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摘摘摘要要要

从文本中自动识别人类表型概念对疾病分析具有重大意义。现存本体驱动的表型概念
识别方法主要利用本体中概念名和同义词信息，并未充分考虑本体丰富信息。针对
此问题，本文提出一种基于本体信息增强的人类表型概念识别方法，利用先进大语
言模型进行数据增强，并设计本体向量增强的深度学习模型来提升概念识别性能。
在GSC+和ID-68两个数据集上进行实验，结果表明本文提出方法能够利用本体丰富信
息有效提升基线模型性能，取得了先进结果。
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Abstract

Automatic phenotype concept recognition from text is of great significance for disease
analysis. Existing ontology-driven phenotype concept recognition methods mainly
utilize concepts and synonyms information within the ontology, without fully considering
the rich information of the ontology. To address this issue, this paper proposes an
ontology-enhanced method for human phenotype concept recognition, which utilizes
advanced large language models for data augmentation and designs a deep learning
model enhanced with ontology vectors to improve concept recognition performance.
Experimental results on the GSC+ and ID-68 datasets demonstrate that the proposed
method effectively leverages the rich ontology information to enhance the performance
of baseline models, achieving state-of-the-art results.
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表型是基因型和环境共同作用的生物体的特定物理外观，是疾病背后生理病理过程的
表现，了解表型和疾病之间的关联有助于重大疾病的诊断和治疗。人类表型本体(Human
Phenotype Ontology, HPO)全面收集和定义了人类疾病的表型特征，并提供了一套标准化词汇
用于描述人类表型异常，在世界上被广泛使用 (Robinson et al., 2008; Köhler et al., 2019; Köhler
et al., 2021)。从海量生物医学文本中自动识别出HPO中的表型概念，对于理解人类发病复杂
原因，推动生物医学研究的发展，以及提高罕见疾病的临床诊断准确率等方面都具有重要的意
义 (Groza et al., 2015)。

人类表型概念识别任务旨在从非结构化的生物医学文本中自动抽取表型概念，如表1所
示，该任务包括命名实体识别(Named Entity Recognition, NER)和实体标准化(Named En-
tity Normalization, NEN)两个子任务，即从文本中识别出人类表型实体并映射到HPO中的
标准术语上(HPO ID号)。但目前没有充足的表型概念识别人工语料库资源用来训练基于有
监督学习的NER和NEN模型进行流水线识别。因此，大多现存表型概念识别工具主要采用
基于词典的方法，例如OBO(Open Biological and Biomedical Ontologies) (Taboada et al.,
2014)、NCBO(National Center for Biomedical Ontology) (Jonquet et al., 2009)、Doc2hpo (Liu
et al., 2019)等。这些方法通过利用HPO中的概念标准名和提供的同义词构造词典，然后设计基
于文本匹配的方法进行HPO概念识别。这类方法简单易实现，并获得了较高的识别准确度，但
无法识别词典中不存在的表型概念同义词，存在召回率低的问题。

输入文本
A syndrome of brachydactyly (absence of some middle or distal phalanges),
aplastic or hypoplastic nails, symphalangism...

概念识别

14 27 brachydactyly HP:0001156
29 71 absence of some middle or distal phalanges HP:0009881
73 103 aplastic or hypoplastic nails HP:0001798
... ... ... ...

Table 1: 人类表型概念识别样例

近年来，针对基于词典方法召唤率低的问题，研究者们提出了本体驱动的深度学
习方法来识别表型概念，例如NeuralCR (Arbabi et al., 2019)、PhenoBERT (Feng et al.,
2022)和PhenoTagger (Luo et al., 2021)等。这类方法将NER和NEN两个子任务转换成一个
文本分类任务，通过使用HPO中每个概念的标准名称和同义词构建远程监督数据集，用来训练
深度学习分类模型。识别阶段将输入文本转化为n元词作为概念候选，并将其输入训练好的分
类器进行HPO标识符分类，高于一定阈值的候选被识别为表型概念。这类方法不依赖于人工标
注的数据集，同时利用深度学习模型有效提升了概念识别的召回率，在多个表型概念识别测试
集上获得了目前先进结果。

上述本体驱动的深度学习方法虽然取得了先进结果，但多数方法主要利用了HPO中的概念
名和提供的同义词，其他本体信息并未得到充分利用。而在HPO中，不仅包含了表型概念的同
义词信息，还提供了概念定义、概念的上下位关系等丰富信息，这些信息都有助于人类表型概
念识别任务。如图1所示，HPO本体结构为树状层次结构，存在上下位关系的术语通常具有十
分密切的关联信息。例如“Neoplasm by histology”是其父节点“Neoplasm”更具体的一种表型，
这类层次结构信息对于模型识别和区分相似表型概念有重要作用。此外，HPO中多数概念只提
供了一个同义词，甚至没有提供同义词。在基于远程监督的深度学习方法中，同义词能够提供
更丰富的语义特征，有助于提升分类模型的性能，因此如何对本体中没有同义词信息的概念进
行数据增强也值得进一步研究。

最近，大语言模型(Large Language Models, LLMs)在自然语言处理领域的表现引起了广
泛的关注，它具有良好的自然语言生成能力、上下文理解能力和知识融合的能力，在处理复杂
的自然语言任务方面如命名实体识别、关系抽取、机器翻译等任务上取得优异的性能 (Wang
et al., 2023b; Zhou et al., 2023; Wang et al., 2023a)。在一些例如医学、法律、金融等特定
领域 (Luo et al., 2024; Cui et al., 2023; Chen et al., 2023)，大模型也可以生成高质量、专
业化的内容。目前LLMs在人类表型概念识别任务上处于初步探索阶段，Groza (2024)等人使
用GPT-3.5-turbo和GPT-4模型通过构建提示模板对人类表型概念进行抽取，但存在资源耗费大
的问题，且大模型生成概念位置和HPO标签ID并不准确，识别结果低于传统方法。
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Figure 1: HPO中的信息结构

针对这些问题，本文提出一种基于本体信息增强的人类表型概念识别方法。该方法在先进
的本体驱动方法的基础上，借助大语言模型的文本生成能力，利用丰富的HPO本体信息探索了
数据增强和模型增强两方面来提升人类表型概念识别的性能。在数据增强方面，利用当前先进
的大语言模型GPT-4产生概念术语同义词来增强远程监督训练集；在模型增强方面，通过知识
表示方法将HPO的本体结构信息转换为本体向量，用其作为先验知识融入深度学习模型提升模
型性能。本文的主要贡献总结如下：

(1) 利用HPO中概念名、概念定义等信息设计大语言模型的提示模板(Prompt)，借助目前
先进的大语言模型GPT-4为HPO中缺乏同义词的概念生成其同义词，进行远程监督训练集的数
据增强。

(2) 提出了一种融合本体结构向量的深度学习模型对表型概念进行识别。通过使用知识表示
学习方法将HPO层次结构信息转换为本体向量，将其与预训练语言模型学习到的文本特征进行
融合，提升模型性能。

(3) 在GSC+和ID-68两个表型概念识别数据集上进行实验验证，结果表明本文提出的数据
增强和本体向量增强均能提升基础模型性能，两者融合后概念识别性能得到了进一步提升，在
两个数据集上取得了最高的平均F1值0.805。这说明了本文方法能够更有效地利用本体丰富信
息，验证其有效性和鲁棒性。

2 相相相关关关工工工作作作

最近，人类表型概念识别任务受到了广泛的关注，但由于人工标注语料库稀缺以及表
型概念表达多样等问题，人类表型概念识别仍然是生物医学文本处理中的一项具有挑战
的任务。现存人类表型概念识别工具主要基于词典匹配方法，包括OBO (Taboada et al.,
2014)、NCBO (Jonquet et al., 2009)、Doc2hpo (Liu et al., 2019)、MI(Monarch Initiative) (She-
fchek et al., 2020)等。这些基于词典的方法主要是利用HPO构造词典，并通过文本匹配技术对
表型概念进行识别。尽管这些方法在精确度上表现出色，但是无法识别出词典中未包含的的概
念同义词，存在召回率低的问题。近年来，随着深度学习技术的快速发展，研究者们提供了
本体驱动的深度学习方法来进行表型概念识别。由于缺乏人工标记数据集，这些方法大多使
用HPO构建远程监督数据集训练深度学习模型进行识别。其中NeuralCR (Arbabi et al., 2019)方
法使用稀疏矩阵表示两个概念节点之间的上下位关系，然后融入卷积神经网络(Convolutional
Neural Network, CNN)进行概念识别，有效提升了识别召回率，但该方法无法抽取重叠实体概
念。PhenoBERT (Feng et al., 2022) 进一步根据本体的层次结构，设计训练了分层CNN结构，
能够更准确地识别表型概念。PhenoTagger (Luo et al., 2021)是一种词典和深度学习的混合方
法，在词典基础上结合了先进的预训练语言模型BioBERT，同时考虑了重叠概念的抽取，在人
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类表型概念识别任务上取得了先进结果，但该方法仅利用了HPO中的概念名和同义词信息。本
文方法在先进PhenoTagger基础上，重点研究利用丰富本体信息提示模型性能。

为了更充分利用本体结构信息，本文研究了知识表型学习方法来融合本体结构信息。知识
表示学习方法旨在将知识库中的实体和关系嵌入到低维稠密的实值向量空间中，如TransE (Bor-
des et al., 2013)、TransR (Lin et al., 2015)、ConvE (Dettmers et al., 2018)和SemNE (Wang
et al., 2021)等。TransE是一种用于知识表示学习的模型，将实体和关系使用向量分布式表示，
通过调整向量以近似表示头实体加上关系等于尾实体这一过程。虽然这种方法简单高效，但无
法处理复杂关系。为了解决这个问题，TransR被提出，它将实体和关系嵌入到不同的语义空间
中，以更好地捕捉复杂相关性。Trans系列模型是浅层模型，简单且参数较少，但在抓取复杂
信息方面有所限制。ConvE是一深度学习模型，融合了卷积神经网络和图嵌入技术将实体和关
系嵌入到低维向量中，利用卷积操作捕获实体和关系之间的信息。SemNE是一种语义网络编码
器，通过学习特征映射函数，并以预训练方式应用于多路语义网络，联合建模语义信息和网络
拓扑结构，丰富了网络表示，提高了语义网络的表达能力。

3 本本本体体体信信信息息息增增增强强强的的的表表表型型型概概概念念念识识识别别别方方方法法法

本文方法构建了本体信息增强的深度学习标注器。在深度学习标注器中，首先利用HPO构
建远程监督训练集，并探索了使用GPT-4产生同义词进行数据增强，然后用其训练本体向量增
强的表型概念分类模型，最后对输入文本产生n元候选通过训练好的分类器得到深度学习的识别
结果。此外，构建了词典标注器进行结果集成，得到最终的表型概念识别结果。

3.1 深深深度度度学学学习习习标标标注注注器器器

3.1.1 大大大语语语言言言模模模型型型增增增强强强的的的远远远程程程监监监督督督训训训练练练集集集构构构建建建

由于表型概念识别人工语料库缺乏，本体驱动方法主要利用HPO中每个概念名、同义词及
对应的概念ID，构建远程监督训练集。对于每条概念，将其概念名和其同义词分别产生<X:术
语文本, Y:HPO ID>实例对作为训练集的正例，同时，从生物医学文献中构造一些不属于任何
已有概念的负例。即从海量无标注生物医学文本中随机抽取n个连续单词，若不在HPO中，则
为其分配新的标签“HP:None”作为负例。在构建远程监督训练集的过程中，本文对HPO本体中
的概念进行统计分析，结果如图2所示。其中超过40%的概念未提供同义词信息，其余8424条概
念包含了同义词，但这之中约50%的概念只包含一条同义词信息。同义词信息的缺乏致使这些
概念在训练集中仅有一条样本，从而限制了模型对它们语义信息的学习能力。

Figure 2: 人类表型概念同义词数量分析

为了缓解同义词信息不足的问题，本文采用了先进的大语言模型GPT-4进行数据增强。先
前研究已表明 (Shanahan et al., 2023)，通过设计详细的提示工程(例如，专业领域专家的角
色扮演、语义完整的提示模板、提示样例、思维链等)可以让大语言模型显著提升其在该领域
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的表现。因此，本文在Prompt设定中将大语言模型设定为医学专家的角色，并通过类似思维
链 (Wei et al., 2022)的方式，逐步分析概念定义中涉及的症状、病因等要素，并结合人类表型
本体的层次结构信息，以及同义词与原始术语之间的语义一致性，通过具体示例来激发大语言
模型的理解能力。具体Prompt请参考附附附录录录A.同同同义义义词词词生生生成成成Prompt构构构建建建。

3.1.2 本本本体体体向向向量量量增增增强强强的的的表表表型型型概概概念念念分分分类类类模模模型型型

基于Transformer (Vaswani et al., 2017)的预训练语言模型，如BERT (Devlin et al.,
2018)等，在自然语言处理领域中的各项任务上，相比较于词向量模型、循环神经网络和长
短期记忆网络等传统方法有了性能上的提升。本文选择使用生物医学版本的预训练语言模型，
如BioBERT (Lee et al., 2020)、Bioformer (Fang et al., 2023)和PubMedBERT (Gu et al., 2021)等
作为文本编码器。
本文在生物医学预训练模型基础上，利用知识表示方法获取本体向量，提出一种本体向量

增强的表型概念分类模型，模型结构如图3所示。与原始的BERT类似，BioBERT等三种预训练
模型也使用WordPiece (Wu et al., 2016)作为嵌入方式，将远程监督训练集中的X作为输入，通
过预训练模型编码后得到其隐层向量。具体而言，以输入文本xi = (w1, w2, . . . , wn)，在每个输
入前插入一个特殊标签[CLS]得到输入文本序列xini :

xini = {[CLS], w1, w2, ..., wn} (1)

然后使用预训练模型对xini 进行文本特征提取，采用[CLS]对应的向量作为输入文本表
示vi。其计算公式如下：

vi = PreTrainModel(xini ;W0) (2)

其中，PreTrainModel表示使用预训练语言模型进行编码的过程如BioBERT等,W0为预
训练语言模型的可训练参数。

Figure 3: 本体向量增强模型结构图

在本体向量构建部分，本文采用了四种不同的知识表示学习方法对HPO结构信息进行表
示。用T={V,E}表示HPO树状结构，其中V表示HPO中的概念节点，E表示概念节点之间的
边。通过知识表示学习方法对HPO树T提取结构嵌入矩阵Me。在Me中，每一行表示一个概念
实体的嵌入向量。具体过程如下：

Me = RL(T ;W1) (3)
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其中，RL代表使用知识表示学习方法提取结构矩阵的过程，如TransE等，W1是训练过程中的
可训练参数。然后通过一个自定义的结构信息学习层得到结构嵌入矩阵的信息，得到HPO结构
信息矩阵Ms，其计算公式如下：

Ms = WsMe + bs (4)

其中，Ws和bs为可学习的参数和偏置。之后将结构信息矩阵Ms和输入编码向量vi进行点积运
算，得到融合结构信息的向量vs = Ms ⊙ vi，其中⊙表示点积运算。最后将编码向量和融合向量
进行拼接，通过一个分类层进行分类得到最后的分类结果y′i，即：

yi
′ = Softmax

(
Dense([vi; vs];W2)

)
(5)

其中W2为分类层的可学习参数。通过以上操作可以得到深度学习方法的预测结果y′i。
最后，本文采用稀疏交叉熵作为损失函数。其损失计算如下：

L(yi, yi
′) = − 1

N

N∑
i=1

yilog(yi
′) (6)

其中yi是远程监督数据集中Y的真实标签。

3.1.3 概概概念念念识识识别别别过过过程程程

在识别阶段，首先使用NLTK (Bird et al., 2009)将输入文本分句、分词和词性标注，然后
生成句子中所有的n元词作为候选概念。接下来，对候选概念使用规则方法进行过滤，即根据
词性删除以标点符号、介词和连词开始或结束的候选。接下来使用训练好的预训练模型对每个
候选对象进行分类。最后，被分类HPO ID标签且预测分数(即预训练模型预测的标签概率分
数P)高于阈值t的候选项被识别为HPO概念，其中t是一个超参数，根据本文方法在开发集上的
性能进行选择。

3.2 词词词典典典标标标注注注器器器与与与结结结果果果合合合并并并

在PhenoTagger研究中表明融合基于词典方法和深度学习方法可进一步为了提高识别结果
的准确率，本文采用同样策略进行词典方法识别结果融合。首先使用HPO中的概念名和同义词
构造词典，采用Trie树数据结构 (Fredkin, 1960)来存储HPO词典，进行精确的字符串匹配识别
概念。得到词典匹配和深度学习识别的结果后，根据下面四条规则和候选结果得分(词典结果赋
予1分，深度学习方法识别结果分值为模型分类概率分值)来获得最终识别结果：1)保留所有不
重叠的概念；2)如果重叠的概念具有相同的概念ID，则保留得分最高的概念；3)如果重叠概念
在文本中起始和结束位置相同，但被映射到不同的概念ID中，则保留得分最高的概念；4)如果
重叠的概念在文本中有不同的开始或结束位置，不同的概念ID，则所有重叠的概念都被保留。

4 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

4.1 数数数据据据集集集和和和实实实验验验设设设置置置

本文主要使用HPO Gold Standardized Corpus plus (GSC+) (Lobo et al., 2017)数据集
和ID-68 (Feng et al., 2022)数据集进行实验。随机选择GSC+数据集的10%作为开发集用于超参
数选择，其余的数据用作测试集。ID-68数据集包括68份真实的临床记录 (Anazi et al., 2017)，
数据集统计结果如表2。其中GSC+数据集规模相对较大，用作主数据集测试方法各模块有效
性，将GSC+开发集上设置好的模型直接在ID-68数据集上进行测试。

医学文本数 概念数量 唯一概念数量

GSC+ 228 2122 1433
ID-68 68 866 800

Table 2: 数据集统计

本文采用在开发集上进行随机搜索的方式选择超参数，其中学习率设置为5 × 10−6，batch
size大小设置为64，n元词的最大长度设置为10，深度学习标注器的分类阈值t设置为0.95，并根
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据HPO中概念最大长度将n元词的最大长度设置为10。使用概念识别任务上广泛采用的评价指
标即文档级别的宏平均的Precision，Recall和F1值作为衡量指标 (Luo et al., 2021)。文档级别只
需考虑每个文档中的标签集合而忽略文本中的确切位置。

4.2 大大大语语语言言言模模模型型型数数数据据据增增增强强强的的的实实实验验验结结结果果果

为了验证使用大语言模型增强远程监督训练集的有效性，本节考察了在仅使用GPT-4增强
训练集而不改变模型结构的情况下对人类表型概念识别性能的影响。针对此目的，本节中对比
三种基座模型BioBERT (Lee et al., 2020)、Bioformer (Fang et al., 2023)和PubMedBERT (Gu
et al., 2021)的性能。本文使用GPT-4对不包含同义词的术语概念产生3个同义词，经过实验对比
证明在使用2个同义词时性能最优，详细对比结果请参考附附附录录录B.同同同义义义词词词数数数量量量在在在GSC+数数数据据据集集集上上上
对对对模模模型型型的的的性性性能能能影影影响响响。下述实验均使用2个同义词进行模型性能对比。使用GPT-4对HPO同义词
增强后在GSC+测试集上的性能对比结果如表3所示，其中Dict表示使用词典匹配方法，DL表
示深度学习(括号中为不同基座模型下的结果)，Hybrid为词典匹配方法和深度学习方法结合的
结果(括号中为不同基座模型下的结果)。

方法
未用GPT-4增强 使用GPT-4增强

Precision Recall F1 Precision Recall F1

Dict 0.756 0.565 0.647 0.765 0.587 0.664

DL(BioBERT) 0.754 0.700 0.726 0.762 0.736 0.749
DL(Bioformer) 0.767 0.621 0.686 0.743 0.700 0.721
DL(PubMedBERT) 0.755 0.706 0.730 0.749 0.720 0.734

Hybrid(BioBERT) 0.766 0.712 0.738 0.768 0.751 0.760
Hybrid(Bioformer) 0.773 0.674 0.720 0.760 0.719 0.739
Hybrid(PubMedBERT) 0.762 0.725 0.743 0.766 0.736 0.751

Table 3: GPT数据增强在GSC+测试集上的结果。其中Dict表示使用词典匹配方法，DL表示深
度学习方法，Hybrid表示词典和深度学习混合方法，加粗表示最高值。

实验结果表明：(1) 使用GPT-4生成同义词后，对词典匹配方法的准确率和召回率分别提
升了0.9%和2.2%，表明GPT-4生成的同义词中包含了原有词典中不存在的正确概念；(2) 使
用GPT-4扩充远程监督训练集也能提高深度学习方法的性能，其中在Bioformer模型上提升最
为明显，达到了3.5%，在BioBERT模型上的提升也达到了2.3%；(3)混合词典和深度学习方法
后，GPT-4增强的BioBERT模型获得了最高F1值。这说明使用GPT-4生成同义词后，能够改
善HPO中缺少同义词概念的识别性能，并且对于原始识别性能较弱的基座模型提升效果更加明
显。

4.3 本本本体体体向向向量量量增增增强强强的的的实实实验验验结结结果果果

为了验证使用本体结构信息增强概念识别的有效性，本节考察了在不使用大语言模型增强
训练集的情况下，仅使用本体结构信息增强模型的识别性能。主要探究不同本体向量维度和不
同本体表示方法对模型性能的影响。

4.3.1 本本本体体体向向向量量量维维维度度度对对对模模模型型型性性性能能能的的的影影影响响响

本实验主要探索不同嵌入矩阵中向量维度对人类表型概念识别的影响，使用SemNE方法作
为结构信息嵌入向量生成方法，BioBERT作为基座模型，在GSC+测试集上进行对比，实验结
果如图4所示。
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Figure 4: 不同维度的本体向量在GSC+数据集上对模型的性能影响

从实验结果可以看出，随着维度从64增加至512，模型性能持续提升，但在768时性能出现
下降。这可能是由于随着向量维度的增加，嵌入向量中包含的结构信息变得更加丰富，但进一
步增加维度可能导致一些过拟合情况，从而影响了性能。因此，后续实验选择512作为本体向量
的维度。

4.3.2 本本本体体体向向向量量量表表表示示示方方方法法法对对对模模模型型型性性性能能能的的的影影影响响响

本实验主要探索不同知识表示方法对人类表型概念识别的影响，分别使
用TransE、TransR、ConvE和SemNE四种方法作为结构信息嵌入向量的提取方法，维度设
置为512，同时，测试了BioBERT、Bioformer和PubMedBERT不同的基座模型，以评估不同
提取方法的通用性。在GSC+数据集上的实验结果如图5所示，其中“Original”表示不使用嵌入
向量，“Random”表示使用随机函数随机生成嵌入向量。

Figure 5: 不同知识表示方法在GSC+数据集上对模型的性能影响

从图中结果可以观察到：(1) 三种基座模型在添加不同方法构建的结构信息嵌入向量
后，均提升了人类表型概念识别的性能。特别是在使用BioBERT作为基座模型时，并使
用TransR作为结构信息向量提取方法时表现最佳；(2) 在不同模型上，使用TransR作为嵌
入向量生成方法获得了最高的平均F1值0.752，SemNE的平均性能也达到了0.748。这表明模型
可以从TransR和SemNE提取到的结构信息嵌入向量中学到最丰富的信息；(3) 为了验证使用不
同方法提取结构信息向量的有效性，本文使用随机函数随机生成嵌入向量，并将其添加到三种
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基座模型中。结果显示，相比于其他嵌入向量生成方法，随机生成的嵌入向量在三种基座模型
上性能较差，进一步验证了使用不同方法进行结构信息向量提取可以提高表型概念的识别性
能。

4.3.3 数数数据据据增增增强强强方方方法法法对对对模模模型型型性性性能能能的的的影影影响响响

本 实 验 主 要 探 索 不 同 数 据 增 强 方 法 对 模 型 性 能 的 影 响 ， 本 文 选 择 基
于BioBERT的PhenoTagger作为基线模型（Baseline），增加了三种常用的数据增强方法进
行比较：1）SynonymAug：根据WordNet中的距离计算相似度从而选取同义词进行数据增
强；2）RandomWordAug：对概念中的词汇随机选取一个其他单词进行替换进行数据增
强；3）SpellingAug：引入拼写错误的进行数据增强。Our为本文中使用GPT进行增强的模
型。在GSC+数据集上的实验结果如表4所示。

方法
GSC+数据集

Precision Recall F1

Baseline 0.766 0.712 0.738
SynonymAug 0.774 0.723 0.745
RandomWordAug 0.295 0.661 0.407
SpellingAug 0.754 0.725 0.739
Ours 0.768 0.751 0.760

Table 4: 数据集统计

从表4中可以观察到：（1）在使用WordNet同义词（SynonymAug）和拼写错误
（SpellingAug）的数据增强时，相对于Baseline分别提升了0.7%和0.1%，但是在使用随机替
换（RandomWordAug）的增强方法时，模型性能下降了约30%，其原因可能是随即替换引入
了过多的噪声，导致模型无法进行识别；（2）使用GPT-4进行数据增强对比其余几种方法在性
能上的提升更加明显，其原因可能是在使用GPT-4产生同义词的时候即考虑了术语概念也同时
考虑到了术语的上下位关系，因此可以获得在语义上更加相似的增强数据。

4.4 与与与其其其他他他现现现存存存方方方法法法性性性能能能对对对比比比结结结果果果

前序实验分别验证了利用GPT-4进行数据增强和本体向量增强方法的有效性，本节进一
步将两者进行合并，具体使用BioBERT作为基座模型，本体向量表示方法使用TransR，同时
加入GPT-4增强的数据进行训练。在GSC+和ID-68两个数据集上将本文方法(Ours)与现有先
进方法进行了比较，验证其有效性，结果如表5所示，使用领域内常用的NEN指标进行性能评
估 (Luo et al., 2021)，平均F1值由GSC+数据集和ID-68数据集的F1值求平均得到。本文方法
在NER和NEN两个子任务上更详细的实验结果请参考附附附录录录C.本本本文文文方方方法法法详详详细细细结结结果果果。

• OBO: 专门用于注释具有HPO表型异常的生物医学文本工具，使用基于词汇和上下文的匹
配方法。

• MI(Monarch Initiative) (Shefchek et al., 2020): Monarch Initiative是一个集成数据和分析平
台，将不同物种的表型与基因型联系起来，允许用户输入自由文本，并使用Monarch知识
图中的术语对文本进行自动表型注释。

• Doc2hpo (Liu et al., 2019): 一个从临床文本中提取人类表型本体的方法，使用了Doc2hpo的
集成引擎，该引擎结合了多个基于字符串的方法。

• NeuralCR (Arbabi et al., 2019): 一种基于CNN的人类表型概念识别模型。

• Txt2hpo(github.com/GeneDx/txt2hpo/tree/develop/txt2hpo): 一个用于从文本中提
取HPO编码的表型的Python库。

• PhenoBERT (Feng et al., 2022): 一个以BERT为核心，在BERT前引入了一个两层的CNN模
块的深度学习方法。
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• GPT-3.5/GPT-4: Groza (2024)使用不同的Prompt在GPT-3.5和GPT-4上完成人类表型概念
识别任务，本文选取两种模型最好的结果作为对比。

• PhenoTagger (Luo et al., 2021): 一种将词典匹配和深度学习方法结合的混合方法。

方法
GSC+数据集 ID-68数据集

平均F1
Precision Recall F1 Precision Recall F1

OBO 0.809 0.565 0.665 0.852 0.622 0.719 0.692
MI 0.757 0.605 0.673 0.879 0.438 0.584 0.629
Doc2hpo* 0.768 0.618 0.685 0.859 0.580 0.692 0.689
NeuralCR* 0.741 0.602 0.664 0.796 0.794 0.795 0.730
Txt2hpo 0.825 0.562 0.669 0.909 0.683 0.780 0.725
PhenoBERT 0.813 0.640 0.716 0.946 0.776 0.852 0.784
GPT-3.5* 0.410 0.410 0.410 - - - -
GPT-4* 0.750 0.470 0.580 - - - -
PhenoTagger 0.766 0.712 0.738 0.916 0.766 0.834 0.786
Ours(GPT) 0.768 0.751 0.760 0.912 0.780 0.841 0.801
Ours(EMB) 0.786 0.730 0.757 0.928 0.770 0.842 0.799
Ours(GPT+EMB) 0.783 0.744 0.763 0.924 0.781 0.846 0.805

Table 5: 与现存方法对比结果。其中GPT表示使用GPT-4扩充数据，EMB表示使用本体向量增
强。*表示结果引用于原论文，加粗表示最高值。

从表5结果中可以观察到：(1) 在GSC+和ID-68两个数据集上，相比原始的PhenoTagger，
本文提出的本体向量增强和GPT数据增强两种改进方法都取得了性能上的提升，将两种方
法合并后获得了进一步的提升，在两个数据集上取得了最高平均F1值，为0.805，相比目
前先进的基于深度学习的本体驱动方法PhenoTagger和PhenoBERT在平均F1值上分别提升
了1.9%和2.1%，表明了本文方法的有效性和鲁棒性；(2) 在GSC+数据集上，与基于词典的方
法相比，本文方法在准确率方面略有降低，但在召回率方面平均提升了近15%。而在ID-68数
据集上，相较于基于词典的方法，本文方法在精确度和召回率方面平均都有超过8%的提升。
模型在ID-68数据集上的效果优于在GSC+数据集上的效果，其原因可能是ID-68数据集仅包
含68篇电子病历，其中概念数量为866，唯一概念数量为800；而GSC+数据集包含228篇生
物医学文献摘要，其中概念数量为2122，唯一概念数量为1433。相比GSC+数据集，ID-68数
据集规模较小而且表型概念类型较少，识别难度相对较低，因此模型在ID-68数据集上的效
果明显优于在GSC+数据集上的效果；(3)在ID-68数据集上，本文方法略低于PhenoBERT方
法，其原因可能是不同于数据集GSC+来源于生物医学文献，ID-68数据集由68篇电子病历组
成。PhenoBERT在产生概念候选时，使用了Stanza工具中的”ner-i2b2”进行了电子病历实体
识别，而本文方法只使用了n-gram产生候选。在电子病历上，PhenoBERT利用额外工具产
生了更准确的实体候选，因此在电子病历文本ID-68上，本文方法略差于PhenoBERT（F值相
差0.006），但根据实验结果在两个数据集上本文方法获得了最高的平均F1值，说明了本文方法
的鲁棒性和泛化能力；(4) 直接使用大语言模型GPT3.5/4进行人类表型识别，结果低于词典方
法，这可能受限于目前大语言模型对HPO中概念ID知识学习，概念识别这类任务对先进大语言
模型仍具有巨大挑战，而本文使用GPT进行数据增强能够进一步提升模型性能。综上，本文提
出的方法能够有效提升原始模型的识别性能，在两个数据集均获得了先进结果。

4.5 识识识别别别结结结果果果样样样例例例分分分析析析

为了深入验证本文方法的有效性，本文对数据增强最优模型和本体向量增强最优模型结果
上进行了人工分析，选取了两个具体案例进行展示。

表6显示了在使用GPT增强远程监督训练集前后对同一条生物医学文本的识别结果。可
以观察到，在使用GPT增强后，成功识别出了原有模型遗漏的概念，并且概念的分类和跨
度均被正确识别。表7则展示了在引入结构信息前后对同一条生物医学文本的识别结果。
在引入结构信息前，模型识别错误的概念，并且分类也出现错误。在当前使用的HPO版本
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中，“HP:00009371”是“HP:00001156”的孙子节点，在引入结构信息后，成功识别出概念的位置
和类别。这两个实例表明了本文方法的可行性。

输入文本：“. . . have orbital haemangiomatous cysts, . . . ”

正确答案 78 107 orbital haemangiomatous cysts HP:0001144
未使用GPT增强 \ \ \ \
GPT增强 78 107 orbital haemangiomatous cysts HP:0001144

Table 6: 使用GPT增强后性能提升样例

输入文本：“Brachydactyly type A-1 (BDA1) was, in 1903. . . ”

正确答案 0 22 Brachydactyly type A-1 HP:0009371
未引入结构信息 0 13 Brachydactyly HP:0001156
引入结构信息 0 22 Brachydactyly type A-1 HP:0009371

Table 7: 引入结构信息后性能提升样例

5 结结结论论论与与与展展展望望望

针对目前人类表型概念识别方法未充分使用本体信息的问题，本文提出从数据增强和模型
增强两方面利用本体丰富信息提升模型识别性能。在数据增强方面，通过本体信息设计提示模
板，利用先进大语言模型GPT-4产生同义词进行远程监督数据增强；在模型增强方面，提出本
体向量增强的深度学习模型，通过设计知识表示向量融合本体结构信息提示模型性能。将两种
方法融合后，在两个测试集上均取得了性能的进一步提升，验证了方法的有效性。

在未来工作中，我们将深入探索更先进的知识表示方法来充分利用除结构层次信息外的其
他丰富信息，例如术语定义、术语评论等。同时，本文方法基于本体驱动的概念识别方法，不
依赖于人工标注数据集，未来也将在更多生物医学本体上进行测试。此外，大语言模型展示出
了巨大潜力，探索基于大语言模型的概念识别生成式框架也是我们未来工作的方向。
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Sebastian Köhler, Leigh Carmody, Nicole Vasilevsky, Julius O B Jacobsen, Daniel Danis, Jean-Philippe
Gourdine, Michael Gargano, Nomi L Harris, Nicolas Matentzoglu, Julie A McMurry, et al. 2019.
Expansion of the human phenotype ontology (hpo) knowledge base and resources. Nucleic acids
research, 47(D1):D1018–D1027.
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6 附附附录录录

A.同同同义义义词词词生生生成成成Prompt构构构建建建

本文通过使用先进的大语言模型进行数据增强来缓解同义词信息不足的问题。通过设计详
细的Prompt激发大语言模型的理解能力来生成同义词。本文在实验过程中发现HPO术语中有
一部分术语具备明确的定义，而另一部分术语并未包含明确的定义。因此，在构建Prompt的过
程中，本文分别针对这两种情况进行了处理。对于存在术语定义的概念，本文首先设定大语言
模型扮演医学专家的角色，然后对定义中的症状、病因等因素进行分析，结合HPO的层次结构
信息以及同义词与原始术语的语义一致性，通过示例构建同义词。而对于不包含明确定义的概
念，则无需进行定义的分析步骤。具体Prompt如表8。
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Prompt

有定义概念

As a medical expert, you will be given the name of a human phenotype term
along with its definition and subclassing relationships. Your task is to
generate synonyms for the phenotype by following these steps:
1. Analyze the symptoms, causes and other significant factors in the
definition of the phenotype;
2. Differentiate the term from its parent term by utilizing subclass
relationships;
3. Ensure that the synonyms maintain the contextual meaning of the
original name;
4. Provide the top three synonyms, ranked from high to low based on
their similarity to the term. No need to include detailed analysis steps in the
response.

##
Example:
Input:
Name: ”Multicystic kidney dysplasia”
Definition: ”Multicystic dysplasia of the kidney is characterized by multiple
cysts of varying size in the kidney and the absence of a normal pelvicaliceal
system. The condition is associated with ureteral or ureteropelvic atresia,
and the affected kidney is nonfunctional.”
Subclass relationship: ”Multicystic kidney dysplasia is a subclass of Renal
cyst.”

Response:
1. ”Multicystic renal dysplasia”
2. ”Multicystic dysplastic kidney”
3. ”Multicystic kidneys”
##

无定义概念

As a medical expert, you will be given the name of a human phenotype term
and its subclassing relationships. Your task is to generate synonyms for the
phenotype by following these steps:
1. Differentiate the term from its parent term by utilizing subclass
relationships;
2. Ensure that the synonyms maintain the contextual meaning of the original
name;
3. Provide the top three synonyms, ranked from high to low based on their
similarity to the term. No need to include detailed analysis steps in the
response.

##
Example:
Input:
Name: ”Multicystic kidney dysplasia”
Subclass relationship: ”Multicystic kidney dysplasia is a subclass of Renal
cyst.”

Response:
1. ”Multicystic renal dysplasia”
2. ”Multicystic dysplastic kidney”
3. ”Multicystic kidneys”
##

Table 8: 同义词生成Prompt构建

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第553页-第567页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 566



计算语言学

B.同同同义义义词词词数数数量量量在在在GSC+数数数据据据集集集上上上对对对模模模型型型的的的性性性能能能影影影响响响
本文使用GPT-4对不包含同义词信息的术语产生3个同义词，在对同义词的使用

数量进行探索的过程中分别尝试添加1个，2个，以及3个同义词，基于三种基座模
型BioBERT、Bioformer和PubMeBERT在GSC+数据集上进行性能对比。实验结果如图6所
示。

Figure 6: 同义词数量在GSC+数据集上对模型的性能影响

实验结果表明：在三种基座模型上，均为添加2个同义词时获得了最佳的性能。其原因可
能是GPT-4生成2个同义词最为准确，因此添加2个同义词可以学习到最丰富的语义信息，而添
加1个和3个同义词时出现了信息不足和干扰信息过多的情况。因此后续实验均选择使用2个同义
词。

C.本本本文文文方方方法法法详详详细细细结结结果果果
本文方法可以在NER和NEN子任务上分别进行评价，本文最后使用的GPT+EMB融合后

模型在GSC+和ID-68数据集两个数据集上的NER和NEN任务的效果如表9所示。

子任务
GSC+数据集 ID-68数据集

Precision Recall F1 Precision Recall F1

NER 0.941 0.848 0.880 0.964 0.837 0.888
NEN 0.783 0.744 0.763 0.924 0.781 0.846

Table 9: 本文方法详细结果

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第553页-第567页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 567


