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Abstract

开放英语 Wordnet 是一个关键的资源，作
为本体词汇-柠檬的一部分发布在语言链接
开放数据云中。然而，该资源中缺失了许
多链接，在本文中，我们研究如何在形容
词之间建立上位关系。我们提出了关于上
位关系的理论讨论，以及它在形容词中与
名词和动词的不同之处。我们开发了一个
新的形容词上位关系资源，并微调大型语
言模型来预测形容词的上位关系，显示了
TaxoLLaMa的方法可以适用于这个任务。

1 介绍

开放英文词网 (McCrae et al., 2019a, OEWN)是
普林斯顿词网 (Fellbaum, 1998) 的一个开源分
支，它被建模并发布为 OntoLex数据 (McCrae
et al., 2017)。这项工作旨在继续维护该资源的
工作，并提供一个供链接数据资源连接的中心
资源。然而，OEWN 本身并不是一个完全连
接的图，如在动词层次结构上的最新研究所示
(McCrae, 2025)。对于形容词和副词，有大量
的同义词集 1 没有链接，这降低了作为语言链
接开放数据 (LLOD)云中一个中心资源的有效
性 (McCrae et al., 2016)。
最近大型语言模型的进步显著地重塑了词
汇语义学领域 (Moskvoretskii et al., 2024b)。这
些模型在庞大语料库上进行训练，展示了推
断细微词汇关系的新兴能力，并在分类提取
和上位词发现任务中表现出色 (Bordea et al.,
2016)。我们的目标是利用这项能力来全面连
接 OEWN 的图结构，然而，这些模型的性能
主要是在名词和动词上进行了评估，关于它们
是否能够有意义地捕捉形容词之间的复杂关系
（如上位关系）的问题仍然未解，因为这在现有
的数据集和词汇资源中代表性不足。
从大型文本语料库中已提取出了上位词，并
在如 BLESS (Baroni and Lenci, 2011) 、EvaLu-
tion (Santus et al., 2015)和HyperLex (Vulić et al.,
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1“同义词集”或简称“synset”在 OntoLex模型中等
同于词汇概念

2017)等被广泛使用的词汇关系分类基准中进
行了建模。然而，其在形容词中的应用仍然显
著缺乏探索，尽管它在理论和实践上都具有潜
在的重要性。与名词和动词上位词不同的是，
名词和动词的上位词通常依赖于明确定义的
层次分类，而形容词之间的上位词本质上更为
流动且依赖于上下文，其受多义性、可分级性
和上下文模糊性等问题的影响，现有资源往往
仅仅从其他关系的角度对这些问题进行调查
(Kennedy, 2007)，(Murphy, 2003)。
理解形容词之间的上位关系是至关重要的。
为了探讨其中的问题，尽管其复杂性已被广泛
承认，我们的目标是建立一个更清晰的形容词
上位关系理论，以此提供对词汇意义更广泛组
织的见解，并支持开发更具语义意识的语言模
型。
在这项工作中，我们尝试解决形容词之间上
位词关系的理论和实践空白，目标有两个。首
先，我们提出一个解释形容词上位词关系的
理论框架，并构建一个反映这种关系的高标
准英语下位词-上位词对数据集，该数据集使
用 OntoLex 模型以 RDF 格式发布。2 我们从
现有的其他语言词汇资源开始，如波兰词网
(Maziarz et al., 2016) 和开放荷兰词网 (Postma
et al., 2016)，进行仔细的人为注释和验证，以
解决语义歧义问题，并通过利用 OEWN来确
保英语数据集的可靠性。其次，我们探讨语言
模型识别和解释形容词上位词关系的能力。我
们评估它们在训练我们提出的高标准数据集之
前和之后的表现，分析它们在多大程度上能够
捕捉到这种复杂的词汇关系 3 。
检查模型在细粒度和主观语义关系上的表现
可以探索和揭示其潜在的语言能力和偏见，这
有助于正在进行的解释和改进其行为的努力。
为了让模型更好地理解语言动态，我们认为开
发专门的评估数据集是衡量和提高其分辨复杂
语义现象能力的基础步骤 (Putra et al., 2024)。

2https://github.com/lorenzoaugello/
adjective-hypernymy

3https://huggingface.co/collections/loraug/
hyper-discovery-68123c85fef0889c6559e674
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本文的其余部分结构如下。在第 2节中，我
们讨论了关于上下位词关系、形容词语义和语
言模型评估的相关工作，在第 3节中，我们介
绍了开放英文词网。第 4节提出了我们的理论
框架，而第 5节描述了我们的形容词上下位词
数据集的构建。第 6节重点介绍了在此任务上
对语言模型的评估，包括零样本测试和微调实
验。第 7节展示了结果和研究发现的总结。最
后，第 8节总结了本文并提出了未来研究的方
向，同时阐述了本研究的局限性。

2 背景与相关工作

对于形容词的性质、功能、分类及其相互关系
的理论化传统上始于对形容词如何修饰名词的
分类，这体现了对于形容词定义的普遍共识，
即形容词作为“与其结合的名词的修饰语”。
然而，形容词的语义分类证明比名词和动词复
杂得多，因为它们的行为常常难以被简单的本
体论模型所捕捉。尽管进行了几次分类尝试，
形容词仍然在词汇语义学中研究不足，并且缺
乏一个普遍认可的理论框架。现有的分类通常
停留在一般性质的高层次分类上，将形容词的
同义集分组为几个被称为“超意义”的广泛语
义类别，以创建分类法，正如 Dixon (1982)和
Hundsnurscher and Splett (1982)的首例所示。
将焦点转移到词汇蕴涵任务及其中特定关
系——上位词关系时，我们面临更多的歧义。
传统的上位词关系定义，比如提议一个术语
A 是另一个术语 B 的上位词，如果 A 的意义
覆盖 B的意义或者更广泛的 (Tjong Kim Sang,
2007)，应用于名词和动词时较为直接，因为
它们的层级关系和结构更清晰。然而，形容词
引入了与可分等级性、标度结构和上下文依赖
相关的挑战 (Liu et al., 2023) 。不像名词可以
组织成链，每个下位词自然继承其上位词的属
性 (Heyvaert, 2010)，形容词抵制简单的层级排
列，更倾向于紧凑而不太垂直的标度。
值得注意的是，形容词的上位关系在基础词
汇资源如普林斯顿WordNet中是不存在的。相
反，形容词是通过反义关系（例如，湿–干）、
语义相似性（例如，干–干旱）和归属关系（例
如，犯罪–犯罪的）进行组织的，缺乏明确的层
次关系建模，这可能导致形容词语义中的同义
关系和上位关系的混淆。
现在的问题是关于形容词的上位词关系的存
在。最近的工作表明，词汇关系不应被二元化
地看待，而应被概念化为渐进的语义现象，其
术语是根据类别成员原则沿连续尺度表示的
(Vulić et al., 2017)。然而，鉴于大多数现有的
词汇资源和为词汇语义任务创建的数据集源于
普林斯顿 WordNet 的结构——而后者并未纳

入形容词的上位词关系——这一关系的表示和
形式化仍然不够完善。
一些其他语言的词汇资源已经采取措施来
模拟形容词的上位词关系。例如，GermaNet
(Hamp and Feldweg, 1997) 放弃了普林斯顿
WordNet 的基于聚类的方法，而采用了类似
于名词和动词的层次结构来组织形容词，例
如，“gut’’（‘‘好’’）是 “toll’’（‘‘棒’’）的上位
词。在波兰 WordNet 中也可以观察到类似的
层次映射，其中普林斯顿WordNet的原始“哑
铃模型”已转变为一种纵向下位词结构 (Rud-
nicka et al., 2016)。在开放荷兰WordNet中，尽
管反义关系仍然是形容词的主要关系，但也
引入了层次上位词关系的实例，例如 “knots-
gek, stapelgek, krankjorum, knettergek’’（‘‘非常
疯狂’’）作为 “gek, dwaas’’（‘‘疯狂’’）的下位
词 (Maks et al., 2008)。
在自然语言处理社区的背景下，关于上位词
关系的研究已经在许多工作中进行了探索，从
其在文本语料库中的自动提取到围绕语言模型
的知识和分类能力的研究。已经进行了各种评
估研究以考察语言模型的表现，但它们主要集
中在名词、动词或一般自然语言推理任务上。
诸如基于提示的上位词知识评估、数据集增强
和基准测试策略等特定技术已经被提出，但仍
然没有专门针对形容词上位词的研究。因此，
虽然在理解其他词类的词汇蕴含方面取得了显
著进展，但专门针对形容词的研究仍然是一个
未被探索的领域。

3 开放英语词网

开放英文词网 (McCrae et al., 2019b)是一个全
面的、开源的英语词汇资源，源自原始的普
林斯顿词网 (Fellbaum, 1998) ，并使用 W3C
OntoLex-Lemon模型 (McCrae et al., 2017)研发
而成。作为 OntoLex资源，OEWN在网上发布
词汇数据，符合关联数据原则，从而促进跨语
言和语义资源的互操作性。

OEWN在语言链接开放数据（LLOD）云中
扮演着核心角色，(McCrae et al., 2016)作为一
个基础资源来表示词汇语义，促进跨语言比较，
并与其他语言资源进行连接。它使用 OntoLex-
Lemon 模型作为一种标准化的词汇来以 RDF
表示词汇信息。全球词网协会开发了用于词
网表示的格式 (McCrae et al., 2021) ，这些格
式扩展了 OntoLex 的核心原则。这些格式支
持 XML、JSON(-LD) 和 RDF/Turtle 中的多种
序列化——提供与其他 OntoLex资源的互操作
性。这些格式已经被 OEWN和开放多语言词
网（OMW）中的其他词网采纳，以确保兼容
性和可扩展性。
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在 RDF 中，GWA 格 式 直 接 使 用 On-
toLex 类编码 LexicalEntry 、LexicalSense
和 LexicalConcept ，而 WordNet 特定的元
数据和关系（例如，义项键、同义词集排
序）则通过 https://globalwordnet.github.
io/schemas/wn处的专用本体进行建模。

4 理论建议

尽管形容词的上位关系很难定义且界限不清，
但我们认为这是一个必要的关系，可以通过引
入意义和用法的层次结构来帮助语言的语义组
织，这个层次结构并不限于广泛类别的简单分
类或模糊且常常混淆的水平和对立关系。与同
义关系的区别实际上非常微妙，但我们认为在
同一语义领域内存在一些意义比其他形容词更
广泛的形容词，这些需要被区分（例如：认知
-心理 -非物质；令人不快 -不愉快 -消极）。
普林斯顿WordNet包含 117,659个同义词集
和 84,428个上义词-下义词关系，但这些仅限
于名词和动词，不包括形容词和副词。此外，
目前没有可靠的数据集来表示英语中形容词的
这种关系。面对高质量训练数据有限的情况，
本研究的主要目标之一是创建一个可靠的初始
数据集，其中包含从 OEWN中提取的形容词
对及其定义，以解决词义消歧问题。
在从现有词汇资源中提取下位词-上位词对
的注释和可靠性评估过程中，遵循了替代原则
（其他词汇替代的应用见 McCarthy and Navigli

(2007)）：在语境中，上位词应该可以替代下
位词，从而使所得句子在可接受的普遍层面上
保留原意，且不矛盾或不需要强制解释。虽然
语义拓展是预期且必要的，但下位词的意义需
要在上位词的可能解释中被无歧义地包含。因
此，上位词关系以意义的包含为特征，而非等
同，区别于同义关系。在注释过程中，如果候
选对的两个形容词之间的联系没有被注释者直
观且直接地感知到，则该对被弃用，因为我们
不希望出现可疑的推论或多种合理解读。鉴于
上位词关系本身难以定义——其界限模糊且常
常具有灵活和可争议的性质——因此，仅保留
那些被认为最可靠的对（当然，毫无疑问，有
些可能仍会引起争议，再次强调了这种关系的
主观性）。
识别两个形容词之间的上位关系的主要挑战
之一在于它们的多义性。第一个例子是“cold”，
它可以指温度的语义领域，也可以指人类行为
和性格方面。另一个例子是“hard”，一种意义
上是指物理上坚固的材料，另一种则是指更抽
象的困难概念。因此，形容词的意义及其关系
不仅仅在单独的情况下被定义，更重要的是要
根据它们所伴随的名词和它们唤起的语义领域

来定义：“cold”可以描述环境，也可以形容一
个人；“hard”可以指材料，也可以说明一个问
题。在这方面，上下文起着至关重要的作用。
虽然这对人类标注者来说已经是一个挑战，但
对于必须处理语义消歧的语言模型来说，这变
得更加复杂（见第 5节）。此外，许多英语单词
可以根据上下文和用法来承担不止一种词性，
而不进行词形变化，因为英语的形态丰富性非
常有限。第一个例子是单词“clean”，它可以作
为动词和形容词使用。一个更广泛且更常见的
情况涉及现在分词和过去分词，有时被解释为
动词，有时为形容词。这种歧义也可以扩展到
名词（上面提到的单词“cold”可以有多种形
容词意义，但也可以是名词：“涉及鼻子和呼
吸道的轻度病毒感染”），鉴于这种现象在英语
中的普遍性，有必要在构建黄金标准数据集时
结合 OEWN定义来包括下位词和上位词（也
可参见Moskvoretskii et al. (2024b)的实验以了
解定义为何至关重要）。
相比于更直接的名词上位关系，我们认为形
容词的上位关系需要扎根于意义消歧，通过基
于替代的包含测试进行操作，并在上下文中进
行评估。我们的黄金标准数据集利用了这些原
则，旨在提供初步但可靠的资源，为进一步研
究形容词的语义及其在计算系统中的建模提供
支持。

5 数据集创建

金标准数据集的构建基于已有的词汇资源，利
用了显式编码形容词上位关系的语言的词网：
开放荷兰词网（ODWN）和波兰词网（plWN）。
选择这两个资源的原因是，与普林斯顿词网不
同，它们以层级结构组织形容词，使其成为我
们目的的合适起点。
通过使用 wn Python库 4，从这两种资源中自
动提取了形容词的下位词-上位词对，并从总
数中随机选择了 450对作为初始集合（ODWN
取 166对，plWN取 284对）。只考虑形容词，
并包括了子类下位词和父类上位词节点。每个
提取的对随后使用双语在线词典（维基词典和
剑桥词典）手动翻译成英语，为了最大程度减
少主观偏见和随意选择，我们一致选择了第一
个建议的翻译。
之后，每对词条由两名注释者单独审查。如
果该对的两个形容词出现在 OEWN的同一个
同义词集中——这表明它们是同义关系而不是
层级关系——则该对词条会被舍弃，保持原来
的关系：例如，“difficult”和“hard”在 plWN中
是上位词和下位词关系，但没有被包括在内，
因为它们在 OEWN中是同义词（“不容易；需

4https://pypi.org/project/wn/
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Annotation hypo hyper
yes-no intelligent rational
yes-maybe limitless vast
yes-yes lucid aware
no-maybe multiple plural
maybe-maybe unneeded useless
no-no productive rich

Table 1: 两个注释者对形容词对进行注释时的同意
和分歧示例。

要很大的体力或智力努力才能完成、理解或忍
受”）。当一个下位词有多个上位词时，如果它
们属于同一个 OEWN同义词集就保留，否则
只选择最可靠的一个并由注释者达成一致，其
他的则被舍弃。
因此，从最初的 450对中，有 148对被舍弃，
最终的英语金标准包含 302对形容词：其中 92
对来源于 ODWN，170对来源于 plWN，还有
40对来自两者之一（18对来自 ODWN，22对
来自 plWN），但这 40对中提出了一种更为可
靠的替代上位词并获得注释者的认可（例如，
plWN中“deft”的上位词是"effective"，但建议
并核准了“skillful”作为替代并保留在数据集
中）。不同资源的接受率相似，ODWN的保留
率为 0.55（92/166），plWN为 0.60（170/284）。
此外，如第 4节已经提到的那样，对于包含在
金标准中的每个形容词，其相应的英文定义在
从 OEWN中检索之后也包括在内。这对于确
保注释的关系反映形容词的预期意义而非可能
的多义变体是至关重要的。
标注过程始于一个初始的小型数据集，其中
包含 50对形容词对，由两名标注者使用三标
签分类系统（是，否，也许）进行标注。所有
负面一致（否-否）、强烈分歧（是-否）、较弱
分歧（否-也许）和共同疑虑（也许-也许）的
案例被舍弃，而完全一致（是-是）的案例被保
留，部分一致（是-也许）的案例则进一步讨论
（例子见表 1）。从第一个样本中，选择了 62
对%（31对形容词对）（Cohen’s kappa κ = 0.65
）。从第二个样本的 100对中，保留了 69对%
（κ = 0.64），从第三个样本的 300对中，选择
了 67对%（201对）（κ = 0.61）。然后引入第
三名标注者对从第三个较大样本（300对）中
随机选择的 100对进行标注，提供了额外的讨
论和验证（Fleiss’ kappa κ = 0.48）。
鉴于语义关系任务引入高水平的主观性，其
难度较大，因此标注者之间的协议程度属中等，
但仍然是可以接受的、一致的，并且在不同的
样本之间具有可比性。大多数分歧涉及“可能”
标签，而不是直接矛盾（在第一个样本中有 15
次出现“可能”标签，第二个样本中有 24次，
第三个样本中有 93次）。

除了每个下位词都与一个单一的准确上位词
关联的主要黄金标准之外，后来还开发了数据
集的第二个版本，用于模型微调和评估（参见
章节 6.1）。在这里，每个上位词的同义词根据
它们在 OEWN中的同义词集成员资格被添加，
以便解决存在多重语义上正确的上位词的情况
（参见表格 2）。这样做的动机不仅在于给定形
容词的上位词的自然多样性，还在于减少在模
型评估过程中基于定义的提示的可能影响。

6 方法论

从形容词的上位词定义到创建基准数据集的
问题，可以显而易见的是，词汇蕴涵这一任务
已经在许多人类理解上呈现出许多问题。关于
语言模型的能力，有一些尝试评估它们的可靠
性，或者采取二元分类的方法（选择正确的上
位词），或者采取生成的方法（给定一个下位
词，预测其最可能的上位词）。
在本研究中，我们使用了两个模型：TaxoL-

LaMa 和 SmolLM-360M-Instruct。我们首先测
试它们在上下位词发现任务中的能力，然后在
我们的基准数据集上微调它们，以便探索它们
从中捕捉语义知识的能力。

TaxoLLaMa (Moskvoretskii et al., 2024a) 是
LLaMA-2-7b模型 (Touvron et al., 2023)的微调
版本，该模型在 WordNet数据集上针对 16个
与分类法相关的任务进行了训练，并在不同
领域和语言的上位词发现上达到了 SoTA的效
果。然而，由于它既未在形容词示例上进行训
练，也未进行测试，因此在预测形容词时，其
性能预计会较低。

SmolLM-360M-Instruct 是 SmolLM 的一部
分，SmolLM是一组最先进的小型模型 5 。它
通过在多个指令数据集上的监督微调来优化以
执行指令任务。尽管它比 TaxoLLaMa小得多，
但其小巧的体积使其成为快速微调和评估专门
任务（如形容词上义词发现）的理想选择，使
我们能够探索在提供有限数据的情况下小型模
型是否能获取语义关系。

6.1 训练细节

我们使用 Unsloth方法进行微调，这使我们能
够将模型量化为 4位，并使用 LoRA进行训练，
从而在不影响性能的情况下减少内存和计算需
求。这种方法特别适合使用我们的小型数据集，
并使得像 TaxoLLaMa 这样的小型和大型模型
在有限的硬件资源和易于访问的情况下进行微
调。我们使用 SFTTrainer类微调模型，进行了
60次优化步骤的训练，学习率设置为 2e-4。每
个设备的批量大小设置为 2，并使用 4个步骤

5https://huggingface.co/blog/smollm
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Dataset hyponym-lemma hypo_definition hypernym-lemma hyper_definition
single relaxed without strain or anxiety calm not agitated;

without losing
self-possession

multiple relaxed without strain or anxiety calm, serene, tran-
quil, unagitated

not agitated;
without losing
self-possession

Table 2: 以下是从两个版本的黄金标准中选取的一对示例，首先显示输入下位词（“relaxed”）的一个精确
上位词（“calm”），然后显示在 OEWN中找到的其同义词。

进行梯度累积，模拟批量大小为 8。利用我们
的金标准数据集，我们在由 211个项目（占数
据集 70%）构成的训练集上微调模型。下面是
一个训练样本，包含人类用户提出的输入问题
和 GPT助手预期的输出答案，遵循聊天模板。

（来自: human）“词语‘复杂’（定义：‘难
以分析或理解’）的上位词是什么？”，

（来自: gpt）“上位词是：‘困难，辛苦’（定
义：‘不容易；需要很大的体力或脑力来
完成、理解或忍受’）。”

训练在两个不同的设置下进行：首先，模型
使用原始金标准数据集进行微调（以下简称为
“单一”），在每个下义词与其相关的上义词之
间保持一对一的对应关系；然后开发了一个不
同的金标准（“多重”），在单一数据集中加上上
义词的同义词，以实现每个下义词与其相关上
义词之间的一对多对应关系（见表 2）。为了
保持一致的标准并避免歧义，我们依靠 OEWN
并添加了所有属于原始单个上义词同义词集的
形容词。这样做的原因主要有两个。首先，鉴
于一个下义词可以有多于一个的上义词，只在
金标准中包括一个正确的确切上义词可能会遗
漏其他可能的候选项（例如，“合适的”在单一
数据集中有“合适的”作为其确切上义词，但
在多重数据集中增加了“适当的”和“适合的”，
属于同一个同义词集：适合或为一个场合或用
途适应而定）。其次，使用单一数据集训练的
模型在测试时对每个下义词只会输出一个上义
词，而如果用多个可能的上义词进行训练，它
们将包含更多的预测并提高其语义知识。

6.2 提示
在零样本评估期间和微调之后，我们使用了两
种不同的提示设置：首先，我们仅向模型提供
输入的下义词形容词，然后我们也给它们提供
下义词定义。对于零样本提示，我们遵循了原
本为 TaxoLLaMa使用的以下格式：

<s>[INST] «SYS»你是一个乐于助人的助
手。列出所有可能的单词，用逗号分隔。
你的回答不应该包含除逗号分隔的单词以
外的任何内容 «/SYS»

下位词: 幽默的 (充满幽默或具有幽默特
征的) |上位词: [/INST]

然而，在微调之后我们遵循以下格式：

messages = [ ‘‘来自”: ‘‘人类”, ‘‘值”: ‘‘下
位词: ‘‘振奋人心的’’（定义: ‘‘赋予力量和
活力’’）的上位词是什么？” ,]

7 结果

原始基础模型 TaxoLLaMa 达到了 SoTA 的结
果，并在英语中的 MRR（平均倒数排名）得
分为 54.39，但这仅是在WordNet-3.0图中采样
的动词和名词上进行训练的。因此，其在形容
词的上位词发现任务中的表现预计会较低。为
了评估这一点，我们在一个零样本设置中使用
我们的测试集（91对，占总黄金标准的 30%）
进行测试，记录到当模型没有被提示输入下位
词的定义时，MRR为 9.4，而当给出定义时则
提高到 25.8。经过在包含同义词的多个数据集
上进行微调后，这些得分分别改善至 23.6 和
33.3。
在基本的 TaxoLLaMa 中，处理形容词并将
其与其他词性区分开是个主要的难题：在没有
定义的情况下进行零样本测试时，58 % 的情
况下仅输出名词，21 % 仅输出形容词，21 %
同时输出两者（通过提供定义，相应的数字变
为 14、44和 42 %）。在对单一数据集进行微
调后，预测到的形容词数量显著增加：没有定
义时为 95 %，有定义时为 100 %（在多个数据
集上微调时，两者均为 100 %）。如表格 3所
示，这一改进是通过 TaxoLLaMa 和 SmolLM-
360M-Instruct共同实现的。鉴于词性识别和消
歧的难度，我们认为这一结果几乎与正确的上
位词预测同样重要和有意义。
微调之后，这些模型在两个设置下针对两个
不同的数据集进行了测试，以先评估它们推断
给定下位词的精确正确上位词的能力（针对单
一数据集），然后引入在输出中给出同义词的
可能性（针对多数据集）。
表 4 显示了在第一种设置下的结果，其中

TaxoLLaMa-ft-multi 在提示中不提供和提供定
义的情况下都达到了最佳得分。有趣的是，提
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Model Setting No def With def
TaxoLLaMa Zero-shot 0.39 0.78
TaxoLLaMa ft-single 0.96 1.00
TaxoLLaMa ft-multi 1.00 1.00
SmolLM-360M-Instr Zero-shot 0.69 0.77
SmolLM-360M-Instr ft-single 0.79 0.96
SmolLM-360M-Instr ft-multi 1.00 1.00

Table 3: 在预测正确的词性（形容词）的 F1分数表
现中，分别在微调前（零样本）、使用单一数据集
训练（ft-single）和使用多个数据集训练（ft-multi）
情况下，不含定义和含定义的情形下的表现。

供定义并没有提高 TaxoLLaMa-ft-single 的性
能。乍一看，这似乎令人惊讶。然而，我们需要
考虑到这个模型只生成一个形容词作为输出，
并且这种选择往往受到输入定义中词汇重叠的
强烈影响：例如，“extant”（被定义为“仍然存
在；未灭绝、未毁坏或未丢失”）的正确上位
词是“real”，但 TaxoLLaMa-ft-single因定义中
的词汇而预测“existent”。

Model Setting No def With def
TaxoLLaMa Zero-shot 0.15 0.39
TaxoLLaMa ft-single 0.32 0.31
TaxoLLaMa ft-multi 0.35 0.44
SmolLM-360M-Instr Zero-shot 0.13 0.16
SmolLM-360M-Instr ft-single 0.14 0.15
SmolLM-360M-Instr ft-multi 0.21 0.25

Table 4: 在单数据集上评估性能，以预测准确的正
确上位词，在微调之前，在单数据集上训练和在多
个数据集上训练时，无论是否使用定义。考虑到除
TaxoLLaMa 零样本模型外，所有其他模型都输出
一个单一的上位词，因此精度和召回率是相等的，
仅报告一个值。

由于定义导致的这种变异性和影响也是将同
义词引入多个黄金标准的动机之一（在 OEWN
中，“真实”和“存在”属于同一同义词集）。
通过允许同义词，我们可以认为模型预测出
的语义上正确的上位词，即使不是我们预期
的那个，也是可以接受的。此外，重要的是要
注意，基础模型 TaxoLLaMa 训练的目标是输
出上位词列表，而 TaxoLLaMa-ft-single仅产生
单一预测。这种结构差异增加了基础模型输出
中包含正确上位词的几率（结果是更高的 F1
值，0.39对比 0.31）。然而，当仅评估基础模
型 TaxoLLaMa 输出列表中排名第一的上位词
时，其性能下降，14个正确的上位词中只有 7
个出现在首位。
表格 5所示的结果是在针对多数据集的第二
次评估设置中获得的，显示了 TaxoLLaMa-ft-
multi 优于其他模型的表现。当在提示中包含
定义时，我们观察到模型性能的一致改进，揭
示了在消歧中加入定义的重要性。此外，与在
单一数据集上训练的对应模型（TaxoLLaMa-ft-

single和 SmolLM-ft-single）相比，TaxoLLaMa-
ft-multi和 SmolLM-ft-multi都表现出明显的提
升，突显了在训练中允许多个有效上位词以捕
捉上位关系微妙特性所带来的益处。

8 结论

在这篇论文中，我们从理论和计算角度探索了
形容词上位词关系这一较少研究的关系。我们
提出了一个基于语义包容性和语境可替代性的
定义，从而将其与同义关系和其他关系区分开
来。利用这一框架，我们通过调整波兰语、荷
兰语及开放英语词网中储存的词汇信息，构建
了一个包含两个版本的英语形容词上位词关系
的黄金标准数据集。我们的数据集通过人工标
注和基于同义词集的消歧进行验证，为未来的
研究提供了一个可靠、小型且初步的基准。
然后，我们评估了语言模型——大型的 Tax-

oLLaMa 和较小的 SmolLM-360M-Instruct——
在超级类别发现任务上的能力，分别在零样本
和微调设置中。我们的结果表明，这些模型最
初在形容词超级类别上表现得很困难，尤其是
在词性歧义和语义多义性问题上。然而，在我
们的数据集上进行微调之后，特别是在同义词
增强变体上，它们的表现有所改善，突出了任
务特定训练数据的价值。我们还发现，向模型
提供输入形容词的明确定义能够提高其识别正
确超级类别的能力。这强调了词义消歧在首先
识别然后建模形容词意义方面的核心作用。
作为未来的工作，我们希望 a) 扩展金标准
数据集，以达到更高的覆盖率和更广泛的通用
性，从而在训练和评估语言模型时允许更好的
理论描述和更高的可靠性，b)在 OEWN中建
模形容词的上位关系，识别并表示该资源中所
有形容词的上位关系，c)支持 OntoLex与 NLP
社区之间的互操作性，推动在下游应用中使用
形容词的上位关系，d) 将语言模型的评估扩
展到形容词之间的其他语义关系，以探索它们
在理论上的差异以及它们在计算上被捕捉得如
何。

9

限制

1. 数据集规模：黄金标准在规模上有限，这
可能限制其理论的完整性（在建模形容词
上位词的全谱方面），也限制其实用性（用
于模型训练和评估，特别是在未见或歧义
的形容词对上），从而限制了其泛化能力
和词汇覆盖范围。

2. 模型评估：仅使用了两个语言模型，因此
在必然排除其他现有架构、规模和训练数
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Model Setting No def With def
P R F-M P R F-M

TaxoLLaMa Zero-shot 0.04 0.13 0.06 0.07 0.23 0.11
TaxoLLaMa ft-single 0.14 0.14 0.14 0.16 0.16 0.16
TaxoLLaMa ft-multi 0.15 0.20 0.17 0.28 0.25 0.26
SmolLM-360M-Instr Zero-shot 0.07 0.07 0.07 0.09 0.09 0.09
SmolLM-360M-Instr ft-single 0.09 0.09 0.09 0.10 0.10 0.10
SmolLM-360M-Instr ft-multi 0.16 0.10 0.12 0.20 0.14 0.16

Table 5: 在对多个数据集进行预测时，评估在微调之前、单个数据集训练时和多个数据集训练时，是否包
含定义情况下预测可能上位词列表的性能。对于那些仅输出一个上位词的模型（如 TaxoLLama-ft-single、
SmolLM-Zero-shot和 SmolLM-ft-single），精确度、召回率和 F-度量值是相同的。

据多样性的情况下，这限制了关于模型能
力的结论。

3. 标注的主观性：标注过程虽然基于精心定
义的标准和多标注者的一致性，但它引入
了一定程度的主观性，这种主观性因形容
词上位词关系本身的分级、细微差别及多
义性而更加突出。

4. 语言：数据集、理论和评估都仅限于英语。
因此，所观察到的一些现象可能无法在跨
语言上普遍化，因为英语形容词的语义行
为可能与其他语言不同。
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