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Abstract

科学领域的快速发展在组织和检索科学文
献时带来了挑战。虽然专家策划的分类法
传统上满足了这一需求，但这一过程耗时
且昂贵。此外，近期自动分类法构建方法
要么（1）过度依赖特定语料库，牺牲了普
适性，要么（2）高度依赖于其预训练数据
集中包含的大型语言模型（LLMs）的通用
知识，常常忽视了科学领域动态发展的性
质。此外，这些方法未能考虑科学文献的
多维性质，其中单个研究论文可能对多个
维度做出贡献（例如，方法论、新任务、评
估指标、基准）。为了解决这些差距，我们
提出了 TaxoAdapt，一个能够根据多个维度
动态适应 LLM 生成分类法到给定语料库
的框架。TaxoAdapt执行迭代分层分类，根
据语料库的主题分布扩展分类法的宽度和
深度。我们展示了其在多年来一组多样化
的计算机科学会议上的最先进性能，以展
示其结构和捕捉科学领域演变的能力。作
为一种多维方法，TaxoAdapt生成的分类法
比由 LLMs评价的最具竞争力的基线保留
了 26.51 % 的粒度，同时比最具竞争力的
基线更连贯性高 50.41 %。

1 介绍

由增加的研究兴趣和可访问性驱动，科学文
献的快速扩散和随后的新知识分支的创建（例
如，过去五年中生成模型的兴起）使得组织
和检索特定领域知识变得越来越具有挑战性
(Bornmann et al., 2021; Aggarwal et al., 2022) 。
分类法提升了数据组织，支持搜索引擎，捕获
语义关系，并帮助发现。虽然专家策划和众包
的分类法传统上将主题组织成层次结构（例如，
文本分类→垃圾邮件检测），手动策划耗时且
难以跟上快速发展的领域 (Bordea et al., 2016;
Jurgens and Pilehvar, 2016)。
在自动化分类构建 (ATC)的先前努力中，主
要可以分为两类：一种是直接从文本中提取主
题和关系的方法，另一种是基于已有知识生成
分类的方法。尽管基于语料库的方法可以有效
捕捉有意义的、特定领域的主题，但其依赖于
固定的方法，仅限于语料库词汇表中的术语，
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Figure 1:语料库中的每篇论文都对科学文献的不同
维度做出贡献。我们展示了不同时期的 NLP语料
库（例如，BERT时代；RLHF时代）如何影响其各
自维度特定的分类法（我们强调了某些子树）。

缺乏广泛的背景知识，因为其起源于前 LLM
时代。相反，基于 LLM的方法能够生成大规
模的、通用的分类，但目前缺乏机制来使其与
专业知识对齐，仅依赖于它们对领域及其关键
主题的背景知识。
此外，截至目前，这两种方法都忽视了科学文
献的多维性质。一篇研究论文可能会研究和/或
贡献科学方法的多个方面（任务、方法、应用
等等），基于这些我们可以不同地组织论文。当
新知识出现时，我们必须适应现有的分类法。
例如，在图 1 中，InstructGPT (Ouyang et al.,
2022) 引入了“Instruction Following”作为一
个新颖的 NLP任务和“Reinforcement Learning
with Human Feedback”（RLHF）作为一种 NLP
方法，突出了单维分类法的局限性。将 ATC设
计限制于任务维度是一个严重的疏忽——遮蔽
了研究更广泛、不断发展的影响。最终，语料
库和基于 LLM的方法都无法提供一个科学文
献的多维视角。为了解决这些缺陷，我们提出
了 TaxoAdapt，一个动态地根据多个维度将基

www.xueshuxiangzi.com



于 LLM的分类法构建扎根于科学语料库的框
架。TaxoAdapt基于三个核心原则运作：
目前最先进的大型语言模型在精准建模计算
机科学等领域的专用分类法（尤其是叶级实体）
时存在困难。现有基于大型语言模型的方法需
要预定义的实体集或仅限于实体级上下文进行
分类法构建，严重限制了它们可以利用的领域
特定知识的程度。作为替代，TaxoAdapt利用文
档级推理；通过每篇论文的标题和摘要，它识
别出论文在哪些维度上有所贡献（例如，方法、
数据集）以及贡献的方式。例如，如图 1所示，
在自然语言处理方法下扩展“Transformer”节
点时，TaxoAdapt有选择地分析以 Transformer
为基础的架构为中心的论文（例如，BERT），
帮助得出“仅编码器”等子类别。与挖掘重要
实体不同，这种基于文档的方法通过将扩展与
针对每个维度、层次和节点的语料库知识对齐
来提高分类精度。

Hierarchical text classification provides crucial
signals for targeted exploration. 科学领域发展
迅速，新兴的子领域不断涌现，现有领域则
可能合并或消退 (Singh et al., 2022)。图 1显示
了这一趋势：语料库 A（2018–2022）强调类似
BERT的编码器，而语料库 B（2022至今）则
突出 “RLHF’’作为一种训练方法以及 ‘‘指令跟
随’’ 作为 InstructGPT 及其后续技术背后的关
键任务。由大型语言模型生成的分类结构往往
会忽略这样的趋势，更倾向于广泛存在于训练
数据中的概念（例如像文本分类这样的高层任
务）。为了解决这个问题，TaxoAdapt通过采用
层次文本分类动态调整分类结构，以决定哪些
节点需要扩展以及如何扩展。一个节点如果有
大量的论文（例如，RLHF），则表明需要进一步
探索并扩展深度（例如，奖励模型训练、策略
优化）。相反，如果一个节点有许多未映射的论
文（例如，如果 ‘‘仅解码器’’在 “Transformer’’
下不存在），这表明与现有子节点（例如，‘‘仅
编码器’’）的研究平行，需要扩展宽度。在语
料库中存在极少的节点（例如，LSTM）将不
会被进一步探索。

Taxonomy-aware clustering enables meaning-
ful expansion. 多个因素决定了哪些实体应
该用于扩展给定节点：(1)维护层级的、细粒度
的关系（例如，识别维度特定的“Transformer”
子节点以及“Encoder-Only”的同级节点），(2)
优先考虑在语料中的出现，以及 (3)尽量减少
冗余。最近，大型语言模型显示出强大的实体
聚类能力 (Viswanathan et al., 2023; Zhang et al.,
2023)。因此，TaxoAdapt利用其对维度、层级
及映射到特定被扩展节点的论文的知识，确定
粒度一致的候选实体。然后利用这些信息来指
导候选实体的聚类，在扩展过程中最大化覆盖

率，同时尽量减少冗余。
总体来说，TaxoAdapt将多维分类法的生成

（和扩展）过程与一个语料库对齐。我们在下面
总结我们的贡献：

• 据我们所知，TaxoAdapt是第一个将基于
LLM的分类构建应用于语料库的框架，并
从多个维度研究这一任务。

• 我们提出了一种新颖的基于分类的扩展和
聚类框架，用于针对性的、有意义的语料
库探索。

• 通过定量实验和实际案例研究，我们表明
TaxoAdapt在分类覆盖率、细粒度一致性
以及对新兴研究趋势的适应性方面优于基
线方法。

可重复性：我们的数据集和代码可在 https:
//github.com/pkargupta/taxoadapt获取。

2 相关工作

分类法构建的先前研究大体可以分为三类：手
工方法、语料库驱动方法和基于 LLM的方法。

人工整理。 之前的工作 (Bordea et al., 2016;
Jurgens and Pilehvar, 2016; Yang et al., 2013)主
要集中在从候选节点中提取手工制作的分类法
或设计系统以支持创造人工辅助的分类法。这
些分类法大多涉及手工操作，使得它们在创建
过程中和未来维护时都变得昂贵，尤其是在科
学领域快速发展的情况下。因此，非常需要自
动化分类。

语料库驱动的方法。 一项研究路线 (Lu
et al., 2024; Lee et al., 2022a,b; Zhang et al., 2018;
Huang et al., 2020)使用聚类技术从语料库中提
取实体及其关系，通过识别语义上连贯的概念
术语来完善给定的种子分类体系。或者，Net-
Taxo (Shang et al., 2020)利用了语料库文档的
元数据作为额外信号，从头开始构建分类体
系。在不进行聚类的情况下，HiExpan (Shen
et al., 2018) 采用关系提取模块进行深度扩展。
尽管这些方法在语料库中特异性较高，但它们
缺乏对大规模语言模型 (LLM)的使用，限制了
获取广泛背景知识的能力，而这种背景知识对
于保持层次和细粒度的节点关系至关重要。

基于 LLM的方法。 近年来，许多研究探讨了
利用大型语言模型（LLM）进行分类扩展或构
建的潜力。研究人员旨在回答 LLM是否可以
很好地替代传统的分类体系和知识图谱，他们
发现 LLM仍无法很好地捕捉分类体系和细节
级实体的高度专业化知识 (Sun et al., 2024)。在
LLM 的使用方面，不依赖于任何数据进行显
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Figure 2: 我们提出了 TAXOADAPT ,一个框架，通过基于分类的扩展信号动态构建一个大语言模型增强
的、语料库特定的分类法。该图示例展示了一个宽度扩展的例子，但相同的逻辑也适用于深度扩展（只
是没有额外的兄弟上下文）。

式微调的提示方法优于基于微调的方法 (Chen
et al., 2023)。TaxoInstruct (Shen et al., 2024)通
过释放 LLM的指令追随能力，将三个相关任
务（实体集扩展、分类扩展和种子引导的分类
构建）统一起来。尽管提出了不同的迭代提示
方法 (Zeng et al., 2024; Gunn et al., 2024)，据
我们所知，目前还不存在一种基于 LLM的方
法能够很好地与不断发展的科学语料库保持一
致。这强化了我们设计 TaxoAdapt的动机。

3 方法论

如图 2所示，TAXOADAPT旨在将 LLM的分类
生成与特定语料库对齐，提高适应不断发展的
研究语料库的能力。我们的框架协同利用 LLM
的一般知识和语料库特定知识，以自动构建更
丰富和相关的分类体系。

3.1 预备知识

我们假设用户作为输入提供一个主题 t（例如，
自然语言处理）、一组维度D（例如，任务、数
据集、方法、评估指标）和一个科学语料库 P
。我们假设每篇论文 p ∈ P 都与 t相关，并研
究至少一个 d ∈ D。TaxoAdapt旨在输出一组
|D|分类 Td∈D ，在所有节点 nd ∈ Td上最大化
映射的论文 p ∈ P 数量。主题 t和维度 d ∈ D
形成每个分类 Td的根主题 n0（例如，“自然语
言处理任务”）。为了提供额外的灵活性，我们
将每个分类定义为一个有向无环图（DAG），因
为某些节点可能有两个父节点（例如，科学问
答（QA）任务可以被放在“question_answering”
和“scientific_reasoning”下）。

3.1.1 基于 LLM的初始分类法构建
最近的研究 (Chen et al., 2023; Sun et al., 2024;
Zeng et al., 2024; Shen et al., 2024)探索了利用
大型语言模型进行分类法构建，展示了它们在

生成高级、通用分类法方面的潜力（尽管这些
不保证能代表特定语料库）。由于跨多个领域
获取专家策划的分类法的困难以及缺乏解决跨
多个维度进行分类法构建的方法，我们利用大
型语言模型生成 |D|初始单级分类法（Td∈D ），
以供 TaxoAdapt扩展。这让我们在最小化用户
输入需求的同时展示了 TaxoAdapt 的有效性。
尽管如此，该分类法也可以被任何用户希望的
特定分类法替换。

3.1.2 分类扩展
分类扩展包括提供的分类 Td 的深度和广度扩
展。我们在下面正式定义这些：

Definition 1 (DEPTH EXPANSION) 通过识别一
组子实体 ni

j,d ∈ N i
d 来扩展叶节点 ni,d ∈ Td ，

这些子实体在主题上属于 ni,d，并且包含同等
粒度的实体（例如，ni

1,d和 ni
2,d应具有相同的

主题特定性）。

Definition 2 (WIDTH EXPANSION) 展开一个
非叶节点 ni,d 的子节点，其中现有的子节点
ni
j,d ∈ N i

d 代表一个不完整的实体集合，需要
通过额外的、独特的兄弟节点 n′i

d ∈ N ′i
d 进一

步补充。N ′i
d 和 N i

d 是不重叠的，并且处于相
同的粒度水平。

注意，我们没有假设用户提供的实体集，这在
历史上曾是 (Zeng et al., 2024; Shen et al., 2018)
的情况。

3.2 多维分类
科学文献本质上是多方面的，单个论文通常
会对一个领域的多个方面做出贡献，如任务、
方法论和数据集。因此，我们必须构建一组
分类体系 Td∈D ，以捕捉科学知识的多样性。
TaxoAdapt 试图将分类体系 Td 的构建与文集
中具有特定维度贡献的内容对齐。因此，我们
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研究是否以及如何最小化来自没有对维度 d做
出任何贡献的论文的噪音。例如，一篇仅提出
一个新的文本分类数据集但仍使用标准 F1-指
标的论文会在构建“评估方法”分类体系时引
入噪音，因此可能会被省略。为探索这一点，
我们在进行分类扩展之前，根据每篇论文所贡
献的维度对文集进行划分。
我们将这个任务视为一个多标签分类问题。
最近的研究表明，LLMs在多个领域的细粒度
分类中取得了成功 (Zhang et al., 2024b,a)。因
此，我们提示 LLM对论文 p进行分类，在上
下文中，我们提供了维度选项及其定义。我们
根据我们期望论文 pi,d 做出的贡献类型来定义
每个维度 d ∈ D。默认情况下，我们假设每篇
论文始终属于任务维度。我们做出这个假设是
因为每项工作都有一个与特定目标/任务对齐
的贡献。最终，我们利用每篇论文 p ∈ P 的输
出标签，以便将语料库 P 划分为 |D|可潜在重
叠的子集：Pd ⊆ P 。我们在下面定义我们选
择的每个维度：
厘米任务：我们假设所有论文都是与某个任务相关联
的。方法论：一篇介绍、解释或改进一种方法或途径
的论文，提供理论基础、实现细节和实证评估，以推
进技术前沿或解决具体问题。数据集：介绍一个新的
数据集，详细说明其创建、结构和预期用途，同时提
供分析或基准以展示其相关性和实用性。重点在通过
解决现有数据集的不足或 SOTA模型的性能不足，或
在该领域启用新的应用，以推动研究的进展。评价方
法：一篇评估模型、方法或数据集性能、限制或偏差
的论文，使用系统的实验或分析。其重点在于基准测
试、比较研究，或提出新的评估指标或框架，以提供
见解并提高领域内的理解。真实世界领域：本文展示
了使用技术解决具体的真实世界问题或应对特定领域
挑战的方法。它侧重于在各种环境中应用方法的实际
实施、影响和所获得的见解。例子包括：产品推荐系
统、病历总结等。

3.3 自上而下的分类法构建

由 LLM生成的分类法可能无法充分捕捉语料
库中的所有主题，尤其是在新兴研究领域中。
这些领域在 LLM的一般背景知识中代表性不
足，但在输入语料库中则高度代表（例如，图
1中的节点“RLHF”）。鉴于科学文献中的领域
特定趋势在不断演变，我们必须确保基础研究
全景的深度和广度都得到准确体现。
为了确定哪些节点需要更深入的探索，我们
采用层次化分类。通过调整基于 LLM的文本
分类模型 (Zhang et al., 2024b)，我们丰富了分
类法节点（例如，通过添加关键词）以支持从
ni,d 到 ni

j,d 的自上而下的分类。具体而言，给
定一个特定维度的论文 p 映射到 ni,d ，我们
调整该模型以通过使用节点标签和描述的多标
签分类来确定是否 p（基于其标题和摘要）映
射到任何子节点 ni

j,d ∈ N i
d 。我们定义 ni,d 的

density ρ(ni,d) 为映射到其的论文数量，利用

ρ(ni,d)来决定其子节点（或缺乏子节点）是否
应该扩展。

3.3.1 深度 &宽度扩展信号
当许多论文堆积在给定的叶节点 ni,d 时，如
ρ(ni,d) 的高值所示，这表明在语料库中对由
ni,d 代表的主题进行了更深入的探讨——这是
当前分类法没有充分反映的。较长的分类路径
表示语料库中流行的研究主题。图 1对此进行
了说明：“双向”路径明显比“基于规则”的
路径更深，这反映了在语料库 A 中双向预训
练语言模型的兴起以及基于规则方法的随后的
衰退。在这种情况下，如果 ρ(ni,d) ≥ δ（用户
指定的阈值），TaxoAdapt通过识别一组子实体
N i

d来执行深度扩展（定义 1），将该主题划分
为更细的、粒度一致的子主题。例如，如图 1
所示，如果 ρ(“ encoder-only ”) ≥ δ，这就需要
进一步的分解，例如加深路径以包括“预训练
技术”，以捕捉该领域正在进行的专业研究。
补充信号由非叶节点的未映射密度 ρ̃(ni,d)
提供。这发生在一个节点 ni,d有大量映射到该
节点的论文（即高 ρ(ni,d)），而这些论文未分
配到其任何现有的子节点 N i

d的情况下。
••••• Definition 3 ( UNMAPPED DENSITY ) 令 Pi,d

表示与节点 ni,d 关联的所有论文的集合，
nj,d ∈ N i

d 表示节点 ni,d 下的子节点集合。未
映射的密度则表示为：

ρ̃(ni,d) =

∣∣∣∣∣Pi,d −
|N i

d|⋃
j=0

Pj,d

∣∣∣∣∣ (1)

如果 ρ̃(ni,d)超过预定义的阈值 δ，这表明在
ni,d 中的语料库的重要部分没有被其当前的子
节点充分表示。在这种情况下，TaxoAdapt通
过生成额外的、不重叠的兄弟节点 n′i

j,d ∈ N ′i
d

来启动宽度扩展，以覆盖代表不足的研究领
域。例如，图 1中的“仅解码器”节点，其中
一个高 ρ̃( “NLP Methods” )表示单个“仅编码
器”节点未能充分捕捉到仅解码器架构的激
增。一旦节点 ni,d被触发以进行深度或宽度扩
展，TaxoAdapt将通过伪标签聚类程序（章节
??）确定新的子实体集 N ′i

d 。
假设节点 ni,d已被标记为展开，我们必须确
定一组子实体（如果 ni,d 是叶节点则为 N ′i

d ，
否则为 N i

d ），这一组子实体需要满足以下标
准：

1. 维持当前分类法中的层级、细粒度关系（父
子关系和兄弟关系）。

2. 最大化存在于未映射论文集合 ρ̃(ni,d)（宽
度扩展）或 ρ(ni,d)（深度扩展）。

3. 最小化子实体 N i
d ∪N ′i

d 之间的冗余。
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Algorithm 1自上而下的分类法扩展
Require: Topic t , Dimension d ∈ D , Corpus P , den-

sity_thresh = δ , max_depth= l
1: Td ∈ T = initialize_taxonomy( t,D ) { T .depth = 0 }
2: Pd ⊆ P ← multi_dim_class( t,D ) {Section 3.2}
3: q = queue( ∀Td ∈ T )
4: while len(q) > 0 and T.depth ≤ l do
5: ni,d ← pop(q)
6: if isLeaf( ni,d ) then
7: ni

j,d ∈ N i
d ← expand_depth( ni,d, t ) {Section ??}

8: q .append( ni,d )
9: else

10: classify_children( ni,d, t, d ) {Section 3.3.1}
11: if ρ̃(ni,d) > δ then
12: n′i

j,d ∈ N ′i
d ← expand_width( ni,d, t ) {Section

??}
13: if |N ′i

d | > 0 then
14: classify_children( ni,d, t, d )
15: for ni

j,d ∈ N i
d do

16: if ni
j,d .level < l andρ(ni

j,d) > δ then
17: q .append( ni

j,d )
18: return T

为了维护分类法中的层次关系，我们利用
LLM 根据每篇论文的标题和摘要生成维度和
粒度保持的一致伪标签。我们提示 LLM确定
其相对于 ni,d的父级维度子主题（ni,d的标签、
维度、描述和祖先路径）以及 ni,d的现有子级
（如果有）的维度子主题。

Subtopic Clustering. 给定每篇论文都由其对
应的伪标签表示，聚类这些伪标签可以让我
们最大化所表示的论文数量（ρ̃(ni,d)或 ρ(ni,d)
）。此外，有效的聚类本质上最小化了冗余，因
为它旨在生成独特的、不重叠的论文集。我们
特别利用 LLM的聚类能力 (Viswanathan et al.,
2023; Zhang et al., 2023) ，因为这使我们能够
轻松将特定尺寸和粒度的信息整合到背景中，
并在我们的聚类中保留这些特征。包括在子
主题伪标签中提供的相同背景，以及完整的论
文-子主题伪标签列表，我们提示 LLM确定主
要的子 [维度]主题聚类（例如，子任务、子方
法论），以最佳地涵盖伪标签列表，并为每个
聚类提供标签和描述。如果 ni,d是叶节点（深
度扩展），则这些生成的聚类因此形成N ′i

d ，否
则形成 N i

d（宽度扩展）。
我们通过迭代地逐级分类、识别扩展信号，
并执行考虑分类结构的聚类来构建层级结构。
我们在算法 1中提供了完整的自上而下的分类
构建算法。最终，当没有节点被标记为扩展或
者达到最大分类深度时，这个过程结束——输
出我们的最终 Td, ∀d ∈ D。

4 实验设计

我们使用开源（Llama-3.1-8B-Instruct）和闭
源（GPT-4o-mini）模型的结合来探索 TAXOAD-

APT的性能。我们这样做是为了展示如何在不
牺牲性能的情况下优化分类和伪标签步骤的成
本（这两者在 Llama上运行）。我们在附录 ??
中讨论了我们的实验设置细节。
为了评估 TAXOADAPT在不同语料库中的适
应能力以及反映不断发展的研究主题，我们选
择了几个跨越计算机科学不同子领域的会议。
这些会议及其相应规模显示在表 1中，在那里
我们收集了每篇论文的标题和摘要。我们选择
专门在计算机科学领域中探索我们的方法，以
便我们的维度可以在所有会议中保持一致：任
务、方法论、数据集、评估方法和现实世界领
域。我们还包含了一个会议的两年不同年份
（例如，EMNLP’22和 EMNLP’24），以展示我
们的方法如何反映其相应领域的发展。

Table 1: 每个数据集的主题 t和论文数量（规模）。

Conference Size Topic t

EMNLP 2022 828 Natural Language Processing
EMNLP 2024 2954

ICRA 2020 1000 Robotics

ICLR 2024 2260 Deep Learning

Total Papers 7,042

4.1 基线
TaxoAdapt 将基于 LLM 的分类法构建与专业
的、多维的语料库对齐。因此，我们选择将我
们的方法与语料库驱动和基于 LLM的方法进
行比较。请注意，所有基于 LLM的基线都使
用 GPT-4o-mini作为其底层模型。我们在附录
??中提供有关每个基线的详细信息。

1. 全大语言模型 → 层级链 (Zeng et al., 2024)
：给定一组实体，仅依赖于一个大语言模型
（没有语料库）来选择每个层级中相关的候
选实体，并自上而下构建分类体系。

2. LLM +语料库→基于提示：一个迭代基线，
通过提示 LLM识别与该维度、子节点及其
对应论文相关的论文。

3. 仅使用语料的→ TaxoCom (Lee et al., 2022a)
：一种基于语料驱动的、人工构建的分类法
完成框架，通过对输入语料中的术语进行聚
类，以递归扩展人工构建的种子分类法。

4.“No-Dim”和“No-Clustering”是 TaxoAdapt
的消融实验，分别去除了特定维度的划分和
子主题聚类。

4.2 评价指标
我们设计了一个全面的自动评估套件，使用
GPT-4o 和 GPT-4o-mini 以确定我们生成的分
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Table 2: 在所有数据集上进行模型比较，并对所有维度取平均值。所有数值都经过归一化处理，并乘以
100。每个指标的最高分用粗体标出，第二高的分数用 † 标记。

Models
EMNLP’22 EMNLP’24

Path Sib Dim Rel Cover Path Sib Dim Rel Cover

Chain-of-Layers 46.87 67.67 94.61 77.65 50.54 49.56 67.67 † 92.56 † 82.13 48.66
With-Corpus LLM 66.14 33.93 88.82 72.87 39.35 49.51 29.74 83.56 84.13 † 39.20
TaxoCom 23.85 33.89 89.81 91.31 64.53 13.89 59.42 86.97 95.96 64.81

TaxoAdapt 81.09 82.92 100.00 82.69 † 55.81 † 83.04 77.86 98.04 88.76 † 60.29 †

- No Dim 88.47 82.30 99.49 81.46 62.26 89.98 76.97 99.05 86.23 66.42
- No Clustering 76.45 † 69.33 † 98.49 † 81.63 50.38 65.15 † 62.15 92.31 80.22 60.80

Models
ICRA’20 ICLR’24

Path Sib Dim Rel Cover Path Sib Dim Rel Cover

Chain-of-Layers 52.92 43.46 95.06 95.00 55.96 40.75 43.16 95.92 69.66 48.50
With-Corpus LLM 74.58 32.54 97.34 94.18 45.50 70.44 29.70 88.37 67.78 33.62
TaxoCom 43.05 54.21 99.06 † 96.28 † 60.75 † 30.00 67.00 91.27 86.88 56.25 †

TaxoAdapt 86.69 91.59 100.00 97.82 52.09 78.93 † 81.47 99.62 † 71.99 † 53.96
- No Dim 91.82 89.59 † 100.00 92.95 67.97 86.32 76.45 † 100.00 69.45 62.54
- No Clustering 87.74 † 85.76 100.00 93.97 50.86 65.69 67.85 93.13 68.56 54.60

类法的质量，利用节点级别和分类法级别的指
标来评估。对于每一个判断，我们要求 LLM
提供额外的理由说明（所有提示在附录 ??中）：

•（节点级）路径粒度：通往节点 ni,d的路径是
否保留了其实体之间的层次关系（每个子节
点 ni

j 是否比父节点 ni,d更具体）？由 GPT-4o
评分为 0或 1。

•（层次级别）兄弟节点一致性：确定父节点
ni,d 的兄弟节点集合 nj ∈ N i 是否形成了一
个具有相同特异性和细度层次的连贯集合。
由 GPT-4o进行评分，从 0到 1。

•（节点级别）维度对齐：节点 ni,d是否与根主
题 t的维度 d相关？由 GPT-4o评分为 0或 1。

•（节点相关性）论文相关性：节点 ni,d 是
否与文集的至少 5 % 相关？每个节点由
GPT-4o-mini 评分为 0 或 1（由于论文上下
文较长，因此成本较高）。最终得分在所有节
点间平均。

•（层级覆盖）覆盖范围：给定一个父节点 ni,d

的兄弟节点集合 nj ∈ N i ，确定 ni,d 的相关
论文中有多少部分被至少一个兄弟节点覆盖
（相关）。由 GPT-4o-mini进行评分（由于论
文上下文较长，因此成本较高）。

除了这个自动评估之外，我们还对这些评估
指标进行了补充的人类评估。我们在附录 A中
提供了 LLM与人类的一致性分析。我们还在
附录 B中提供了子主题伪标签和聚类步骤（第
??节）的人类评估。

Table 3: 模型性能在所有数据集和维度上的标准差。

Models Path Sib Dim Rel Cover

Chain-of-Layers 0.078 0.109 0.008 0.043 0.005
With-Corpus LLM 0.054 0.036 0.010 0.027 0.004
TaxoCom 0.041 0.035 0.039 0.016 0.022
TaxoAdapt 0.027 0.021 0.007 0.043 0.015

5 实验结果

表 2显示了 TAXOADAPT在各种节点、级别和
分类法指标上的表现与基线的比较。从结果
中我们可以看到，与最具竞争力的基线相比，
TaxoAdapt的分类法在所有数据集和维度上都
展现出更强的粒度保持性、更高的一致性、更
具维度特异性、更相关于语料库，并且更能代
表语料库。这些结果表明，TaxoAdapt能在多
个维度上显著更好地与语料库对齐，同时大幅
提升构建分类法的结构完整性。基于我们一系
列的实验，我们能够得出几个有趣的见解：我
们观察到，基线方法倾向于生成明显不平衡的
分类体系，其中多个节点仅有一个子节点。此
外，每个层级往往具有不一致的粒度混合（例
如，将“情感分析”和“情绪检测”作为兄弟节
点）。特别是在 TaxoCom中，这种情况尤为明
显，它的路径粒度显著较低，但相关性和覆盖
率分数最高。这是因为它选择了高度粗粒度的
节点（例如，NLP任务显著改进）。相比之下，
TaxoAdapt保持了分类学主题之间的层级关系，
为每个非叶节点提供了融洽的子节点集，其中
节点的子节点具有与相应论文集高度相关的
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Figure 3: 我们展示了 NLP任务从 EMNLP’22到 EMNLP’24的发展过程。由于篇幅限制，我们重点展示了
特定的子树，突出了在 NLP中具有普遍认知主题趋势的节点。我们还展示了 TaxoAdapt映射到每个节点
（章节 3.3）中的论文数量，括号中为这些节点的数字。

(EMNLP'22) natural language processing tasks (828 papers)

dialogue systems (86) text generation (185) text summarization (64)language modeling (459) text classification (80)

few-shot text classification (29)
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multi-document (9)

dialogue generation (26)
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(EMNLP'24) natural language processing tasks (2954 papers)

Legend:

User-Specified Root

Initial (initial LLM-generated taxonomy)

Width (node added during width expansion)

Depth (node added during depth expansion)

dialogue systems (245) question answering (416) text generation (758) text classification (274)

Models EMNLP’22 ICRA’20

Path Sib Dim Rel Cover Path Sib Dim Rel Cover

Chain-of-Layers 46.87 67.67 94.61 77.65 50.54 52.92 43.46 95.06 95.00 55.96 †

With-Corpus LLM 66.14 33.93 88.82 72.87 39.35 74.58 32.54 97.34 94.18 45.50
TaxoCom 23.85 33.89 89.81 91.31 64.53 43.05 54.21 99.06 96.28 60.75

TaxoAdapt ( + ) 81.09 82.92 100.00 82.69 55.81 † 86.69 † 91.59 † 100.00 97.82 † 52.09
TaxoAdapt 69.92 † 74.33 † 98.70 † 88.69 † 51.95 92.08 95.11 100.00 98.20 49.10

Table 4: 对比模型在 EMNLP’22和 ICRA’20数据集上的表现。

高覆盖度。此外，每个子节点至少与文集中一
定数量的论文相关，反映在表中的路径粒度增
加、兄弟节点的凝聚力和覆盖率得分。我们可
以将这些收益归因于 TaxoAdapt的层级分类和
基于消融表现较差的分类体系感知聚类步骤。
我们还注意到，TaxoAdapt主要使用作为其分
类和聚类的主干模型，这比基线完全依赖的模
型要弱得多。
除每个 TaxoAdapt 的节点 ni,d ∈ Td 更好地
反映其对应的维度 ( Dim )外，TaxoAdapt对不
同研究维度表现出稳健性。具体而言，表 3展
示了所有维度和数据集平均分数的标准差。我
们观察到 TaxoAdapt在所有粒度度量中表现出
最低的标准差，同时在每个度量中得分最高
（表 2）。我们通过消融实验“No-Dim”进一步
探讨这一发现，该实验移除了语料库 P 初始
的维度特定分区到 Pd∈D ⊂ P （章节 3.2）。我
们观察到，语料库的分区提高了粒度，但也对
相关性和覆盖率产生了负面影响——只有缩小
的、维度特定的池被认为对维度特定的分类构
建是相关的。

TAXOADAPT 构建了反映 evolving research
的分类体系。在图 3中，我们展示了 TaxoAdapt

的分类体系如何适应来自不同自然语言处理研
究时代的语料库（EMNLP’22 → EMNLP’24）。
我们展示了任务维度，鉴于 EMNLP投稿和录
用论文数量的快速增长，总体上特征更多节点
（EMNLP’22：62个节点；EMNLP’24：99个节
点）。此外，在两届会议年之间，我们看到某些
节点的研究存在下降（例如，掩码语言建模），
而其他节点显著上升（例如，语言建模、基于
指令的语言模型、语言模型中的偏见）。我们
还看到某些研究趋势开始出现，这归因于基于
初步未映射论文的宽度扩展（例如，个性化语
言模型）。总体而言，图 3展示了考虑基于分
类的信号进行知识增强扩展的强大能力。我们
在附录 D中包含了一个关于使用 EMNLP数据
集的现实领域数据集分类体系演化的额外案例
研究。

如在第 4节中所述，我们通过将某些任务指
派给开源模型而非闭源模型来优化 TaxoAdapt
的成本: (1) Llama-3.1-8B :维度分类 +分层分
类信号 + 子主题伪标签; (2) GPT-4o-mini : 初
步/初始分类法构建（第 3.1.1节；被视为我们
核心框架的输入）和子主题聚类。因此，我们
的核心框架大量使用开源模型 Llama-3.1构建。
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我们在表 4中使用完全开源模型验证了我们方
法在 EMNLP’22和 ICRA’20数据集上的性
能。
通过 TaxoAdapt使用仅一个 8B开源模型的
结果，我们可以看到，它在两个数据集上的
表现仍然非常具有竞争力，甚至超过了我们
主要的 TaxoAdapt的 Llama-GPT变体。这表明
TaxoAdapt在不同的模型设置中非常 robust。
附录 C展示了一个案例研究和讨论，展示了
我们基于语料库、具有分类法意识的框架在结
合 LLM的一般知识和语料库特定知识以生成
更丰富和相关的分类法方面的强大能力。
附录 ?? 提供了关于 TaxoAdapt 在一个生物
学数据集上的性能的额外定量研究，展示了即
使在更专业的领域内，TaxoAdapt仍能取得高
性能。

6 结论

我们介绍了 TaxoAdapt，这是一种使用 LLM构
建与发展中的研究文献相一致的多维分类法
的新框架。TaxoAdapt能够动态地适应特定文
献的趋势和研究维度。我们全面的实验表明，
TaxoAdapt在粒度保护、维度特异性和文献相
关性方面显著优于现有方法。这些结果突出显
示了 TaxoAdapt 作为一种可扩展的、多维的、
动态适应的方法，在快速发展的领域中组织科
学知识的能力。

7 局限性

TaxoAdapt依赖于 LLMs将论文分类到特定维
度。虽然现有的研究已表明 LLMs在细粒度分
类上的成功，但这种分类依赖于 LLMs的参数
化知识，当 LLMs的知识变得过时时，这可能
成为一个限制。例如，当一个数据集论文提出
一个与现有方法名称相同（或相似）的新基准
时，LLMs可能会错误地将其分配到方法学维
度。然而，这是一个罕见的边缘情况，如上所
述，TaxoAdapt已经生成了比基线更多的维度
特定分类法。
此分类法的潜在下游用例是帮助更好地检索

(Kang et al., 2024)，作为一个更具实验性的想
法，可以利用 TaxoAdapt的粗粒度和细粒度信
号来告知基于 LLM的研究助手当前领域的发
展方向。这些用例依赖于我们方法的更专业的
调整（因此不在本文范围内），我们留待未来
的工作来探索这些潜在的途径。
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我们使用开源 ( Llama-3.1-8B-Instruct )
和闭源 ( GPT-4o-mini ) 模型的混合来探索
TAXOADAPT 的性能。我们这样做是为了展示
如何在不牺牲性能的情况下优化分类和伪标签
步骤（都运行在 Llama上）的成本。我们使用
GPT-4o-mini构建初始的、确定性的单层分类
法（见第 3.1.1节）。对于我们框架的所有其他
模块，我们从前 1 %的令牌中采样，并将温度
设置为 0.1 。我们将密度阈值 δ 设为 40 篇文
章，将最大深度设为 l = 2。假设根节点的深
度为 0，并且由于任务的性质，分类法的大小
有可能呈指数增长，特别是考虑到要插入的子
节点数量是动态选择的。因此，我们将构建的
分类法的最大层数设置为三层（l = 2）。对于
δ ，我们通过确定可以归入具有足够兴趣的细
分类别的合理数量的论文来选择这个值（避免
构建具有极其细分类主题的非常大的分类法）。
我们故意不设置动态阈值，以便扩展也可以受
到该领域发展的影响。
我们的主要动机是展示 TaxoAdapt将基于大
语言模型的分类法构建与特定的、多维的语料
库对齐的能力。因此，我们选择将我们的方法
与基于语料库和基于大语言模型的方法进行比
较。请注意，所有基于大语言模型的基线都是
以 GPT-4o-mini为其基础模型。
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1. 仅用 LLM →层链 (Zeng et al., 2024)：这是
一种方法，提供了一组实体，并完全依赖于
一个 LLM（没有语料库）来为每个分类层
选择相关的候选实体，并从上到下逐渐构建
分类法。我们调整此方法以使用 LLM根据
根主题 t和维度 d推荐实体。

2. LLM + 语料库 → 基于提示：鉴于目前没
有基于语料库指导 LLM分类结构构建的方
法，我们设计了自己的基于提示的基线。具
体来说，我们进行一个迭代过程，首先要求
LLM识别与维度相关的论文、相关子节点
及其对应的论文。我们继续这一过程，直到
达到最大深度。

3. 仅由语料库驱动的 → TaxoCom (Lee et al.,
2022a) ：一个语料库驱动的分类法完成框
架，该框架从输入语料库中聚类术语，以递
归扩展手工制作的种子分类法。我们使用第
3.1.1节中相同的单级分类法作为种子输入，
但如果标签名称在语料库中尚不存在，则将
其修改为相似的概念。

Table 5: 在路径粒度、兄弟节点一致性、维度对齐
和节点-论文相关性方面大型语言模型与人工评估
者之间的一致性百分比。

Granularity Coherence Alignment Relevance

0.900 0.700 0.700 0.875

A LLM-人类一致性分析

由于我们的自动评估套件主要使用 GPT-4o
和 GPT-4o-mini ，我们进行了一项小规模
的人类评估以测试我们指标的可靠性。利
用 EMNLP’24，一名人类评估者负责验证在
TaxoAdapt分类的任务维度上 LLMs的评估输
出。我们展示了关于路径粒度、同级结构一致
性和维度对齐指标的共识百分比（LLM 和人
类评估者在一个实例上达成一致的案例百分
比），这些指标在第 4.2 节中定义。对于路径
粒度，我们从 TaxoAdapt的分类中随机选择 30
条路径，让评估者对实体之间的层次关系进行
独立判断（由评估者评分为 0或 1）。类似地，
我们选择了 10组相对于父节点的随机同级节
点集，让评估者判断同级一致性（评估者对合
理的一致性评分为 0.67 或对最强一致性评分
为 1），并研究 30个随机节点在任务维度上的
对齐（评估者评分为 0或 1）。对于（节点级）
论文相关性和（层级）覆盖率指标，由于它们
关于评估节点和论文的相关性，我们随机选择
了 16对节点和论文（其中 8对被认为相关而

另 8对被认为不相关由 GPT-4o-mini）供评估
者判断相关性以验证这两个指标。
一致性百分比显示在表 5中。LLMs与人工
评估者之间的同意百分比范围从 70 %到 90 %
，表明整体的一致性很强。因此，这次人工评
估加强了我们指标的有效性，所以我们决定使
用它们作为我们的自动评估指标。

B 人工评估子主题伪标记 &聚类

Table 6: 不同伪标签类型的对齐分数。

Pseudo-Label Type Dimension Paper

Width Expansion 0.8 0.8
Depth Expansion 0.85 0.75

我们进行了两次人工评估，以证明子主题伪
标签化和子主题聚类（章节 ??）的有效性。具
体而言，对于伪标签化，我们定义了两个二元
标准来验证 LLM生成的伪标签：

1. 维度对齐：伪标签与分类法的整体维度对
齐。

2. 论文对齐：伪标签与其对应论文的标题和
摘要对齐。

我们从宽度扩展节点中选择 20篇论文，从
深度扩展节点中选择 20篇论文。由于每篇论
文都有一个伪标签，一位人工评估者统计有多
少标签符合这些标准。满足每个标准的伪标签
比例如表 6所示。
很明显，大多数伪标签都与它们各自的维度
和论文一致。这表明提示大型语言模型生成伪
标签以保持我们分类法的粒度是有效的。
关于子主题聚类，每个聚类都有一个名称、
一个描述和一组伪标签。我们定义了两个二元
评价标准：

1. 相关性：一个簇名需要涵盖其大多数伪标
签。

2. 一致性：一个聚类的所有伪标签在该聚类
内需要有意义。

随机选择 20个簇，我们的人类评估者计算
满足我们标准的簇的数量。满足每个标准的簇
的比例如表 8所示：
这两种比例都表明使用 LLMs来确定主题簇
是有效的。我们观察到，连贯簇的比例低于簇
名称相关性，这是因为我们对簇的连贯性设置
了更严格的要求（所有伪标签都需要与簇的名
称和描述一致）。
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Biology Papers Path Sib Dim Rel Cover

Chain-of-Layers 52.69 62.99 98.67 61.50 49.95
TaxoAdapt ( + ) 91.08 72.81 98.67 68.23 39.70

Table 7: 在生物学论文数据集上的性能比较。

Table 8: 基于名称相关性和一致性评估聚类质量。
值表示满意聚类的比例。

Relevance Coherence

Proportion 0.95 0.7

C 关于 LLM基础知识在分类法构建中
作用的案例研究

我们工作的基本动机是如何将基于 LLM的分
类法构建适应于特定语料库，从而使过程有
知识依据，并最终得到更高质量的分类法。因
此，虽然任何利用 LLM的方法都会受益于其
一般知识，但我们表明，仅依靠 LLM的一般
知识对于我们的任务是不足够的。我们通过将
我们的方法与 Chain-of-Layers（仅使用 LLM）
以及 With-Corpus LLM（两者都在第 4.1 节和
附录 ??中描述）进行比较来证明这一点，其
中我们在所有指标上都取得了显著的性能提升
——如表 2所示。

TaxoAdapt 在所有指标上都优于 Chain-of-
Layer，这表明仅使用 LLMs是不够的。我们观
察到 Chain-of-Layer的路径细粒度得分非常低，
这表明其分类体系从上到下的实体之间存在较
差的层次关系。原因是 Chain-of-Layer缺乏知
识基础，无法理解细粒度的实体。尽管 Chain-
of-Layer被提供了语料库中存在的细粒度实体
作为输入，但其细粒度性能仍然较差（这一点
在下面的定性示例中也可以看到）。这表明它
（GPT-4o-mini）的常识不足以理解这些细粒度
实体之间的层次关系。相比之下，TaxoAdapt
使用较弱的基础模型（Llama-3.1-8B）且仅仅
将语料库作为输入就显著优于它。

• 语言模型训练

– 语言模型中的参数敏感性
– 面向检索的语言模型预训练

* RetroMAE
– 高效的掩码语言模型训练

* 通过基于概念的课程屏蔽高效预
训练掩码语言模型

– 意图检测框架

* 多标签意图检测
– 跨语言摘要数据集

* EUR-Lex-Sum
– 科学文档表示

* 对比学习
* 引用嵌入
* 基于相似性的学习
* 科学文献表示

– 答案句子选择模型
* 预训练 Transformer模型

与包含语料库的 LLM相比，TaxoAdapt也实
现了显著的改进，这表明即使将语料库特定
的信息与 LLM整合也是不够的。含语料库的
LLM 具有非常低的同级连贯性评分，这显示
出其无法形成连贯的同级节点集。相反，通过
我们基于分类法的伪标签 & 聚类（表 2 中的
无聚类消融实验），TaxoAdapt优于含语料库的
LLM。这展示了我们基于语料库驱动并且意识
到分类法的框架的强大功能。
我们最初选择了基于计算机科学的论文，因
为这个领域自然而然地在会议层面上组织了大
规模的公开论文。然而，我们展示了 TaxoAdapt
在一个包含 1000篇生物论文的数据集上的表
现，并将其与整体上最具竞争力的基线，即链
层（与论文正文相同的实验设置）进行比较。
我们可以看到，尽管严重依赖于一个小型开源
模型，TaxoAdapt在大多数指标上仍然表现出
显著的提升。我们注意到覆盖率得分较低，这
是因为链层在整个分类法中生成了更多的粗粒
度节点（因此它们的路径细粒度得分较低）。这
表明，即使在更专业的领域内，TaxoAdapt仍
能取得高水平的性能。

D 自然语言处理实际领域演变的案例研
究

在图 4和 5中，我们分别提供了 TaxoAdapt为
EMNLP’22 和 EMNLP’24 的现实世界领域维
度输出的最终分类法。我们看到，随着大型语
言模型的兴起，研究人员能够以更广泛和深入
的方式探索自然语言处理的现实应用。这体现
在最初由大型语言模型生成的节点（例如医疗
保健、电子商务）在 EMNLP’24中得到了扩展
（例如，医疗记录管理、临床决策支持、患者参
与等）。此外，随着多模态模型的显著改进，我
们看到更多的多模态研究。最后，我们在 2024
年看到一个新的突出的节点出现：“自动事实
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Figure 4: EMNLP’22的自然语言处理现实世界领域输出分类法。

(EMNLP'22) NLP real-world domains

finance

healthcare

Legend:

User-Specified Root

Initial (initial LLM-generated taxonomy)

Width (node added during width expansion)

Depth (node added during depth expansion)

e-commerce

legal

education

social media analysis

multimodal interaction

gaming and interactive media

information retrieval and extraction

computational social sciences

information extraction

information retrieval

document summarization

product recommendation systems

social network analysis

social bias analysis

mental health analysis

human computer interaction

politics
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Figure 5: EMNLP’24自然语言处理现实世界领域输出分类法。

(EMNLP'24) NLP real-world domains

finance

healthcare

e-commerce

legal

education

humanitarian assistance

multimodal processing

gaming

social media analysis

automated fact checking

hate speech analysis

misinformation management

sentiment and opinion analysis

social behavior analysis

cross-platform misinformation detection

information verification

medical fact checking

video fact checking

multimodal fact checking

medical record management

clinical decisison support

patient engagement

medical text analysis

product_recommendation_systems

product_recommendation_methods

contract review

legal case retrieval

legal information extraction

legal question answering

judgement prediction

intelligent tutoring systems

educational assessment

educational technology

language learning

content generation

political discourse analysis

multimodal emotion recognition

multimodal translation

multimodal nlp in healthcare

multimodal nlp for creative expressions

multimodal nlp for security and privacy

multimodal nlp for human interaction

multimodal nlp for education and training

disaster response

mental health support

human-centered nlp

cross-cultural digital humanities

social phenomena in humanitarian settings

scientific fact checking

personalized fact checking

literature and academic fact checking

Legend:

User-Specified Root

Initial (initial LLM-generated taxonomy)

Width (node added during width expansion)

Depth (node added during depth expansion)
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核查”。这与大型语言模型幻觉作为一个主要
公众关注点的兴起密切相关。总体而言，关于
任务和现实世界领域维度的两个案例研究表
明，TaxoAdapt能够捕捉不断发展的研究文献。
如第 4.2节所述，我们展示了用于生成评估
输出以计算自动指标的 LLM提示，如图 6所
示。
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Figure 6: 用于计算路径粒度、兄弟一致性、维度对齐、论文相关性和覆盖率的 LLM评估提示。
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