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В настоящей работе впервые исследуется потенциал больших язы-

ковых моделей для задачи автоматического пополнения таксономий на 

материале русского языка. Авторы адаптировали передовую методику 

TaxoLLaMA, которая ранее показала высокую эффективность для анг-

лийского языка, использовав для этого данные русскоязычного тезау-

руса  RuWordNet.  В  рамках  исследования  было  проведено  сравнение 

производительности  мультиязычных  моделей  и  моделей,  специально 

адаптированных  для  русского  языка.  Эксперименты  подтвердили  ус-

пешную  применимость  метода  к  русскоязычным  данным  и  выявили 

значительное преимущество русскоязычных моделей. После дообуче-

ния модель YandexGPT-5-8B-Lite превзошла лучший предыдущий ре-

зультат, достигнув значения MAP 55.42.  

Ключевые  слова:  таксономия,  пополнение  таксономий,  боль-

шие языковые модели, RuWordNet, TaxoLLaMA, RuAdapt. 

Введение 

Большие  языковые  модели  (LLM)  позволили  достичь  значительного 

прогресса в решении многих задач обработки естественного языка (NLP) 

благодаря  их  способностям  к  генерации  контекстно  релевантных  терми-

нов и выявлению семантических связей. 
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LLM  показали  свою  эффективность  и  в  задаче  пополнения  таксоно-

мий, которая ранее решалась c помощью извлечения текстовых шаблонов 

[Hearst, 1992], [Sabirova et al., 2014], применения векторных моделей или 

комбинации нескольких методов [Nikishina et al. 2020a,b, 2022]. В недав-

ней работе [Moskvoretskii et al., 2024] авторам удалось достигнуть передо-

вых  результатов  в  задачах  извлечения  гиперонимов  и  построения  таксо-

номий, а также сопоставимых с передовыми результатов в задаче попол-

нения  таксономий  благодаря  предложенному  методу  TaxoLLaMA  –  обу-

чению модели LLaMA-2-7b на материале пар гипоним–гипероним, извле-

ченных из тезауруса WordNet [Miller, 1990]. 

Тем не менее, тестирование подхода происходило почти исключитель-

но на англоязычных данных: другие языки (испанский, итальянский) бы-

ли представлены лишь в задаче извлечения гиперонимов, но и в этом слу-

чае  с  помощью  дообучения  удалось  превзойти  результаты  предыдущих 

подходов. 

В то же время, порождающие большие языковые модели и, в частно-

сти, подход TaxoLLaMA, ранее не применялись к данным на русском язы-

ке. Существующие подходы на основе векторных моделей [Nikishina et al. 

2020a,b,  2022]  не  позволяют  обеспечивать  качество,  достаточное  для  ав-

томатизации  задачи.  Это  представляется  упущением,  поскольку  имеется 

ряд  современных  LLM,  которые  были  специально  разработаны  для  ис-

пользования на русском языке – и среди них, модели, созданные по мето-

дике языковой адаптации RuAdapt [Tikhomirov et al., 2023, 2024], эффек-

тивность  которых  в  других  задачах  NLP  на  русском  языке  выше,  чем  у 

мультиязычных аналогов. 

В настоящей работе исследуется возможность применения LLM к дан-

ным таксономии RuWordNet [Loukachevitch et al., 2016]. 

� В работе была доказана переносимость метода TaxoLLaMA на рус-

скоязычные данные. 

� Сравниваются  мультиязычные  модели  и  модели,  предназначенные 

для  работы  с  русским  языком;  вторые  показали  бо льшую  эффек-

тивность. 

� Дообучение  модели  YandexGPT-5-Lite-8B-pretrain  [Яндекс,  2025] 

позволило получить передовое качество решения задачи. 

1. Обзор литературы 

Задача пополнения таксономии изначально формулировалась как зада-

ча извлечения гиперонима для нового понятия. Одним из первых подхо-

дов к извлечению гиперонимов для слов русского языка был предложен в 

работе  [Sabirova  et  al.,  2014],  в  которой  текстовые  шаблоны  из  [Hearst, 

1992] были переведены на русский язык, дополнены синонимичными вы-

ражениями и протестированы на русской версии веб-онтологии DBPedia.  
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Более поздние работы, посвященные разработке и тестированию моде-

лей на русском материале, связаны с соревнованием RUSSE’2020 

[Nikishina et al., 2020a], где был впервые предложен датасет диахрониче-

ского типа на основе RuWordNet [Loukachevitch et al., 2016]. Лучшие ре-

зультаты были достигнуты с помощью подхода на основе большого набо-

ра признаков из внешних источников (перевод, поиск в интернете, Вики-

словарь). 

В последующих работах исследуется применение разнообразных век-

торных представлений-источников для предсказания ближайшего гиперо-

нима в RuWordNet [Nikishina et al., 2022]. Самые высокие показатели дос-

тигаются  использованием  мета-эмбеддингов,  обученных  на  основе  дист-

рибутивного (контекстного) и графового представления слов. 

При  этом,  кроме  модели-кодировщика  RuBert  [Kuratov  et  al.,  2019], 

применение больших языковых моделей не было отмечено применитель-

но  к  русским  данным.  Это  видится  серьезным  упущением,  поскольку  в 

настоящий  момент  существует  как  большое  количество  многоязычных 

языковых моделей, так и моделей, специально обученных для понимания 

инструкций на русском языке. Среди них можно отметить модели 

YandexGPT компании «Яндекс», а также модели, созданные в рамках ис-

следовательского направления по адаптации больших языковых моделей 

на русский язык RuAdapt [Tikhomirov et al., 2023, 2024]. Последний под-

ход предполагает замену токенизатора на униграммный для обеспечения 

лучшего соответствия между токенами и русскими морфемами 

[Tikhomirov et al., 2023], замену входных представлений и дообучение на 

коллекции очищенных русскоязычных корпусов DaruLM   и датасете ин-

струкций на русском Darumeru  [Tikhomirov et al., 2024]. 

2. Данные 

Источником данных в настоящей работе служит диахронический дата-

сет  на  основе  RuWordNet,  впервые предложенный  в [Nikishina  et  al., 

2020a] и позже расширенный в [Nikishina et al., 2020b]. 

В подобных датасетах в качестве обучающей подвыборки использует-

ся более ранняя версия ресурса (RuWordNet 1.0), а в качестве тестовой – 

слова, добавленные в более позднюю («RuWordNet 2.0–1.0»). 

В  [Nikishina  et  al.,  2020a]  было  предложено  разделение  новых  слов 

RuWordNet  на  две  подвыборки  –  «public»  (валидационная)  и  «private» 

(тестовая).  Тестовая  выборка  использовалась  для  окончательной  оценки 

качества  предложенных  решений  и  включает  1 525  синсетов  (множеств 

синонимов);  валидационная  выборка  содержит  763  синсета.  В  качестве 

правильных  ответов  к  целевым  словам  были  извлечены  не  только  непо-

средственные гиперонимы, но и гиперонимы второго порядка.  
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В RuWordNet узлы графа представляют собой синсеты. Названия синсе-
тов  могут  быть  одним  словом,  словосочетанием  или  включать  перечисле-
ние слов/словосочетаний через запятую, уточняющие слова в скобках. Дру-
гая особенность обусловлена тем, что RuWordNet наследует названия син-
сетов  от  тезауруса  РуТез  [Loukachevitch  et  al.,  2002],  семантическая  сеть 
которого не подразделялась на подграфы разных частей речи. Таким обра-
зом,  в  зависимости  от  семантики  слова,  названия  синсетов  для  существи-
тельных  могут  быть  не  только  существительными,  но  и  глаголами  («бул-
линг»>«оскорбить») и прилагательными («консонанс»>«благозвучный»). 

3. Метод 

Оригинальный  подход  TaxoLLaMA,  предложенный  в  [Moskvoretskii  
et al., 2024], включает следующие компоненты: 

1) подготовка выборки на основе пар гипоним–гипероним из 
WordNet;  тестовые  понятия,  входящие  в  датасеты  для  тестирова-
ния, удаляются; 

2) дообучение модели  LLaMA-2-7b  [Touvron et al., 2023] на предска-
зание списка гиперонимов через запятую; 

3) оценка качества на датасетах для тестирования. 
В настоящей работе предлагается расширение этого метода на другие 

данные и модели: 
1. В качестве обучающего множества берутся пары гипоним–

гипероним из RuWordNet 1.0. 
2. Различные  7-8  млрд-ные  LLM  (перечислены  в  след.  разделе)  обу-

чаются предсказывать слова через разделитель «; », поскольку этот 
знак не встречается в названиях синсетов. 

3. Оценка качества на диахроническом датасете «RuWordNet 2.0–1.0» 
(выборка «nouns-private»). 

Перед  оцениванием  необходимо  сопоставить  предсказанной  последо-
вательности слов названия синсетов. Для этого в работе предложена сле-
дующая процедура: 

1. В  начало  списка  переносятся  последовательности  слов,  соответст-
вующие существующим в таксономии названиям синсетов. 

2. Синсет переводится в векторный вид с помощью L2-нормализации 
(по  [Bollegalo,  Bao,  2017])  векторных  представлений  всех  неслу-
жебных слов, входящих в название синсета. 

3. Max-Pooling:  k  =  15  ближайших  соседей  из  множества  векторных 
представлений синсетов были найдены для каждого из нерелевант-
ных  кандидатов,  а  затем  среди  объединенного  множества  размера  
k × m (m ≤ 15 – число предсказ анных кандидатов) были извлечены 
все названия синсетов, встречающиеся более 1 раза, и упорядочены 
по частоте и по позиции первого появления в общем списке 
                              . 
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Данный метод пост-обработки использует преимущества организации 

RuWordNet  и  позволяет  достигнуть  более  высокого  итогового  качества, 

чем  использование  предсказаний  в  чистом  виде.  В  качестве  векторной 

модели использовалась модель FastText
2
 [Bojanowski et al., 2017]. 

4. Эксперименты 

4.1. Метрики 
В задаче пополнения таксономии используются две основные метрики: 

Mean Average Precision, MAP (4.1) и Mean Reciprocal Rank, MRR (4.2): 

                                                           
 

 
       

 

   

                                      

      
 

 
                            

 

   

  

             
 

 
  

                                                           
 

 
 

 

     

 

 

                                           

Обозначения:      – максимальное число предсказаний;   – размер 

выборки;   – количество правильных ответов (гиперонимов) для целевого 

слова;    –  индекс  элемента  в  списке  предсказаний;    –  индикаторная 

функция;    – класс (верный ответ/неверный ответ) на позиции  , 

   –  количество  релевантных  элементов  среди    первых  предсказанных; 

      – позиция первого релевантного элемента. 

Используемая  в  ряде  работ  (в  частности,  [Moskvoretskii  et  al.,  2024]) 

модификация Scaled MRR не используется, поскольку она предназначена 

для выборок, включающих только непосредственные гиперонимы. 

4.2. Базовые методы 
В  качестве  базовых  методов  используются  базовый  метод  на  основе 

векторной  модели  FastText  (fasttext)  и  лучший  метод  на  основе  мета-

эмбеддингов  (AAEME  (words  +  TADW),  усредненная  сумма  графовых  + 

контекстных представлений) из [Nikishina et al., 2022]. 

                                                           
2 Предобученные векторы были взяты с официального сайта 

https://dl.fbaipublicfiles.com/fasttext/vectors-crawl/cc.ru.300.bin.gz. 
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4.3. Модели 
Для  экспериментов  были  отобраны  большие  языковые  модели  типа 

декодировщик  с  числом  параметров,  приблизительно  соответствующим 

числу  параметров  исходной  модели  LLaMA-2  –  7–8  млрд.  Выбирались 

модели в открытом доступе, не проходившие инструктивное дообучение: 

� LLaMA-2-7B-hf
3
; 

� LLaMA-3.1-8B
4
; 

� Mistral-7B-v0.1  [Jiang et al., 2023]; 

� Mistral-7B-v0.3
5
; 

� Qwen2.5-7B  [Yang et al., 2024]; 

� Qwen3-8B-Base
6
; 

� Gemma-7b  [Team Google, 2024]. 

В список также была включена оригинальная модель TaxoLLaMA: ре-

зультаты ее  дообучения позволяют судить о том, насколько модель спо-

собна переносить знания о таксономических отношениях с одного языка 

на другой. 

Другая группа моделей включала базовые модели, специально 

предназначенные  для  работы  с  русским  языком  и  примерно  с  тем  же 

количеством параметров: 

� YandexGPT-5-Lite-8B-pretrain [Яндекс, 2025]; 

� Модели из серии RuAdapt [Tikhomirov et al., 2023, 2024]: 

� RuadaptQwen2.5-7B-Lite-Beta; 

� RuAdaptLLaMA-2-7b; 

� RuAdaptMistral-v0.1; 

� RuAdaptLLaMA-3.1-8B. 

4.3. Результаты 
Результаты моделей

7
 приводятся в табл. 1

8
. Среди мультиязычных мо-

делей, наилучшие результаты продемонстрировали модели семейства 

Qwen, в особенности Qwen3-8B-Base. Тем не менее, по метрике MAP да-

же лучшие модели не смогли превзойти базовые методы. 

Модели  для  русского  языка  в  среднем  показали  результаты  выше: 

45.02  против  38.12  по  MRR  и  32.8  против  23.21  по  MAP.  Все  модели, 

прошедшие адаптацию на русский язык, показали более высокое качест-

во, чем их оригинальные неадаптированные версии, см. табл. 2. 

                                                           
3 https://huggingface.co/meta-llama/Llama-2-7b-hf. 
4 https://huggingface.co/meta-llama/Llama-3.1-8B. 
5 https://huggingface.co/mistralai/Mistral-7B-v0.3. 
6 https://huggingface.co/Qwen/Qwen3-8B-Base; https://qwenlm.github.io/blog/qwen3/. 
7 Веса дообученных моделей доступны на сайте: https://huggingface.co/TaxoLLMs. 
8 Здесь и далее значения метрик умножены на 100. 
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Модель на основе Qwen2.5-7B оказалась лидером как по абсолютному 

результату, так и по приросту метрик, который дает методика адаптации. 

Следующей  моделью  по  значению  метрик  оказалась  модель  на  основе 

LLaMA-3.1-8B, а следующей моделью по приросту качества – модель на 

основе Mistral-7B-v0.1. 

Среди всех моделей самого высокого результата по метрикам MRR и 

MAP  достигла  модель  YandexGPT-5-Lite-8B-pretrain.  Значение  метрики 

MAP  55.42  превосходит  значение  47.4  лучшего  подхода  из  [Nikishina  

et  al.,  2022b].  Вторую  позицию  занимает  модель  RuAdapt-Qwen2.5-7B  с 

результатом  41.69.  Этот  результат  не  смог  превысить  лучший  предыду-

щий результат, однако оказался выше, чем у базового решения (41.4). 

Самого  низкого  качества  достигла  дообученная  на  русских  данных 

модель TaxoLLaMA. Значения метрик оказались даже ниже, чем у исход-

ной для нее LLaMA-2-7b-hf, что говорит о неспособности модели эффек-

тивно переносить таксономические знания из WordNet на данные 

RuWordNet. 

Таблица 1 

Сравнение качества моделей после дообучения на «RuWordNet 1.0 – 2.0».  

Жирный шрифт – лучший результат, подчеркивание – второй после лучшего 

модели MRR MAP 

LLaMA-2-7b-hf 25.01 17.35 

LLaMA-3.1-8B 35.11 25.35 

Mistral-7B-v0.1 32.94 22.32 

Mistral-7B-v0.3 32.73 21.62 

Qwen2.5-7B 38.2 29.43 

Qwen3-8B-Base 40.06 30.06 

Gemma-7b 30.79 23.44 

TaxoLLaMA 24.10 16.09 

YandexGPT-5-Lite-8B-pretrain 61.55 55.42 

RuadaptQwen2.5-7B-Lite-Beta 49.47 41.69 

RuAdaptLLaMA-2-7b 30.82 25.11 

RuAdaptLLaMA-3.1-8B 42.32 34.79 

RuAdaptMistral-v0.1 40.95 33.57 

fasttext – 41.40 

AAEME triplet loss (words – 47.40 
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Таблица 2 

Сравнение результатов моделей с адаптацией на русский язык  

по методике RuAdapt [Tikhomirov et al., 2023, 2024] и без 

модель 
оригинал RuAdapt 

MRR MAP MRR MAP 

LLaMA-2-7b-hf 25.01 17.35 30.82+5.81 25.11+7.76 

LLaMA-3.1-8B 35.11 25.35 42.32+7.21 34.79+9.44 

Mistral-7B-v0.1 32.94 22.32 40.95+8.01 33.57+11.25 

Qwen2.5-7B 38.2 29.43 49.47+11.27 41.69+12.26 

5. Анализ ошибок 

В тестировании на русском языке можно выделить  7 основных типов 

ошибок. Эти типы перечислены ниже и проиллюстрированы примерами. 

1. Неверно  определена  предметная  область.  Слово  «авуары»  (первое 

значение по [БТС, 2003]  – «средства, за счёт которых производятся пла-

тежи и погашаются обязательства») относится к сфере финансов, однако 

модель Qwen3-8B-Base предсказывает гиперонимы из области этнологии: 

«этническая общность; этнические народы; африканцы (население); насе-

ление государства; нация» при правильных «денежная единица; свободно 

конвертируемая валюта; банковский вклад». 

2. Другие семантические отношения. Примером может служить ответ 

модели  RuAdaptQwen2.5-7B  для  целевого  слова  «пивная»:  модель  через 

корень связала это слово с алкогольным напитком, но предсказала канди-

даты,  подходящие  для  других  однокоренных  слов  –  «пивоварни»  и  «пи-

ва»: «предприятие пищевой промышленности; алкогольный напиток; 

спиртосодержащая продукция».  

3. Слишком абстрактные кандидаты. К таким примерами относится, в 

частности, предсказание YandexGPT-5-Lite для слова «перевязь» – «изде-

лие  легкой  промышленности;  изделие;  полоса  (кусок);  кусок  (отдельная 

часть); повязка, повязка на теле;…» при верном ответе «медицинская по-

вязка; медицинская продукция». 

4. Слишком конкретные кандидаты. Такие случаи связаны с неполно-

той ресурса, а не с тем, как модель выявляет семантические связи. Приме-

ром может служить предсказание Qwen3-8B-Base для слова «бойскаут» – 

«член организации; участник; человек по роли; учащийся; подросток;…» 

при правильном ответе «мальчик; мужчина, человек мужского пола; ска-

ут; несовершеннолетние дети». Определение этого слова по словарю 

[Крысин,  2018]  –  «мальчик  или  подросток  –  член  скаутской  (см.  скаут) 

организации», из чего можно сделать вывод о релевантности кандидата на 

первой позиции.  
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5. Ошибки, связанные с многозначностью. Предсказание гиперонимов 

для  слов,  обозначающих  несколько  понятий  одновременно,  вне  контекста 

использования также составляет проблему. В частности, в тестовую выбор-

ку входит слово «лигатура», имеющее следующие гиперонимы: (1) «хирур-

гическое оборудование», «нить (предмет)», (2) «металл», «добавление (то, 

что добавлено)» и (3) «графический знак», «сочетание, комбинация». Мо-

делям YandexGPT-5-8B-Lite и Qwen3-8B-Base удалось предсказать только 

последнее  значение:  модель  серии  YandexGPT  смогла предсказать  непо-

средственный  гипероним  «графический  знак»,  а  также  «знак,  обозначе-

ние», а модели серии Qwen3 — гипероним только второго порядка («изо-

бражение (результат)»).  

6. Интерференция другого языка в русский текст. До обработки выво-

да для извлечения синсетов, среди кандидатов могут попадаться как час-

тичные,  так  и  полные  замены  слов:  высший  «законодательный  organ» 

(LLaMA-3.1-8B);  «органическое  glass»,  «геometric  solid»,  «комбинatorial 

analysis», «травянистое植物» (Qwen2.5-7B). 

7. Неверно предсказана часть речи в названии синсета. Например, мо-

дель  RuAdapt-Qwen2.5-7B  для  слова  «осиплость»  предсказала  гиперони-

мы  «измениться,  изменение;  изменить,  сделать  иным;…»,  вероятно,  свя-

зав  их  с  событийной  семантикой  корня  «осип-»  –  ‘стать  хриплым’.  При 

этом  в  RuWordNet  для  данного  слова  требовалось  предсказать  признак: 

«хриплый; глухой, глухо звучащий».  

6. Обсуждение результатов 

Предложенные методы использования мультиязычных  LLM с числом 

параметров 7–8 млрд оказались  недостаточно эффективными  в примене-

нии  к  таксономии  на  русском  языке.  В  то  же  время,  использование  спе-

циализированных  русскоязычных  моделей  продемонстрировало  свой  по-

тенциал.  В  частности,  максимальное  качество,  значительно  превосходя-

щее предыдущие векторные подходы, удалось получить благодаря дообу-

чению модели YandexGPT-5-Lite-8B-pretrain. 

Достоверно  неизвестно,  насколько  этот  результат  является  «чистым»  в 

смысле проникновения данных RuWordNet в обучающую выборку этой мо-

дели. Однако можно привести ряд доводов против такого предположения. 

� Разница в качестве между  предсказанием до сопоставления с син-

сетами  с  помощью  модели  FastText  и  после  (около  3  по  MAP)  не 

отличается от разницы, наблюдаемой у моделей RuAdapt, про кото-

рые  достоверно  известно,  что  RuWordNet  не  был  включен  в  обу-

чающие данные. Если бы модель специально дообучалась на 

RuWordNet,  можно  было  бы  ожидать  меньшего  выигрыша  от  ис-

пользования нерелевантных (по форме) предсказаний. 
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� В официальной статье [Яндекс, 2025] нет сведений о том, что 

RuWordNet как-либо использовался для обучения или тестирования. 

� В той же статье показано, что на основных датасетах для сравнения 

качества моделей  YandexGPT-5-Lite достигает паритета с аналога-

ми или превосходит их. 

Таким образом, естественно ожидать, что дообучение данной модели в 

целом эффективно для широкого спектра задач обработки русского языка. 

Лучший  результат  среди  протестированных  моделей  серии  RuAdapt 

достигнут  моделью  на  основе  Qwen2.5-7B,  которая  превзошла  базовый 

метод  fasttext  по  метрике  MAP.  Из  неадаптированных  моделей  самого 

высокого качества достигла модель  Qwen3-8B-Base, для которой адапти-

рованная  на  русский  язык  версия  на  момент  написания  работы  еще  не 

была  выпущена.  Из  адаптированных  моделей  ей  удалось  обойти  только 

RuAdapt-LLaMA-2-7b,  однако  исходя  из  наблюдаемой  тенденции  можно 

ожидать, что качество адаптированной модели может быть сопоставимо с 

результатами модели от компании Yandex. 

Что касается ошибок моделей, то более слабым моделям свойственно 

делать  серьезные  семантические  ошибки  (1–2  типы),  а  более  сильным 

моделям — менее серьезные (3–4 типы), которые не являются ошибками в 

идеологическом  смысле.  Это  указывает  на  то,  что  применение  LLM  к 

данной задаче весьма перспективно, хотя нуждается в дальнейшем совер-

шенствовании методологии.  

Можно предложить следующие поправки к методологии, которые бу-

дут реализованы в дальнейших исследованиях: 

1) использовать в инструкции контекст с новым словом; многознач-

ным словам должны соответствовать разные контексты; 

2) использовать  модель  не  как  генератор,  а  как  переранжировщик 

(англ.  Reranker):  согласно  ряду  исследований,  эта  роль  –  более  сильная 

стороны генеративных больших языковых моделей, чем извлечение зако-

номерностей из примеров (In-context learning) [Ma et al., 2023]; 

3) подходы 1 и 2 можно совмещать, представляя задачу пополнения 

таксономии  как  задачу  генерации,  дополненной  поиском  (англ.  Retrieval 

Augmented Generation, RAG): LLM получает на вход источники информа-

ции (список потенциальных гиперонимов, контексты из корпуса, опреде-

ления из внешних ресурсов), принимает решения о релевантности и выда-

ет итоговый упорядоченный список. 

Заключение 

В статье была впервые рассмотрена возможность применения порож-

дающих  больших  языковых моделей к решению задачи пополнения так-

сономии на русском языке. На диахроническом датасете RuWordNet были 

обучены и протестированы как применявшиеся в предыдущих частях мо-
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дели, так и специально адаптированные под русский язык версии некото-

рых из них, а также модель YandexGPT-5-8B-Lite, также предназначенная 

для использования преимущественно на русском. В работе использована 

методология  дообучения,  разработанная  на  основе  передового  подхода 

TaxoLLaMA с учетом специфики данных. 

В  результате  двум  дообученным  моделям  –  YandexGPT-5-8B-Lite  и 

RuAdaptQwen2.5-7B-Lite  –  удалось  превзойти  показатели  предыдущего 

базового  метода,  а  модели  YandexGPT-5-8B-Lite,  достигшей  результата 

55.42 по метрике MAP, также превзойти и результат наилучшего преды-

дущего метода с результатом 47.4. Также на материале настоящей работы 

удалось дополнительно продемонстрировать преимущество методики 

RuAdapt  для  русского  языка,  поскольку  все  модели,  созданные  по  этой 

методике, после дообучения на датасете RuWordNet продемонстрировали 

лучшее  качество,  чем  их  оригинальные  версии,  после  аналогичного  до-

обучения. 
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