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1. 研究背景和意义
第1章
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研究背景

● 以大语言模型为代表的生成式人工智能在各类自然语言任务上表现突出。
● 仍面临着诸多挑战：

● 数据驱动的模型内部机制不明确；
● 安全隐患：易产生包含错误或误导信息的“幻觉”现象；
● 效率低下：更多靠“大数据、多参数、强算力”范式进行训练
● 评估任务和数据集没有考虑到现实数据的特点和语言特性

● 仍需对大语言模型进行多维度、细粒度、全方位的评估与理解
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词义理解评估
● 基础：单个的词元（token）是大语言模型的最小计算单位，词也是自然

语言中可以独立运用的最小单元。
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我/爱/北京/天安门

我爱北京天安门

中间表征



词义理解任务的选择

● 词义相关度任务
● 通常又称为WiC（上下文中的词，word in context）
● 判断同一个词出现在成对上下文中的相关度（或者语义是否一致）

● 词义消歧任务
● 通常称为WSD（word sense disambiguation）
● 选择一个词在上下文中的目标词义

● 其他相关任务：目标词词义确认任务、释义建模任务、命名实体识别任务、
指代消解任务等
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词义理解任务的选择

● 词义相关度任务
● 通常又称为WiC（上下文中的词，word in context）
● 判断同一个词出现在成对上下文中的相关度（或者语义是否一致）

● 词义消歧任务
● 通常称为WSD（word sense disambiguation）
● 选择一个词在上下文中的目标词义

● 其他相关任务：目标词词义确认任务、释义建模任务、命名实体识别任务、
指代消解任务等
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无需提供候选语义
更符合“最小对立对”原则
与模型广泛使用的语义对齐的方式更吻合
可以对模型内部的表征直接评估



词义理解评估任务需要从多维度进行考虑

● 多语言视角

● 多（词义）粒度视角

● 多标注者视角

● 模型内部机制视角
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多语言视角

● 不同语言系统表示概念和语义所选用的词不同，且不完全一对一对应。

● 不同语言在构词规则、词法与句法的互动上都有所差异。
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多粒度视角

● 词义间的区分粒度
● 多义词的义项数量因词不同，有些词义的义项区分粒度较小
● 对于词义区分较小的词，单独的“二分判断”目标词是否语义一致已经无法满足
● WiC词义任务 -> 分级WiC词义任务
● 粒度的区分度不同表明词义选择不是一个“匀质”的分类问题，而是一个“不均匀”

的连续统
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多粒度视角

● 词义间的区分粒度
● 多义词的义项数量因词不同，有些词义的义项区分粒度较小
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多标注者视角

● 对于词义理解任务来说，往往单一的标注者无法确定最终的判断结果，因
此需要融合多位标注者的结果。

● 标注不一致体现了真实世界数据的“不完美性”、“不确定性”
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1. Pat broke his promise.

2. He broke the world record.
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模型内部机制视角

● Transformer模型架构的演变
● 从传统的编码器模型（以BERT为代表）过渡到解码器模型（以GPT、当代LLM为代表）
● 编码器模型：对掩码的token进行恢复（MLM，masked language modeling）
● 解码器模型：预测下一个token（NTP，next token prediction）
● 编码模型对于词义的编码往往处于高层，而解码模型的训练目标和对当前token的词义

编码不匹配，与编码模型对词义的编码方式不同。
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研究内容

● 词义相关度任务的全流程评估框架设计

● 多语言视角下数据集的拓展

● 多标注者视角下标注不一致程度评估

● 模型之间的跨层信息流动模式分析
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本文组织架构
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2. 研究现状
第2章
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研究现状和相关工作

● 不同的词义理解任务类型
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研究现状和相关工作

● 多语言视角下的词义相关度工作
● WiC [X]: 经典的二分词义相关度任务的提出 
● XL-WiC [63]：WiC的多语言版本
● OGWiC [37]: 依序分级的上下文词义相关度分类数据集（多语言）
● 多语言WSD系列工作[90-91]
● 针对汉语而言：

● WSD工作有针对汉语的设计：融合了语素义消歧的MiCLS[74]、考虑汉语构词法
的FiCLS[30]、针对HowNet的数据集[75]

● 词义相关度任务WiC中，往往仅仅包括多语言基准的汉语部分（例如[37]），缺
乏专门针对汉语特点设计的词义相关度数据集。
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研究现状和相关工作
● 多标注视角下的词义相关度任务

● 多标注者标注在人工智能领域任务中普遍存在
● 消除不一致：例如医疗图像分割[79]，词类标注[80]，语句可接受度[81]
● 鼓励不一致：机器翻译[82]、图像字幕生成[83]、故事生成[84]
● 产生原因

 与数据本身有关：多义性[85]、上下文背景信息的充分性[29]、不同的短语结构[15]
 与标注者自身相关：标注者自身对于任务的理解[86]

● 不确定性估计
● 数据不确定性 vs. 模型不确定性

● 后续不一致结果的使用
● 丢弃[88]、池化（例如取平均）[89]、多标签学习[90]

● 在词义任务上多标注者视角的工作仍较为缺乏
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研究现状和相关工作

● 语言模型的发展
● 理性主义 （符号模型） -》经验主义（统计模型） -》深度学习（神经网络模型-》

大语言模型）
● Transformer架构：解码器模型、编码器模型、编码-解码模型
● 理解型任务 vs. 生成性任务

● 大语言模型的评估和可解释性研究
● 评估维度：准确性、鲁棒性、安全性、效率、不确定性等
● 词义相关度任务的评估：WSD/WiC任务的准确性[43]和不确定性[29]评估
● 可解释性方面的研究[14]：

● 机制可解释性: 干预手段、稀疏自编码器等方式 
● 表征可解释性: 分类器探测（词义[157]、句法结构[159]、语义角色[156]等）和

几何探测（形容词的强度变化[163]、文体和风格特征[164]）
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3. 多语言词义相关度任务评估
论文第4章

21



任务介绍

● 词义相关度任务旨在评估同一目标词在不同上下文中词义的关联程度。
● 与基础自然语言学任务息息相关：词义消歧、命名实体识别
● 关乎各类下游任务：文本检索、机器翻译、推荐、问答系统等
● 揭示模型内部表征的几何结构、支持语义聚类与表示学习等
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多语言词义相关度数据集

● OGWiC：依序分级的上下文词义相关度分类任务（Ordinal Graded 
Word- in-Context Classification）

● 作为共享任务发布在COLING会议组织的工作坊CoMeDi中

● 数据格式
● 将传统WiC数据集的二值相关判断拓展到了四分类相关度判断。
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标注说明
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多语言词义相关度数据集

● OGWiC：依序分级的上下文词义相关度分类任务（Ordinal Graded 
Word- in-Context Classification）

● 作为共享任务发布在COLING会议组织的工作坊CoMeDi中

● 数据格式
● 将传统WiC数据集的二值相关判断拓展到了四分类相关度判断。
● 多语言视角：涉及7种语言（汉语、英语、德语、挪威语、俄语、西班牙语和瑞典语）
● 多标注者视角：单条数据由2-5名不同的标注者进行标注。
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数据集概览
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数据集概览
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• 汉语涉及的词数较少
• 除英语外，其他语言均没有标注词

类信息。
• 不同语言的句长不同，西班牙语的

句子长度最长，俄语句子长度最短，
但仍属于较长的句子

• 目标词所处的位置基本都处于句子
中部

• 汉语的标注人数最少，平均仅有2人，
俄语的标注人数最多

• 训练/开发/测试集分布相近



数据集概览

● 样本标签不均衡，都偏向“一致”
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数据集概览

● 不同类型数据集分布相似
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中文兼类词数据集

● 为了弥补OGWiC数据集中中文数据缺乏词性标注、涉及词数较少、未考
虑汉语独有特点等缺陷，本文收集了中文（名动）兼类词数据集

● 汉语中存在较多的名动兼类现象，即同一词形既可以有名词用法，又可以
有动词用法。

● 词目和例句来源于《现代汉语词典》

● 招募志愿者进行标注
● 69名汉语母语者
● 年龄、学历、地域、专业分布广泛多样
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中文兼类词数据集
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中文兼类词数据集
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• 总词数拓展到近300词，同时兼类词本身带有词类的标
注信息

• 词典中的例句句长更短
• 标注者数量更多



基于表征的评估方法

● 表征提取方式

● 几何探测方法

● 向量后处理

● 基于提示语的探测方法
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BERT等编码模型：当前词的最后一层

大语言模型为代表的解码模型



基于表征的评估方法

● 表征提取方式

● 几何探测方法

● 向量后处理

● 基于提示语的探测方法
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基于表征的评估方法

● 表征提取方式

● 几何探测方法

● 向量后处理

● 基于提示语的探测方法

35



基于表征的评估方法

● 表征提取方式

● 几何探测方法

● 向量后处理

● 基于提示语的探测方法
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向量的各向异性特征使得语义不同的词也聚集在一起
后处理手段：
（1）中心化
（2）标准化
（3）主成分去除法



基于表征的评估方法

● 表征提取方式

● 几何探测方法

● 向量后处理

● 基于提示语的探测方法

37

利用POS信息

无POS信息



实验设定
● 数据集：OGWiC和OGWiC_NV
● 评估指标：克里彭多夫α 系数 （基于分布的准确性）
● 评估模型：

● 编码器模型：XLM-BERT；各类语言单独训练的BERT模型；XLM-RoBERTa; XL-
Lexeme（根据相似任务训练过的模型）；mBART/mT5的编码器部分 

● 解码器模型：
● LLaMA系列开源模型：LLaMA-2-7B 和 LLaMA-3-8B -》基于embedding

● DeepSeek模型
● 通义千问模型

● 上界方法：当前标注者与其余标注者之间计算准确率
● 下界方法：最大频率下界，随机下界
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-》基于外部prompt



实验结果

● 各类模型在不同数据
集上的表现结果
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实验结果
● 平均来看，OGWiC数据集中模型表现的趋势为：

● 上界>任务微调+编码器模型（XL-Lexeme）> 大语言模型+
外部prompt（通义千问）> 解码器模型+prompt提取表征
（LLaMAn_p）> 仅编码器模型（XLM-R）> 编解码模型的
编码部分（mBART）> 两个下界

● 兼类词数据集OGWiC_NV数据集：
● 与之类似
● 上界>大语言模型+外部prompt（通义千问）>任务微调+编

码器模型（XL-Lexeme）> 解码器模型+prompt提取表征
（LLaMAn_p）> 仅编码器模型（XLM-B）> 编解码模型的
编码部分（mT5）> 两个下界

● 千问模型对于中文理解的能力更强
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实验结果

● 分语言看：
● 对于汉语来说，内部

提示语提取表征的方
式、通义千问模型以
及XL-Lexeme表现
最佳。

● 这三种语言在多数语
言中都表现很好
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实验结果

● 向量后处理的作用
● 尽管几种方式下，得到

最优的不总是某一种，
但是最佳的结果是由
“去各向异性”后处理
所得到的。

● 表明向量存在一定的
“各向同性”现象。
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实验结果

● 零样本指令分析
● 仅通过当前词的最后一层

的方式（Baseline）无法
起到作用

● 重复（Echo）的手段可以
一定程度上缓解这一现象

● 基础提示语可以达到比较
好的结果了，此外增加了
知识信息（PCoTEOL）也
更加有效

● 词类信息（POS_KEEOL）
对英语有增强作用，但对
于汉语是削弱的。
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实验结果

● 提示语中的词类信息对于闭源大模型的影响差异
● 同之前实验结论类似，词类信息对于中文兼类词词义的区分是有损害的，对于英文而

言是有益的。
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实验结果

● 多语模型/提示语和单语（英语）的效果区别
● BERT系列模型来说，跨语言模型普遍要比单语模型效果更好（汉语例外）
● LLaMA模型的提示语趋势相反，仅使用英语作为提示语，再提取表征的方式

要比使用各自语言提示语的更好
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典型偏误分析

● 存在一定数量的被高估或者低估
的样例，低估样例更多
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典型偏误分析

● 高估类错误
● 词汇边界忽略
   在原本的样例中，目标在一个句子
中是“短语”的一部分，另一部分是
“词”，对于这样的情况，模型倾向
仅考虑语义，不考虑“词边界”
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典型偏误分析

● 高估类错误
● 语义过度泛化
   模型依赖宽泛的上位概念进行语义
归纳，忽略具体语境差异。
（a）records表示唱片；（b）表
示记录
● 忽视词类差异
● 简化事件结构
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高估类偏误分析（兼类词）
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典型偏误分析

● 低估类错误
● 字面义保留缺失

● 目标词出现在惯用语或隐喻表达
中时，人类能够识别其字面语义
来源，而模型则倾向将其视为独
立新义

● 语义域过度分化
● 模型在不同应用领域中过度区分

语义，而人类标注者通常认为其
属于统一语义范畴
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本章小结

● 从多语言多粒度视角对词义相关度任务在多样模型上进行评估，并利用包括
几何探测、向量表征提取、向量后处理、外部提示语在内的多种方式

● 无论是外部使用提示语还是内部利用提示语提取特征，大语言模型都可以得
到较好的结果，但是与人类标注之间仍存在差距，且出现不同类型的高估和
低估的样例

● 词类信息对于中英文的词义理解具有差异，英文更看重词类信息
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4. 多语言词义相关度任务中
的模型可解释性研究

第5章
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两类模型架构的对比

● 编码器模型
● 理解当前token时采用两边的上下文
● 当前token的理解和预测的信息传递过程是一致的
● 代表词义的普遍做法：当前token的最高层表征
● 广泛适用于理解型任务（命名实体识别、阅读理解等）

● 解码器模型
● 理解当前token仅依赖前文
● 预测下一个词作为目标，“理解”和“预测”的信息过程不一致
● 广泛适用于生成类任务（对话生成）
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研究问题

● 大语言模型的跨层表征是否呈现特定行为模式？
● 理解任务与生成任务在模型内部表征中如何交互与分离？
● 与传统编码器模型相比，基于解码器结构的大语言模型的语义表示有哪些

显著差异？

（本文提出的假说）
● 大语言模型在低层（靠近输入）编码当前词的语义，而高层（靠近输出）

则逐渐聚焦于预测下一个词，这一“先理解、后预测”的层次化模式反映
了生成式模型中理解与预测信息流的动态交互
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方法

● 词义任务
● 英语通用词义相关度WiC
● 多语言词义相关度OGWiC

● 逐层几何探测
● 利用各层提取出的向量特征完

成上述词义任务
● 几何：相似性+阈值

● 评估模型
● 编码器模型（BERT...）
● 解码器模型（LLM...）
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方法

● 词义任务
● 英语通用词义相关度WiC
● 多语言词义相关度OGWiC

● 逐层几何探测
● 利用各层提取出的向量特征完

成上述词义任务
● 几何：相似性+阈值

● 评估模型
● 编码器模型（BERT...）
● 解码器模型（LLM...）
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实验结果

● 英语数据集WiC
● 大模型为代表的解码器优于编码

器模型（与之前结论保持一致），
且接近人类基准，表明二值任务
要比多等级任务更简单。
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实验结果

● 英语数据集WiC
● 最优结果的层数分布：

● 除了Basic和Echo提取当前
词的设定在中低层，其余的
方式均在中高层
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实验结果

● 词性
● 名词整体性能优于动词

● 动词词义对上下文依赖程度
更高

● 位于句首的动词 vs. 名词：
19.2% vs. 14.3%
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编码器模型

解码器模型1

解码器模型2

低

中

高



跨层分析：假说
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跨层分析：实验
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跨层分析：实验
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跨层分析：实验
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基础模型 vs. Prompt引导



跨层分析：实验
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基础模型 vs. 多样 Prompt 引导



跨层分析：实验
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基础模型 vs. 前词表征



跨层分析：实验
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多语言词义相关度数据集OGWiC



本章小结

● 针对两个词义相关度数据集，对各类编码模型和解码大语言模型不同层级
的词义表征进行了系统探测和分析。

● 实验结果一致表明：解码器模型在中低层编码当前token的词义信息，高
层则转向后续输出的预测和生成；编码器模型则在高层编码当前token的
词义信息。

● 理论意义：揭示了大语言模型内部“先理解后预测”的机制（普适性）

● 实践意义：对如何使用大语言模型表征词义提供了指导。
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多语言词义相关度任务中的
标注不一致评估

第6章
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研究背景

● 标注者不一致现象
● 词自身的多义性
● 标注者的不同理解
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数据集

● 标签中位数 -> 标签方差

● 多语言相关度数据集OGWiC -> 
DisWiC

● 中文兼类词数据集：DisWiC -> 
DisWiC_NV
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DisWiC_NV

DisWiC



数据集
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● 标签中位数 -> 标签方差

● 多语言相关度数据集OGWiC -> 
DisWiC

● 中文兼类词数据集：DisWiC -> 
DisWiC_NV



数据集
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● 标签中位数 -> 标签方差

● 多语言相关度数据集OGWiC -> 
DisWiC

● 中文兼类词数据集：DisWiC -> 
DisWiC_NV



数据集
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● 标签中位数 -> 标签方差

● 多语言相关度数据集OGWiC -> 
DisWiC

● 中文兼类词数据集：DisWiC -> 
DisWiC_NV



方法
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● 表征提取
● 同第4章

● 分类器探测

● 模型融合
● 同质：相同架构的模型内部参数进行变动，

如层数、去各向异性方式等。
● 异质：不同架构的模型。
● 混合：不同架构且不同内部参数的模型。



方法
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● 表征提取
● 同第4章

● 分类器探测

● 模型集成
● 同质：相同架构的模型内部参数

进行变动，如层数、去各向异性
方式等。

● 异质：不同架构的模型。
● 混合：不同架构且不同内部参数

的模型。



方法

76

● 表征提取
● 同上一章

● 分类器探测

● 模型融合 - 融合指标
● 连续值输出（相关程度） vs. 离散值输出

（相关度）
● 连续值融合指标：ASD，MPD_c
● 离散值融合指标：MPD_d, VR



方法
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● 针对闭源大模型的提示语探测方式



结果分析

● 衡量标准: 与真值的斯皮尔曼系数
● 模型集成的方式 优于 其他基线模型和大模型 优于 分类器探测方法
● 词类信息对于标注不一致的判断有一定正向作用，不过并不显著 
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结果分析

● DisWiC：连续值集成的方式要优于离散值集成

● DisWiC_NV: 离散值集成方式优于连续值集成
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连续值集成

离散值集成



结果分析

● 同质集成在中位数与最大值方面均优于其余两类方法；混合集成次之；
异质集成整体表现最弱

● 模型架构差异越大，集成后实例的相关性整体越低，集成效果随之减弱。
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结果分析

● 同质集成在中位数与最大值方面均优于其余两类方法，同时最小值更低；
混合集成次之；异质集成整体表现最弱（小模型表现出色）

● 模型架构差异越大，集成后实例的相关性整体越低，集成效果随之减弱。
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结果分析

82

就中位数与分布位置而言，汉语与挪威语整体表现较好，而英语、汉语兼类词、俄语与西班牙语的
相关性水平相对较低，未呈现出明显优势



偏误分析

● 高估 vs. 低估
● 大模型结果和人类结

果的比较
● 模型倾向于高估不一

致程度
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偏误分析

● 模型倾向于先认定
“不相关”，之后再
判断为“不一致”

● 通过阅读模型的解释，
模型有些混淆“相关”
和“一致”的概念

● DisWiC_ZH
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偏误分析

● 模型倾向于将认定为
“不相关”的实例判
定为“不一致”

● 兼类词数据集
DisWiC_NV
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偏误分析

● 词类信息容易将高
相关度的实例视作
高不一致
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没有词类
0.3

有词类
0.8



低估类案例
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本章小结

● 多标注者视角：第4章的深化和拓展

● 本章提出三类标注不一致程度预测方法（分类器探测、模型集成、基于提
示语），模型集成结果最佳，但仍与人类标注有较大差异

● 对不一致性的评估有助于更全面地反映大语言模型在真实场景下的语义理
解能力。
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结论
论文第7章
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总结和展望

● 主要贡献：
● 汉语兼类词数据集构建：融合了汉语语言的特性
● 词义相关度的多维评估与分析：揭示了大语言模型内部表征对于词义的理解程度
● 标注不一致性的建模与评估：评估了大语言模型对于标注不一致的预测
● 大语言模型的跨层信息流动分析：揭示了不同模型架构间的跨层信息流动模式

● 展望：
● 结合语言学理论，设计更多词义理解相关的任务
● 与机制可解释性结合，对模型进行更加深入的理解
● 与更多下游应用和任务结合
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相关成果

91



感谢各位老师和同学！
欢迎指导和提问
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