设计到属性问题集中去，则决策树算法

无法自动通过其他问题组合充分挖掘如此细致的统计特性。

基于以上考虑，本文对传统的基于决策树的预测方法进行

了两方面的改进：ａ）考虑到对Ｌ３边界概率进行硬判决，预测结
果的正确率不高，本文引入了Ｌ３条件概率，使用Ｖｉｔｅｒｂｉ算法同
时优化Ｌ３边界概率和Ｌ３条件概率，以选择出最优的Ｌ３边界；
ｂ）提出了基于关键词在Ｌ３中位置分布特性的决策树节点概率
优化方法，利用关键词在Ｌ３中不同位置的概率分布来调整实际
语境下其前、后边界的Ｌ３边界概率，从而改善了Ｌ３边界的错判
与漏判问题，降低了Ｌ３边界预测的不可接受率。

!

　基于决策树的
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边界预测

在本文的英文语音合成系统中，预测 Ｌ３边界前已进行了
Ｌ１边界划分，所以Ｌ３边界预测就等价于判断某一个 Ｌ１边界
是不是Ｌ３边界。

而决策树应用于Ｌ３边界预测的基础是把 Ｌ３边界预测看

做一个分类任务，即把每个Ｌ１边界分到不同韵律边界的任务，
可能的韵律边界为Ｌ１边界或Ｌ３边界。

本文采用了Ｃ４．５决策树算法构建 Ｌ３边界预测决策树，
分为两个阶段：ａ）利用训练样本生成决策树模型；ｂ）通过删除
部分节点和子树以避免过度学习，即决策树的剪枝。

在决策树的生成阶段，从决策树的根节点开始，根据信息

熵下降最大的原则进行分裂，直至在当前叶子节点中所有测试

样本都不能使信息熵下降，或当前叶子节点中所含训练样本的

数目小于最小阈值时停止分裂。

在决策树的剪枝阶段，为减小生成树的规模并提升决策树

的集外测试正确率，Ｃ４．５算法将对已生成的完整决策树进行
剪枝。剪枝采用的是基于规则的后修剪（ｒｕｌｅｐｏｓｔｐｒｕｎｉｎｇ）方
法［１６］，它将决策树转变为一组规则集，每一条从根节点到叶子

节点的路径即是一条规则，通过调整该规则集来提高精度。

具体的调整方法是将该规则集按照在训练集上的分类精

度进行排序，每次删除一条规则，使得该规则集的分类精度得

到最大的提高。当删除当前规则不能提高分类精度时，则停止

剪枝。

通过上述方法构建好决策树后即可用此决策树来预测Ｌ３
边界。根据输入文本的韵律环境属性，从决策树根节点开始逐

层递进查找到相应的叶子节点。该叶子节点中包含的训练样

本可能隶属于Ｌ１边界，也可能隶属于Ｌ３边界。根据不同类型
训练样本的数量比例可得到该叶子节点隶属于 Ｌ３边界的概
率，该概率记为ＰＬ３，决策树的输出可由ＰＬ３的大小来决定。

ＰＬ３＝１，则决策树输出为 Ｌ３边界；ＰＬ３＝０，则决策树输出
为Ｌ１边界；０＜ＰＬ３＜１，简单的硬判决方法是 ＰＬ３＞０．５，输出
Ｌ３边界，ＰＬ３＜０．５，输出Ｌ１边界，本文的基线系统即采用了该
方法。但该方法无法有效利用 ＰＬ３的信息，且无法融入 Ｌ３长
度分布特性，预测结果的正确率不高。为此，本文引入Ｌ３条件
概率Ｐｓ，使用Ｖｉｔｅｒｂｉ算法进行软判决处理，同时优化ＰＬ３和Ｐｓ，
以选择出最优的Ｌ３断点。

&

　利用
(-./01-

算法修正结果

一个Ｌ４如果含有Ｎ个Ｌ１，则需要确定 Ｎ－１个断点的决
策结果，共２Ｎ－１种结果组合，即２Ｎ－１个解空间，如图１所示。本
文通过Ｖｉｔｅｒｂｉ算法在这个解空间中寻找一条最优路径，记为
（ｘ１，…，ｘｉ，…，ｘＮ），其中，ｘｉ∈｛Ｌ１，Ｌ３｝。

本文对较大规模的已标注Ｌ１边界的英文文本进行了统计，
在Ｎ取不同值时Ｌ４数目在所有Ｌ４数目中的占比如图２所示。

当Ｎ＞１０时，所占比例均不超过４％，且其决策结果组合
数２Ｎ－１不断以指数上升，导致数据较为稀疏，所以仅按式（１）
统计出了１＜Ｎ≤１０时的Ｌ３条件概率为

Ｐｓ（Ｎ）（ｘｉ｜ｘｉ－１）＝
ｃｏｕｎｔ（ｘｉ－１，ｘｉ｜Ｎ）
ｃｏｕｎｔ（ｘｉ－１｜Ｎ）

（１）
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其中：ｃｏｕｎｔ（ｘｉ｜Ｎ）表示在训练语料的所有 Ｌ４中，Ｌ１的总数目
为Ｎ时，且第ｉ个Ｌ１边界的Ｌ３标注结果为ｘｉ所出现的次数。
本文以ＰＬ３（ｘｉ）作为目标代价，以 Ｐｓ（Ｎ）（ｘｉ｜ｘｉ－１）作为连接代
价，则

（ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ） ＝ａｒｇｍａｘｘ１，ｘ２，…，ｘＮ
ＰＬ３（ｘ１）×

∏
Ｎ

ｉ＝２
［Ｐｓ（Ｎ）（ｘｉ｜ｘｉ－１）×ＰＬ３（ｘｉ）］ （２）

这就得到了１＜Ｎ≤１０时的预测结果。而当Ｎ＞１０时，需要采
用分段处理方式［２］。

首先在第６～１０个Ｌ１之间挑选一个ＰＬ３最大的断点，再将
此断点之前的部分按照１＜Ｎ≤１０时的情况单独进行Ｖｉｔｅｒｂｉ判
决。假设在这一部分共找到ｋ个Ｌ３边界，如果ｋ＝１，则保留此
Ｌ３边界，并将下一步预测的起始位置设置为当前的Ｌ３边界；如
果ｋ＞１，则保留前ｋ－１个Ｌ３边界，并将下一步预测的起始位置
设置为第ｋ－１个Ｌ３边界。依次递进，直到处理完整个Ｌ４。

*

　基于关键词在
#*

位置分布特性的决策树节点概率

优化方法

　　为进一步改善Ｌ３边界的预测结果，本文根据相关的统计结
果，使用了基于关键词在Ｌ３中位置分布特性的决策树节点概率
优化方法。根据英语语法知识，不能作句首的词基本不应该出

现在Ｌ３头部，不能作句尾的词也很少出现在Ｌ３尾部。另外，不
少高频介词和连词往往出现在Ｌ３头部。换言之，即部分单词应
具有明显的Ｌ３头尾倾向性，如“ｍｅ”基本不会出现在Ｌ３头部，
“ａｃｃｏｒｄｉｎｇ”基本不会出现在Ｌ３尾部。

因这些单词的数量较多，可能有好几千条，所以在基于决策

树的预测方法中，如果将它们逐一设计到属性问题集中去，则容

易导致在构建决策树的过程中训练数据稀疏，反而影响决策树

的预测效果；但如果不将它们设计到属性问题集中去，则决策树

算法又不可能通过其他问题组合挖掘出如此细致的统计特性。

为此，本文使用了基于关键词在Ｌ３中位置分布特性的决策树节
点概率优化方法。

首先，对训练数据进行统计，单词出现在Ｌ３头部，即为 Ｌ３
的第一个单词，计入ＮＨＥＡＤ；单词出现在Ｌ３尾部，即为Ｌ３的最后
一个单词，计入ＮＴＡＩＬ；其他位置则认为单词位于 Ｌ３的中部，计
入ＮＭＩＤ。在Ｖｉｔｅｒｂｉ算法修正结果的过程中，可以通过引入
ＮＨＥＡＤ、ＮＴＡＩＬ以及ＮＭＩＤ之间的比率关系来影响Ｌ３的预测结果，本
文采用了其中的两个比率因子：

ＰＨ／Ｔ＝ＮＨＥＡＤ／（ＮＨＥＡＤ＋ＮＴＡＩＬ） （３）

ＰＭ／ＡＬＬ＝ＮＭＩＤ／（ＮＨＥＡＤ＋ＮＭＩＤ＋ＮＴＡＩＬ） （４）

ＰＨ／Ｔ越大，说明该单词出现在Ｌ３头部的倾向性越大；反之，
说明该单词出现在Ｌ３尾部的倾向性越大。而ＰＨ／Ｔ接近于０．５，
说明该单词不具有Ｌ３头尾倾向性。

具有较明显的Ｌ３头尾倾向性的单词，在输入文本中的实际
位置有可能处于Ｌ１边界，也可能处于Ｌ１中间。对于处于Ｌ１边
界的单词，基于决策树预测方法可以得到该单词前边界或后边

界的ＰＬ３，通过调整ＰＬ３就能有效影响最后的Ｌ３边界决策结果。
ＰＬ３的调整幅度主要由ＰＨ／Ｔ来决定，调整方法如下：

ａ）如果是具有Ｌ３头部倾向性的单词处于Ｌ１头部，则调高
该单词前边界ＰＬ３。

ＰＬ３＝ＰＬ３＋μｌｏｇ（１＋ＰＨ／Ｔ） （５）

ｂ）如果是具有Ｌ３头部倾向性的单词处于Ｌ１尾部，则调低
该单词后边界ＰＬ３。

ＰＬ３＝ＰＬ３－μｌｏｇ（１＋ＰＨ／Ｔ） （６）

ｃ）如果是具有Ｌ３尾部倾向性的单词处于Ｌ１头部，则调低
该单词前边界ＰＬ３。

ＰＬ３＝ＰＬ３－μｌｏｇ（２－ＰＨ／Ｔ） （７）

ｄ）如果是具有Ｌ３尾部倾向性的单词处于Ｌ１尾部，则调高
该单词后边界ＰＬ３。

ＰＬ３＝ＰＬ３＋μｌｏｇ（２－ＰＨ／Ｔ） （８）

其中：μ定义为 ＰＨ／Ｔ的实验参数。据此得到新的 Ｌ３边界概率

ＰＬ３。如果ＰＬ３＞１，则取ＰＬ３＝１；如果ＰＬ３＜０，则取ＰＬ３＝０。

当具有Ｌ３头尾倾向性的单词处于Ｌ１边界时，通过ＰＨ／Ｔ及

ＰＨ／Ｔ的实验参数μ来调整ＰＬ３的大小以优化预测结果。但当这
些单词不在Ｌ１边界而处于Ｌ１中间时，因其前后边界都不是断
点，所以无法直接使用 ＰＨ／Ｔ的相关信息，为此，需要使用 ＰＭ／ＡＬＬ
来进一步优化预测结果。

ＰＭ／ＡＬＬ越小，说明该单词出现在 Ｌ３前后边界的概率越大。

当ＰＭ／ＡＬＬ小到一定的范围时，就认为输入文本的Ｌ１划分可能出
错了，可以强行地在该单词前边界或后边界划分出一个断点，与

其他断点一起交由Ｖｉｔｅｒｂｉ算法选择出最优断点。具体分为下
面两组来处理：

ａ）如果该单词为Ｌ３头部倾向性单词，则在其前边界增加一
个新的决策断点，且

ＰＬ３＝δ×ＰＨ／Ｔ×（１－ＰＭ／ＡＬＬ） （９）

其中：δ为ＰＭ／ＡＬＬ的实验参数。
ｂ）如果该单词为Ｌ３尾部倾向性单词，则在其后边界增加

一个新的决策断点，且

ＰＬ３＝δ× １－Ｐ( )Ｈ／Ｔ × １－ＰＭ／( )ＡＬＬ （１０）

+

　实验

+


!

　标注数据库

为了开展英文Ｌ３边界预测研究，本文建立了一个英文短语
边界标注数据库，共５６０７９句，含有１３７９５３个Ｌ３边界，２８３０３２
个Ｌ１边界。

该数据库不仅包含文本数据，还包含相匹配的语音数据，因

此本文采用了人工与自动方法相配合的方式对数据库进行标

注。其中自动方法为基于声学和文法信息共同检测Ｌ３边界的
方法［１７］，它作为一种辅助手段，能够正确检测出７０％以上的Ｌ３
边界，大大减少了人工标注的工作量，在提高效率的同时，也较

大幅度地提高了标注的一致率。本文所使用的标注数据库的一

致率为８３．５％。
为充分利用标注数据库，本文将其随机地分为三部分：ａ）训

练集，含有整个标注数据库８０％的标注语句，共４４８７９句，用于
训练Ｃ４．５决策树；ｂ）开发集，含有整个标注数据库１０％的标注
语句，共５６００句，用于调优ＰＨ／Ｔ与ＰＭ／ＡＬＬ的实验参数μ和δ；ｃ）
测试集，含有剩余１０％的标注语句，共５６００句，用于验证利用
Ｖｉｔｅｒｂｉ算法修正结果。以及基于关键词在Ｌ３中位置分布特性
的决策树节点概率优化方法的效果。
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为区别主观测试与客观测试，本文在５６００句测试集中按
领域抽取了５００句作为主观测试集，其中行业信息播报领域文
本（包含导航路径播报、手机信息提示、呼叫中心业务介绍以及

电子词典中英互译文本）共３００句，另有疯狂英语文本５０句、中
国日报文本５０句、美国之声文本５０句、新概念英语文本５０句。
客观测试使用测试集中剩余的５１００句文本。

+


&

　基线系统的效果

本文采用的基线系统为传统的基于决策树的预测方法。其

决策树是由Ｃ４．５决策树算法构建出来的，输出属性为枚举量
｛Ｌ１，Ｌ３｝，输入属性包括：

ａ）当前词的词频，前一个词的词频，后一个词的词频，前前
一个词的词频，后后一个词的词频。

ｂ）当前词的词性，前一个词的词性，后一个词的词性，前前
一个词的词性，后后一个词的词性。

ｃ）当前词含有的Ｌ０个数，前一个词含有的Ｌ０个数，后一个
词含有的Ｌ０个数。

ｄ）当前Ｌ１的长度，前一个Ｌ１的长度，后一个Ｌ１的长度，前
前一个Ｌ１的长度，后后一个Ｌ１的长度。

另外需要指出的是，基线系统在使用决策树输出的ＰＬ３时采
用了硬判决的方法。

为衡量Ｌ３边界的预测效果，本文在客观测试中选用的指标
为ＦＳｃｏｒｅ，其与正确率和召回率的关系如下：

ＦＳｃｏｒｅ＝２×正确率×召回率
正确率＋召回率 （１１）

而在主观测试中选用的指标为不可接受率。其测试方法

为：三名实验员分别独立地对５００句主观测试集的效果进行可
接受或不可接受的判断，然后采用投票制确定测试结果，即如果

有两人或三人认为某句的预测结果不可接受，则该句测试结果

为不可接受，否则视为可接受。需要指出的是，这三名实验员经

过专业的标注训练，长期从事韵律标注、浊浊切音、基频修正等

相关工作，她们的发音习惯比较相近，对英文语法的掌握程度也

基本相当，标注一致性相对较高。

经测试，基线系统在５１００句客观测试集上的正确率为
６９．８％，召回率为６７．７％，ＦＳｃｏｒｅ为６８．７％。另外，基线系统的
平均不可接受率为２２．４％。具体测试结果如表１所示。

表１　基线系统的不可接受率测试

文本领域 总句数 不可接受的句子

行业信息播报 ３００ ５２
疯狂英语 ５０ １４
中国日报 ５０ １９
美国之声 ５０ １４
新概念英语 ５０ １３
总计 ５００ １１２

+


*

　利用
(-./01-

算法修正结果的效果

加入Ｖｉｔｅｒｂｉ算法修正结果后，后面的判决结果可能会对前
面的误判进行纠正，避免了错误的传递。并且，因 Ｖｉｔｅｒｂｉ算法
从全局出发，整句的预测结果更符合人的朗读习惯，所以预测结

果趋于平滑。系统在客观测试集上的正确率提升到７４．８％，召
回率提升到７０．２％，ＦＳｃｏｒｅ为７２．４％，系统改善较为明显。经
主观评测，系统平均不可接受率也降低到了１９．６％。具体测试
结果如表２所示。

表２　利用Ｖｉｔｅｒｂｉ算法修正结果后不可接受率测试

文本领域 总句数 不可接受的句子

行业信息播报 ３００ ４７
疯狂英语 ５０ １２
中国日报 ５０ １６
美国之声 ５０ １３
新概念英语 ５０ １０
总计 ５００ ９８

+
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　基于关键词在
#*

中位置分布特性的决策树节点概率优化

方法的效果

　　本文截取了单词头尾倾向性较为明显的 ＰＨ／Ｔ区间［０，

０．１５］∪［０．８５，１］。ＰＨ／Ｔ∈［０，０．１５］，共有１０７７个单词，具有

较明显的Ｌ３尾部倾向性；ＰＨ／Ｔ∈［０．８５，１］，共有９２９５个单词，
具有较明显的Ｌ３头部倾向性。

表３和４分别为Ｌ３头部倾向性概率最大和Ｌ３尾部倾向性
最大的２０个单词。

表３　Ｌ３头部倾向性概率最大的２０个单词

单词 ＰＨ／Ｔ 单词 ＰＨ／Ｔ

Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ０．９９９３０ Ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ０．９９３４９

Ｕｎｔｉｔｌｅｄ ０．９９９０８ Ａｎｄ ０．９９３３８

Ｔｈａｎｋ ０．９９９０４ Ｗｅ ０．９９３２２

Ｌｅｔ ０．９９８５９ Ｗｈｉｃｈ ０．９９２５７

Ｄｅｓｐｉｔｅ ０．９９７９７ Ｉｆ ０．９９２１８

Ｂｕｔ ０．９９７２９ Ｓｈｅ ０．９９２０９

Ｗｈｏｓｅ ０．９９７２０ Ａｍｏｎｇ ０．９９１２２

Ｉ ０．９９６３１ Ｃｏｐｙｒｉｇｈｔ ０．９９０９１

Ｊｏｉｎｉｎｇ ０．９９５８２ Ｈｅ ０．９９０５９

Ａｌｔｈｏｕｇｈ ０．９９４６０ Ｍｙ ０．９９０１４

表４　Ｌ３尾部倾向性概率最大的２０个单词

单词 ＰＨ／Ｔ 单词 ＰＨ／Ｔ
Ｃｌｏｃｋ ０．００２９７ Ａｇｏ ０．００１８４
Ｂｉｒｔｈｄａｙ ０．００２９２ Ｍｉｓｔａｋｅ ０．００１３２
Ｍｉｎｄｓ ０．００２８５ Ｃｅｎｔｕｒｙ ０．０００９９
Ｈｏｕｒ ０．００２８１ Ｐｒｏｈｉｂｉｔｅｄ ０．０００９７
Ｔａｓｋ ０．００２６１ Ａｎｇｅｌｅｓ ０．０００８１
Ｒｏｗ ０．００２５７ Ｙｏｒｋ ０．０００７９
Ｓｉｔｅｓ ０．００２４６ Ａｆｔｅｒｎｏｏｎ ０．０００７１
Ｓｔｏｒｙ ０．００２３６ Ｕｐｄａｔｅｄ ０．０００５２
Ｓｔａｔｅｍｅｎｔ ０．００２２９ Ｔｒａｎｓｌａｔｏｒ ０．０００４３
Ｍｏｍｅｎｔ ０．００２０５ Ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔ ０．０００１４

　　在上述１０７７个具有较明显的 Ｌ３尾部倾向性的单词和

９２９５个具有较明显的Ｌ３头部倾向性的单词中，本文依据ＰＭ／ＡＬＬ
值的大小选取了ＰＭ／ＡＬＬ＜０．２５的所有单词，共３２２个。表５列

出了ＰＭ／ＡＬＬ值最小的１０个单词。
表５　ＰＭ／ＡＬＬ值最小的１０个单词

单词 ＰＭ／ＡＬＬ ＰＨ／Ｔ
Ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔ ０．００３６１ ０．０００１４
Ｖｏｉｃｅｏｖｅｒ ０．００５２８ ０．００２３０
Ｕｐｄａｔｅｄ ０．００５７４ ０．０００５２
Ｐｒｏｈｉｂｉｔｅｄ ０．００７８３ ０．０００９７
Ｈｕｈ ０．００８４５ ０．００４５８

Ｔｒａｎｓｌａｔｏｒ ０．０１１２２ ０．０００４３
Ｍａｉｌｂａｇ ０．０１１６１ ０．００１３９
Ｎｅｗｓｗｉｒｅ ０．０２１７８ ０．００３４７
Ｃｌｉｐ ０．０２８０３ ０．００００４
Ｂｕｔ ０．０３２５５ ０．９９７２９
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　　在筛选出上述单词后，首先需要确定 ＰＨ／Ｔ与 ＰＭ／ＡＬＬ的实验
参数μ与δ的值。因不可接受率是主观测试指标，要获取其与

μ、δ的变化关系，人工工作量巨大，且不一定准确，所以通过构
建简单的自动化测试流程，以客观测试指标ＦＳｃｏｒｅ来选择合适
的μ与δ值。在标注数据库的开发集上，分别获得了μ、δ与Ｆ
Ｓｃｏｒｅ的变化关系图，如图３、４所示。

由图３可知，当μ＝０时，ＦＳｃｏｒｅ＝７３．１％。随着μ值的逐
步增大，ＦＳｃｏｒｅ逐步上升，说明 ＰＨ／Ｔ的引入是有效的。当 μ＝
１．７５时，ＦＳｃｏｒｅ＝７６．４％，取得最大值。但随着μ值的进一步增
大，具有头尾倾向性单词的 Ｌ３边界概率 ＰＬ３接近于０或１，而
ＰＬ３接近于０时，因权重过低会被Ｖｉｔｅｒｂｉ算法忽略视为Ｌ１边界；
ＰＬ３接近于１时，因权重过高又往往会被视为Ｌ３边界的最优解。
所以Ｖｉｔｅｒｂｉ算法起到的平滑作用越来越小，ＦＳｃｏｒｅ也逐步下
降。因此，本文取μ＝１．７５。

由图４可知，加入ＰＭ／ＡＬＬ的调整后，决策断点增多，因而Ｌ３
边界的召回率得到有效提升，并且因为仅选取了 ＰＭ／ＡＬＬ＜０．２５
的３２２个单词，所以正确率的下降是有限的。当 δ＝１．１时，Ｆ
Ｓｃｏｒｅ＝７８．２％，取得最大值。但随着δ的进一步增大，ＰＭ／ＡＬＬ值
较大的单词边界前后新增Ｌ３边界的概率较大，强行划分出来的
Ｌ３边界越来越多，这导致了正确率快速下降，ＦＳｃｏｒｅ也将随之
降低。因此，本文选取δ＝１．１。

当μ＝１．７５、δ＝１．１时，本文在测试集上对加入 ＰＨ／Ｔ和

ＰＭ／ＡＬＬ调整，且使用Ｖｉｔｅｒｂｉ算法修正决策结果的新系统进行了
测试，测试结果如表６所示。新系统ＦＳｃｏｒｅ为７７．８％，与开发
集上的测试结果基本吻合。平均不可接受率降低到１５．２％，如
表７所示。

表６　各系统在测试集上的测试结果

测试指标 基线系统 Ｖｉｔｅｒｂｉ修正系统 新系统

正确率／％ ６９．８ ７４．８ ８０．２
召回率／％ ６７．７ ７０．２ ７５．５
ＦＳｃｏｒｅ／％ ６８．７ ７２．４ ７７．８
不可接受率／％ ２２．４ １９．６ １５．２

表７　新系统的不可接受率测试

文本领域 总句数 不可接受的句子

行业信息播报 ３００ ３９
疯狂英语 ５０ ８
中国日报 ５０ １０
美国之声 ５０ １０
新概念英语 ５０ ９
总计 ５００ ７６

2

　结束语

本文在基于Ｃ４．５决策树的Ｌ３边界预测方法的基础上，引
入Ｌ３条件概率，使用Ｖｉｔｅｒｂｉ算法同时优化Ｌ３边界概率和条件

概率，从而实现了决策树结果的软判决，ＦＳｃｏｒｅ由６８．７％提升
到７２．４％，而不可接受率则从２２．４％降低到１９．６％。在此基础
上，本文又提出了基于关键词在Ｌ３中位置分布特性的决策树节
点概率优化方法。通过对较大规模标注语料的统计，筛选出了

具有明显的Ｌ３头尾倾向性的单词，由此在系统中加入了ＰＨ／Ｔ和
ＰＭ／ＡＬＬ的调整，ＦＳｃｏｒｅ也由７２．４％提升到７７．８％，而不可接受
率又从１９．６％降低到１５．２％，充分说明了该方法的有效性。

但因为Ｌ３训练集在标注过程中存在答案多样化的问题，继
续大幅提升ＦＳｃｏｒｅ并不容易，下一步的工作重点在于细致分析
主观评测中发现的不可接受的Ｌ３预测结果，进一步降低不可接
受率。
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