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Abstract
生成临床合成自由文本是解决常见临床 NLP 问题（如稀疏性和隐私性）的有效方案。本文

旨在通过对三个研究问题进行定量分析，即生成的目的、技术和评估方法，对生成合成的医学
非结构化自由文本进行系统的回顾。我们在 PubMed、ScienceDirect、Web of Science、Scopus、
IEEE、Google Scholar 和 arXiv 数据库中搜索了与生成医学合成非结构化自由文本相关的出版
物。在审查标题、摘要和全文后，我们从 1398 篇文章中收集了 94 篇。从 2018 年起，合成医学
文本生成受到了极大的关注，其主要目的是用于文本增强、辅助写作、语料库建设、保密性共
享医学文本、注释和实用性。Transformer 架构是生成文本的主要技术，尤其是 GPT。另一方
面，有四个主要的评价方面，包括相似性、隐私性、结构和实用性，其中实用性是评估生成的
合成医学文本最常用的方法。虽然生成的合成医学文本展示出在不同下游 NLP 任务中代替真
实医学文档的中等可能性，但其在增强和补充真实文档方面证明了其价值，有助于提高准确性
和克服稀疏性/欠采样问题。然而，隐私仍然是生成合成医学文本的一个主要问题，需要更多的
人为评估来检查是否存在敏感信息。尽管如此，合成医学文本生成的进步将大大加速工作流程
和流水线开发的采用，省去数据传输繁琐的法律程序。

1 介绍

电子病历/健康记录（EMRs/EHRs）的广泛采用促使生成了大量与病人信息相关的临床文本。从
临床笔记到出院小结以及实验室测试报告，为自然语言处理（NLP）任务打开了一扇大门。然而，
非结构化的医学自由文本面临着不同方面的挑战 [1] 。首先，由于其非结构化的特性，相较于结构
化的信息，它在存储过程中容易丢失。非结构化的医学自由文本提供了关于诊断、症状和药物的显
著临床细节。更具体地说，自由文本在心理健康笔记中起着至关重要的作用，这些笔记高度依赖于
医生和患者之间发生的叙述。综上所述，非结构化的医学自由文本在隐私方面极令人担忧，因为它
包含了关于患者、当前疾病、家庭史以及其他敏感信息的内容。这使得共享此类医学自由文本或提
供其公共访问权限极具风险，因为这可能导致个人的重新识别。另一方面，一般的医学领域面临稀
疏性的问题。这是因为某些疾病很稀有且仅与有限数量的记录/文件相关联，这促使需要进行过抽
样，尤其是针对少数类/疾病 [2] 。生成语言模型的出现成功地增加了非结构化自由文本的数量，其
中文本生成不再局限于人类的手动数据输入。这种自动化文本的关键特征在于它模仿人类构造句
子的方式，使文本看起来像是合成的，因为它偏离了用于训练模型的原始数据 [3] 。这可能是克服
隐私限制的一个良机。虽然这种自动文本生成主要用于医疗保健以外的应用（如聊天机器人、机器
翻译、客户服务等）。然而，在过去的几年中，医学领域受到了极大的关注。随着依赖这些生成语
言模型的医疗应用数量的增加，对生成文本实用性的理解需求呈指数增长。另一方面，迫切需要确
定这些语言模型的能力，并根据质量、隐私和实用性评估其生成的文本。本文旨在通过调查生成目
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的、技术和评估方法，针对合成的医学/临床非结构化自由文本进行系统回顾。以下小节将确定研
究问题、贡献和相关工作。

1.1 研究问题（RQs）
本研究的主要目的是回顾合成医疗文本生成。因此，指导本次回顾的研究问题如下：

• RQ1: 生成合成医学自由文本的目的是什么？已经处理了哪些语言和数据集？

• RQ2：有哪些技术用于生成合成医学文本？这些技术的性能和关键特征是什么？

• RQ3: 用于评估此类合成医学文本的方法是什么？这些方法如何分类？

1.2 贡献

本研究旨在进行广泛且叙述性的综述，以审查合成文本生成。这将包括生成的目的、生成中使用的
技术以及评估这类生成文本所遵循的评估方面。据我们所知，这项工作是首次尝试全面审查合成医
学文本的生成。

1.3 相关工作

研究合成医学数据的生成是一个引人注目的领域，如表格 1 所示，在过去的五年中已经出现了多次
综述工作。这些综述大多数集中在多模态数据生成或特定类型的数据上，例如图像生成或表格/结
构化数据生成，而对医学领域的自由文本生成关注较少。尽管 Murtaza 等人的研究 [4] 将其调查的
大部分内容献给了医学文本数据生成，但他们严格地集中在隐私方面。因此，本研究将缩小焦点，
专注于医学领域的合成非结构化（自由文本）生成。

Table 1: 类似的综述研究

Year Author Medical Synthetic
Image Generation

Medical Tabular
Synthetic Data
Generation

Medical Multi-
modal Synthetic
Data Generation

2022 Hernandez et al. [5] ✓
2023 Murtaza et al. [4] ✓
2023 Eigenschink et al. [6] ✓
2024 Sherwani & Gopalakrishnan [7] ✓
2024 Ghosheh et al. [8] ✓
2024 Budu et al. [9] ✓
2024 Pezoulas et al. [10] ✓
2024 Kim et al. [11] ✓
2025 Ibrahim et al. [12] ✓

1.4 论文大纲

本文的结构如下：第 2 节详细描述了进行系统回顾的过程。在第 3 节中，将分别回答本研究的研
究问题。最后，第 4 节提供了广泛讨论，对重要发现进行了说明。
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2 方法

我们遵循了 Khan 等人和 Uman 提出的五个阶段进行审查。第一阶段是确定搜索策略。而第二阶
段旨在根据已确定的策略进行搜索，在该阶段中，根据包容标准收集相关文章，并根据排除标准丢
弃其余文章。第三阶段旨在通过阅读和筛选过程从选定的文章中提取信息。在第四阶段，将对提取
的信息进行总结。最后，第五阶段将旨在解释研究结果。这些阶段如图 1 所示。以下小节将讨论这
些方法阶段。
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Data Collection
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Figure 1: 选择流程图

为了制定搜索策略，首先有必要确定搜索引擎。实际上，我们为这次系统综述选择了七个搜索
引擎，包括 PubMed 1 (RRID: SCR _004846)、ScienceDirect 2 (RRID: SCR _027174)、Web of

1https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov
2https://www.sciencedirect.com
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Science 3 (RRID: SCR _022629)、Scopus 4 (RRID: SCR _022613)、IEEE 5 (RRID: SCR _008314)、
Google Scholar 6 (RRID: SCR _008878) 和 arXiv 7 (RRID: SCR _005488)。这些搜索引擎将提供
广泛的一般科学出版物覆盖范围。另一方面，我们设定了三个搜索限制，包括搜索词、日期和出版
类型。首先，对于搜索词，由于我们的评审重点是医学领域的合成文本生成，因此选择了四个词根
合成，医学，文本和生成在标题中进行搜索，如下所示：
(generat* OR augment*) AND (synthe* OR pseudo* OR artifici*) AND (medic* OR clinic* OR
health*) AND (text* OR record* OR note*)
然后，使用了更丰富的关键短语和进一步的同义词来搜索标题、摘要、关键词和/或主题字段，如
下所示：
(”synthetic text” OR ”synthetic free-text” OR ”synthetic unstructured text” OR ”synthetic natural
language”) AND (”health records” OR ”medical records” OR ”clinical notes”) AND (”generative
model” OR ”data augmentation” OR ”re-use”) 关于出版日期，我们认为“Attention is all you
need”[15] 中变压器架构的突破（即从 2017 年起）显著促进了文本生成模型的兴起。然而，我们
更倾向于将出版日期设置从 2015 年到文献检索时间，即 2024 年 8 月，以包括早期的努力。最后，
关于出版类型，我们将搜索范围限定为用英文撰写的同行评审期刊和会议论文。我们还包括了一些
来自 arXiv 的非同行评审文章，以获得一些新的见解。
就出版类型而言，我们主要关注的是同行评审的期刊和会议文章。但我们也添加了一些来自

arXiv 的非同行评审文章，因为它包含了最新的趋势。此外，我们包含了以英语撰写的文章，并且
通过机构访问或开放访问获取。我们主要关注文章，而不是论文、学位论文和海报。另一方面，由
于本次综述的目的是关注生成合成医学自由文本，因此所选择的文章必须满足三个要求。首先，文
章必须包括生成医学非结构化自由文本的机制。其次，文章必须展示此类生成的目的。第三，生成
的合成文本应该从 EMR/EHR 数据类型（即临床笔记、出院总结、患者记录、实验室报告等）推
断出来。

2.1 排除标准

不符合纳入标准的文章将被丢弃。这包括：i) 合成的非医学文本生成，ii) 合成的医学非文本（结构
化的、表格的、图像等）生成，iii) 没有生成方法，iv) 论文、学位论文或海报，v) 非英文书写的出
版物，最后，vi) 既不是机构访问也不是开放访问的出版物。

2.2 数据提取

一旦根据纳入和排除标准收集了数据，将进行数据提取。提取的数据将反映 RQ1，其中确定生成
合成医学文本的目的，以及涉及到的语言和数据集。同时，它还将包括针对 RQ2 的信息，其中讨
论了生成技术，并附有每种技术的关键特征。最后，针对 RQ3，将提取和分类用于评估生成的合
成医学文本的评估方法。
如图 1 所示，研究开始于流行的数据库，最终得到 1,398 篇文章。在应用标准后，选出了共计

94 篇相关文章（完整的表格列表参见附录 C ）。
3http://webofscience.com
4https://www.scopus.com
5https://ieeexplore.ieee.org
6https://scholar.google.com
7https://arxiv.org
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3 结果

3.1 RQ1：生成合成医学自由文本背后的目的是些什么？涉及到了哪些语言和数据集？
合成医学文本必须为特定目标生成。实质上，文献展示了六个主要目标，包括隐私保护、增强、实
用性、辅助写作、注释和语料库建设，如图 ?? 所示（详见附录 ?? ）。
尽管大多数研究使用英语进行生成，但也有一些努力是为了服务于中文 [16–21] 、德语 [22–24] 、
日语 [25–27] 、挪威语 [28–30] 、法语 [31] 、荷兰语 [32] 、阿拉伯语 [33] 、印尼语 [2] 和保加利亚
语 [34] 。
关于用于训练生成模型的数据，文献中描绘了五种来源，包括私有 EHR/EMR、手动收集/整理、
在线资源、提示和公开可用来源，如图 ?? 所示。私有 EHR/EMR 指的是利用医院出院摘要或医
疗记录的研究。而手动创建指的是手工收集和整理临床文本的研究。另一方面，在线资源指的是利
用电子书、文献或医疗网站（例如，DailyMed 8 、Mtsamples 9 、Reddit 10 ）。提示指的是利用 AI
驱动工具（例如，Synthea 11 、ChatGPT 12 ）的过程，其中一些研究通过这些工具获得了初始数
据。最后，公开可用来源指的是黄金标准/基准数据集，包括 MIMIC-III [35] 、MIMIC-CXR [36]
和 IUX-RAY [37] 。
实际上，文献中用于生成合成医学文本的技术可以分为四类，包括手动方法、文本处理、知识

源和神经网络模型，如图 2 所示（详见附录 A ）。

3.2 RQ3：用于评估这种合成医学文本的方法有哪些？这些方法如何分类？
为了评估生成的合成文本，文献中讨论了四个方面，包括结构、隐私、相似性和实用性，如图 3 所
示。每个评估方面都有其自动（即，基于距离的、统计的和基于神经网络的）和手动（即，人类）
指标（详见附录 B ）。

8https://dailymed.nlm.nih.gov
9https://mtsamples.com

10https://www.reddit.com
11https://synthea.mitre.org
12https://openai.com/index/chatgpt
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Figure 3: 评估方法

7

w
w

w
.xueshuxiangzi.com



4 讨论

图 4 展示了所选文章的一般统计数据，接下来的小节将对生成医学合成文本的优点和挑战进行广
泛讨论。
如文献中所述，生成合成医疗文本将带来宝贵的贡献。例如，临床报告的自动生成以及自动补

全将节省临床医生和医师花费在手动填写临床笔记和生成报告上的数百小时。另一方面，合成医疗
文本的生成在注释和标记领域具有潜力，它可以通过生成标记的文本来节省人工整理大规模文本语
料库的时间。此外，合成生成的医疗文本在隐私能力上表现得比仅使用去识别方法更好。最后，当
评估生成的合成医疗文本的实用性时，发现它在某些情况下可以替代原始文本；同时，它几乎在所
有情况下展示出增强原始数据的强大能力。这可以作为解决处理不平衡医疗数据时样本不足问题的
概念验证。最后，合成生成将显著加速研究进程，因为大多数时间通常消耗在各方之间的协议或甚
至是遵守法规政策上。
尽管生成合成医学文本可以克服去识别方法的缺陷，但这种方法仍然重要，应该在生成之前应

用。从一项研究中注意到，使用原始数据（即未经去识别）生成合成文本会导致生成现实的身份。
即使研究人员得出结论认为这可能是一种针对再次识别的自然保护特征，但在生成之前进行去识别
仍然更为安全。
即使是在去识别的文本上进行合成生成，隐私仍然是生成合成临床/医学文本的主要挑战，这归

因于多种因素造成的重新识别和成员推测威胁。例如，最不常见和触发性的短语，（如“事故在媒
体上广泛报道”）可以很容易地用于追踪个体的身份。此外，在生成过程中从原始文本中复制精确
和较长的序列会增加重新识别的可能性。这是因为这些序列中可能涉及独特的治疗方案、药物和测
试。在其他情况下，合成文本就像是原始文本的延续，这可能会揭示敏感信息。
然而，最关键的隐私问题是在生成合成文本的训练模型中记忆某些个体的信息。因此，我们还

未能见证公开可用且保护隐私的患者数据的发布。
在生成合成医学文本的过程中，文献中描述了若干结构上的缺陷。生成过程中可能出现拼写错

误、模糊缩写和重复术语。此外，还观察到语法和句法方面的不正确，例如，代词替换错误（如用
“he”代替“she”），医学术语错误（如“丙型肝炎缺乏症”），以及出院记录顺序不正确，这些记录
通常包含入院详情、病史、治疗和用药。尽管如此，文本的连贯性问题并未影响合成文本的用途，
因为其目的是为了训练机器学习模型，而不是用于教学人类。最后，生成的合成文本中的多样性对
后续任务有重大影响。注意到在训练过程中使用小型语料库生成合成医学文本会导致文本的泛化程
度较低、文本多样性较低，因此质量较差。
虽然手动生成合成文本可以被视为准确的，但它非常昂贵、繁琐且耗时。相比之下，使用外部

知识来源可以促进数据增强，但不能完全生成合成文本。在所有技术中，transformer 模型是最有
前途的。然而，已经注意到，通过传统或所谓的 vanilla transformer 生成文本是不可行的，特别是
当训练数据相对较小时。这是因为传统 transformer 在较长序列建模任务上存在困难，因为其最大
处理能力限制为 512 个 tokens。这也适用于 BERT，它并非用于生成文本，而是通过微调来完成
特定任务，例如提取问题的答案或预测文本的预定义标签。
由于使用了大量的数据进行训练，并且可以通过超参数（特别是所谓的温度）来修改其确定性，
GPTs 被认为是最合适的模型。值得一提的是，没有观察到医学特定预训练模型在生成文本方面具
有明显优势的确凿证据。这种限制的原因在于这些模型对于文本中口语化语气的理解不足。另一方
面，GANs 显示出了一些潜力。GAN 的关键特性在于其判别器结构，该结构与生成器结构并行训
练。在这种情况下，文本的生成将基于判别器区分真实和合成能力的提升进行调整。尽管一些研究
表明 GPTs 的性能超过了 GAN，但 SeqGAN（通过强化学习提升了 GAN）和条件 GAN 仍然很
有前景。条件生成的概念在文本生成由情境信息引导或条件化时表现出色。为 GPTs 补充情境信息
将非常有前途。
虽然相似性度量是测量生成文本与真实文本接近程度的重要工具，但它们可能与隐私相矛盾。

实际上，努力提高相似性可能会导致泄露与个人相关的独特医疗信息，这意味着需要一种折衷机
制。另一方面，使用自动隐私度量也存在缺点，因为它们不能完全保证生成的合成文本可以保护隐
私。在隐私评估过程中，需要人工评估，其中一组医疗或隐私专业人员可以仔细检查生成的文本。
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这也适用于文本结构评估，专家可以通过后处理来纠正无效的语法。最后，需要测试多种实用性以
研究生成合成文本的有用性。换句话说，某些任务或实用性可能会因为文本的随机生成而受到负面
影响。例如，考虑生成的合成医疗文本在同一患者记录中混淆高血压和低血压等术语，这会导致为
表型分类的下游任务生成不适当的数据实例。
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4.1 局限性

本研究中方法综述的主要限制在于搜索方法所固有的可能选择偏差。其中最显著的是“synthetic”
一词的多义性，它在不同语境下针对临床试验有不同的含义，这可能会检索到大量与本综述相关的
出版物。为此，我们尝试在搜索中使用不同的同义词，例如“artificial”和“pseudo”。另一方面，
在搜索中使用如“generat”* 等词根，在某些数据库中效果不佳并且检索结果为零。因此，我们使
用了词语本身的多种可能性，如“generate”、“generation”、“generative”和“generator”。在我们
的搜索中，可能没有检查进一步的派生词形变化。另一个方法上的限制在于整个自动化医疗文本生
成。本研究明确集中于“synthetic”即在文本上进行变更的研究，但实际相关的出版物会更多。所
以，我们力求遵循那些在自动化过程中力图对文本进行改动的研究。
本研究综述的组织限制在于由于缺乏统一的评估指标，无法适当地比较生成技术之间的性能。

一些研究集中于隐私，而另一些研究关注生成文本与原文本的相似程度。此外，由于隐私问题，缺
乏公开可用的电子病历/电子健康记录的数据集也助长了这一限制。另一个限制是缺乏对非神经网
络方法的说明，这与对神经网络结构的说明相比显得不足。原因是我们相信神经语言模型在未来潜
力巨大，并且将比传统技术获得更多的关注。
在医学领域中，非结构化自由文本在分析电子病历/电子健康记录内的有用信息如表型预测、疾

病分类，甚至提取诸如药物、实验室测试、症状等字级别的文物方面的作用从未如此重要。由于隐
私问题，共享非结构化医学文本面临巨大挑战，合成生成此类文本可能是一个可替代的解决方案。
这不仅能克服隐私问题，还能解决医学非结构化数据集主要面临的样本不平衡问题。本文提供了一
份关于合成医学文本生成的全面分类法，其中详尽讨论了生成过程中使用的目的、技术和评估。我
们认为，医学合成文本生成在未来不同的下游分析中将发挥重要作用。对于未来的方向，进行生成
技术的实证比较将提供对其优缺点的更全面理解。
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在医学领域，隐私起着至关重要的作用，其中保护个人信息是一个重要任务。像英美和欧洲国
家这样的西方文化认为个人有权拥有自己的个人数据，因此制定了相关法规来保护这种所有权。在
这种情况下，隐私侵犯仅仅是指通过多种威胁披露个人信息，包括重新识别、成员推断和属性披
露。重新识别（也称为去匿名化）是指能够从个人的医疗数据中揭示其身份。成员推断是一种攻击，
旨在测试某个人是否是数据收集的一部分，使用该个人的特征组合。这不仅限于数据集，也可能涉
及预训练的机器学习模型。属性披露指的是揭示个人的敏感属性。
美国健康保险便利与责任法案（HIPAA）以及欧洲联盟的通用数据保护条例（GDPR）共同规

定了一项规则，针对患者电子健康记录（包括临床文本）的发布/共享。这样的法规在严格的去识
别条件下允许发布/共享这些记录。去识别是消除个人识别信息的过程，例如姓名、地点、电话号
码、日期（例如，出生日期、入院日期等）、医院等，这些可以被称为个人可识别信息（PII）或受
保护的健康信息（PHI）。公众对结构化医疗数据的看法已被广泛研究，不同的研究表明参与者更
愿意通过统计图表分享和发布他们的医疗信息。然而，大多数关于分享医疗数据的公众调查研究并
没有明确区分数据是结构化还是非结构化。在这方面，Ford 等人进行了一项研究，明确了公众对
在英国公民陪审团研究中分享非结构化医疗自由文本的看法。研究结果显示，公众更同意出于研究
目的分享医疗自由文本，但需要在一个严格条件下进行，其中包括适当的去身份化过程。然而，在
某些情况下，去身份化可能仍不足以防止通过独特的临床事件组合或独特的临床数据元素重新识别
个体。因此，合成生成的医疗文本可能是一个替代解决方案。

.1 增强

NLP 方法通常被认为是数据密集型或数据贪婪型，这表明为了获得更好的性能，需要更多的样本。
此外，共享语言资源，如语料库、本体、词典、注释和词汇资源，是 NLP 基础设施向其任务进展
的基石。从这个意义上说，隐私会妨碍通过共享 NLP 资源可以实现的宝贵贡献。另一方面，处理
医疗文本数据，例如用于诊断/疾病分类的任务通常需要处理欠采样的问题。这是因为某些疾病是
罕见的，并且与有限数量的记录/文档相关联，这就产生了过采样的需求，尤其是针对少数类/疾
病 [2] 。因此，生成合成医疗文本可以通过增加与少数疾病类相关的实例数量来促进解决这个问题。
一些自然语言处理任务，如命名实体识别 (NER)、不良反应 (ADR)、强化学习 (RL)，甚至自

动去标识化，通常需要由专家进行的真实数据标注。假设文本中存在一个生物医学关系，比如蛋白
质-蛋白质相互作用。识别这种关系需要生物学领域的专家，专家需要标注出表达该关系的具体句
子以及涉及的实体（即蛋白质 A 和蛋白质 B）。这可以通过机器学习模型对标注实例的学习来实
现。这被认为是训练过程的基础，并会显著影响模型的质量。然而，由专家来标注或整理这些材料
被视为一项繁琐且耗时的任务，特别是当文本量很大时。因此，生成已经标注好的医学文本将节省
大量时间，专家/整理者只需要审核生成的标签，而不是从头开始创建它们。

.2 语料库构建

类似于注释的目的，语料库构建是为训练机器学习模型准备文本数据样本的过程。语料库可能用于
如命名实体识别（NER）和强化学习（RL）这样的任务，但也可以被扩展以服务于更详细的任务，
如文本摘要和问答。这肯定需要进行文本样本的获取、清理和整理，但这些工作可以通过生成合成
文本来避免。

.3 辅助写作

医疗人员，包括医疗接待员、医疗秘书、医疗行政助理，甚至临床医生，通常需要撰写关于特定患
者的报告。这样一项任务可能看起来耗时且易出错。因此，通过合成医学文本生成临床报告可能会
节省大量时间，医疗人员只需审核这些文本，而无需从头开始创建。这将通过加快服务速度显著提
高医疗质量，从而缩短患者的等待时间。
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.4 有用性

生成新知识主要与测试该知识的实用性有关。因此，此目的旨在观察生成的医学合成文本对 NLP
任务的益处。请注意，它可能会与其他目的重叠，例如注释、增强，甚至是保护隐私。

27

www.xueshuxiangzi.com



A 附录 B：生成技术
A.1 手册

人工技术是指在医学领域中使用人类专家来制定、管理和审查临床文本 [26, 29, 30, 34] 。这些技术
中常用的方法是众包和人机交互，其中生成或管理文本的任务被分解为子任务，这些子任务整合了
一组人以获得他们的干预和反馈。
文本处理技术指的是采用传统的半自动化方法来重建原始医学文本。这种方法包括易数据增强

(EDA)、SpaCy、全词同现向量 (GloVe)、基于模板的技术和快速自动关键词提取 (RAKE)。EDA
依赖于四个主要步骤：同义词替换 (SR)、随机插入 (RI)、随机交换 (RS) 和随机删除 (RD)。SR 旨
在通过使用外部知识源将非停用词术语替换为其语义同义词。而 RI 指的是在随机位置为随机非停
用词术语添加同义词的过程。RS 指的是交换两个随机选择术语的过程。最后，RD 旨在消除一个
随机术语。在 EDA 中，只有文本输入 x 被更改，而目标 y 将被保留。而 SpaCy 是一个用于执行
NLP 任务（如分词、词性标注和实体识别）的 Python 包。同样地，RAKE 是一种基于频繁出现来
提取关键词和关键短语的算法。GloVe 将大文本语料库（例如，英语维基百科）中的全局同现术语
因子化以生成嵌入向量。最后，基于模板的方法旨在识别预定义的模式，如日期、命名实体和事件。

A.2 基于知识的

知识来源技术依赖于医学领域的外部词典或本体，包括地名词典 [2, 93] 、WordNet [91, 96] 和统一
医学语言 UML [22,23,58,61–63,92,96,98,107] 。WordNet 是一个开放领域的英语词库，它编码了
术语之间的语义关系，如同义词（即相似）、反义词（即相反）、上义词（即广义术语或是－ a）和
下义词（即组内项目或部分－ of）。UML 是一种医学本体，其中包含诸如疾病、综合症、症状、药
理物质以及其他与医学和生物医学互动相关的定性和功能性概念的语义医学注释。
传统的神经网络（Neural Network, NN）或多层感知机（Multilayer Perceptron, MLP，也称为

vanilla）由三个主要层组成：输入层、隐藏层和输出层（见图 5 (a)）。输入层类似于输入数据 x 的
特征，而输出层则代表所需的目标 y，对应于类别标签。隐藏层代表特征之间关系的编码。需要注
意的是，隐藏层可以从单层到多层（例如，两层或三层）[113] 。在隐藏层内的特征编码是通过生
成随机权重和输入特征值的乘积来实现的，并添加一个称为偏置的常数值。这将在层与层之间重复
（即从输入到隐藏，从隐藏到隐藏，以及从隐藏到输出）。最终结果将被输入一个激活函数，以便为
结构添加非线性，并视为预测的目标。激活函数有多种，如双曲正切（Hyperbolic Tangent, TanH）、
Sigmoid、Softmax 等。将对实际目标和预测目标进行比较以计算错误率。因此，NN 的训练或学习
机制通过一种称为反向传播（Backpropagation）的概念来实现，旨在向后更新权重值。这将反复
进行，直到错误率变得极小（即，实际目标和预测目标之间的差异最小）。在那一刻，最终的权重
值将被存储并用于未来对未见数据（即测试数据）的预测。虽然 MLP 在临床文本生成中尚未被频
繁使用，但它已被整合到更加复杂的架构中，这将在以下小节中描述。

A.2.1 Word2vec

这一版本的神经网络是一种全连接的前馈架构，旨在处理文本数据。考虑到独热编码，它旨在通过
稀疏矩阵（即，充满零向量的矩阵，只有一个元素为 1，对应于匹配项）来表示分类标签。文本数
据可以通过包含唯一术语的词汇稀疏矩阵在独热编码中处理。因此，每个术语的独热向量将被输入
到 word2vec 架构中，以预测另一个术语的独热向量 [114] 。类似地，通过随机生成权重并通过反
向传播进行更新的训练过程将进行。一旦实际目标和预测目标之间的差异最小化，隐藏神经元的值
将作为词嵌入（WEs）存储。结果嵌入向量将包含上下文和关系信息，其中单词 male 和 king 之
间的关系类似于单词 female 和 queen 之间的关系。
事实上，Word2Vec 有两种不同的架构：Skip-gram 和连续词袋（CBOW）（见 Fig. 5 （b））。

Skip-gram 旨在处理目标术语的独热向量，试图预测其上下文术语。这对于识别单词的语义十分有
用。而 CBOW 旨在处理上下文术语的独热向量，试图预测一个目标术语，这对于识别单词周围的
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语法十分有用。结果嵌入应该在语法和语义上表现出相似性。这意味着相似的单词在其嵌入向量中
应该具有更接近的值。然而，word2vec 架构高度依赖于训练文本的大小，它需要训练中有大量文
本以获得准确的嵌入。因此，有多项研究努力旨在在大量文本上训练 word2vec，然后提供可用于
进一步下游任务（例如，分类、预测或聚类）的预训练向量。BioWord2Vec 是一个尝试解决领域特
定嵌入问题的努力，通过在来自 PubMed 的大量生物医学/医学文本上训练 word2vec 架构并生成
预训练向量。然而，word2vec 有一个显著的问题称为词汇外问题（OOV）。该问题指的是在训练期
间缺少某个单词时，该单词将没有嵌入的情况。

A.2.2 循环神经网络 (RNN)

为了处理时间序列或序列数据，引入了 RNN。RNN 旨在保留一些来自时间点 t 的输入信息，并尝
试将其传递到未来的输入（即，输入 t i ）。实际上，RNN 具有与传统神经网络相同的层结构，但
它具有一个额外的层，称为记忆或上下文层（见图 5（c））。这种记忆将通过一个激活函数（通常是
TanH）传递这样的上下文信息 [116] 。在 NLP 的背景下，RNN 在所谓的 CharRNN 架构中被使
用，以生成字符级的嵌入，而不是在 word2vec 中的词级嵌入。由于字符的数量是固定的，这种机
制在缓解 OOV 问题上表现更好。Li 等人 [43] 已经使用 CharRNN 架构生成合成的临床文本，以
实现隐私保护的目的。
在某些场景中，可能需要长期的上下文信息来预测当前的标签。例如，考虑一个大文本语料库

中预测后续单词的场景，预测将在语料库末尾进行，而所需的上下文信息位于语料库的最开头。在
这种情况下，RNN 架构很难保持长期的上下文信息。此外，长序列是导致被称为消失梯度问题的
主要原因，该问题指的是由于通过许多隐藏层的导数连续乘积导致神经元值周期性减少，从而使值
接近零。这里引入了 LSTM，它是 RNN 的扩展，用以克服保持长期上下文信息的问题。LSTM 具
有与 RNN 类似的结构，只是其记忆单元要复杂得多。LSTM 的记忆单元包含三个主要组成部分，
称为门：遗忘门、输入门和输出门（见图 5 (d)）。遗忘门包含一个 sigmoid 函数，用于决定是否遗
忘或保留信息，其生成的值介于 0（即完全遗忘）到 1（即完全保留）之间。另一方面，输入门包
含两个激活函数，包括 sigmoid 和 TanH。Sigmoid 将决定要更新上下文中的哪个值，而 TanH 将
用新的候选向量替换上下文中的旧信息（即需要更新的）。最后，输出门旨在准备输出的内容，其
中包含相同的激活函数。然而，它首先应用 sigmoid 以确定上下文的哪个部分将对当前输出作出贡
献，然后应用 TanH 将该部分与输出连接。
LSTM 有不同的变体；其中之一是双向 LSTM Bi-LSTM，它将前向和后向的概念顺序地应用。这
种机制已证明在处理自然语言时具有高效性，因为它利用了词语的顺序并获得了更多的上下文信
息 [118] 。
LSTM 的另一个变体是门控循环单元 GRU，它通过结合遗忘门和输入门简化了 LSTM 的记忆单
元 [119] 。
然而，在生成文本时，RNN 和 LSTM 都遇到了一个显著的缺陷。这个问题被称为曝光偏差，即模
型试图使用错误的前一个词来预测下一个词。前一个词的错误性来源于训练过程中模型并未见过真
实的前一个词，因此用其生成的一个词来替代。这个问题在生成较长文本时会被放大，导致结果不
准确。
虽然 LSTM 大大缓解了梯度消失的问题，但随着词汇数量的增加，这个问题仍然存在。换句话

说，给 LSTM的文本越长，长期上下文信息的损失就会越多。另一方面，在处理较长序列时，RNN
和 LSTM 在训练中显示出了非常慢的性能。为此，Luong 等人提出了一种称为 Seq2Seq 的架构，
由编码器层和解码器层组成，用于机器翻译，其中 RNN 被应用于这两个层（见图 (h)）。Seq2Seq
旨在使学习更加集中于输入序列的特定部分，而不是过多关注信息。与传统的 RNN 中累积隐藏状
态通过时间间隔传递不同，Seq2Seq 旨在让编码器将所有时间间隔的各个隐藏状态传递给解码器。
因此，每个隐藏状态的向量都会被评分，以识别输入序列之间的关系；换句话说，确定哪些隐藏状
态能够在当前时间间隔提供最需要的信息。然后，解码器将在每个隐藏状态上执行 Softmax 操作
并将其乘以分数。生成的向量将作为输入用于预测下一个标记。在文献中，Seq2Seq 被描绘成在某
些情况下其编码器/解码器可能是 RNN、LSTM，甚至是 GRU。Seq2Seq 的一个修改版本是指针生
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成网络 PGN，其旨在通过采用指针机制解决 OOV 问题，该机制旨在通过生成从输入中复制文本
部分。
另一种特殊的编码器-解码器架构是 VAE，它旨在处理一个输入

A.2.3 变分自编码器 (VAE)

并尝试在输出处预测相同的 [122] 输入数据。它由三个内部层组成，包括编码、编码和解码（见图
5 （e））。编码层旨在学习输入数据的低维或高维结构。然后，编码将学习数据的更低维结构，其
中连续的潜在变量被保留。之后，解码将学习从编码中的潜在变量重建更高维度。最后，输出将类
似于输入数据的实际/确切维度。由于其学习数据低维度的机制，VAE 已被广泛用于降维和特征提
取 [123] 。
另一种广泛用于图像处理、模式识别和字符到字符语言模型的深度神经网络架构是 CNN [124]

。其结构通过引入一个新组件——特征提取，并结合传统的用于分类的全连接层，偏离了传统的神
经网络 (见图 5 (f))。特征提取组件旨在通过三种机制执行过滤过程：卷积层、池化和步长。卷积
层旨在生成具有特定二维尺寸（2 × 2 或 3 × 3）的滤波器。因此，步长将决定移动滤波器的所需
步数。最后，池化旨在对滤波器的值进行平均，其中可以进行最大化或最小化。然后，将得到的矩
阵展平并输入到全连接层中进行分类。文献中描述了一种集成了 CNN 和 VAE 的架构称为潜在扩
散模型 LDM [125] ，用于生成与医学图像对齐的文本，利用图像的潜在变量而非其像素。

A.2.4 变压器

Vaswani 等人利用注意力机制引入了一种称为 Transformer 的新架构。该架构由一个编码器和一个
解码器组成，它们都应用了注意力机制。关键区别在于 Transformer 中的注意力利用了并行化来同
时处理多个单词。与双向 LSTM 按顺序处理两个方向 (即前向和后向) 的单词顺序，或者 Seq2Seq
按顺序关注不同单词相比，Transformer 中的注意力可以以并行模式处理序列输入的多个部分。这
缓解了 LSTM和 RNN中训练速度慢的问题，为 Transformer提供了高效的处理能力。Transformer
由两个组件组成，包括编码器和解码器，每个组件都接收一个嵌入向量；编码器接收输入，而解码
器接收相应的输出（例如，句子及其翻译）。然后，在嵌入向量上添加位置嵌入。这种位置编码旨
在为词语的上下文理解增加一个标记的位置信息。因此，会进行注意力操作，之后是一个前馈神经
网络，输出注意力权重。注意有两个编码器；一个在左侧，另一个在右侧，称为编码器-解码器（见
图 5 (k)）。编码器-解码器注意力执行额外的掩码任务，其中下一个标记被掩盖，以便让模型预测
这样的词语。两个编码器的输出将被传递给解码器，解码器旨在执行另一种注意力机制，以映射
两个编码器输出之间的关系，然后是一个前馈神经网络。最后，将应用线性变换和 Softmax 来进
行所需的下游任务（无论是文本生成、文本翻译、文本分类还是实体识别）。实际上，transformer
中的注意力单元旨在将输入嵌入向量转换为三个子向量，称为查询、键和值（参见图 5 (i)）。这是
通过分别采用三个参数化矩阵 XMATHX_w_4、XMATHX_w_5 和 XMATHX_w_6 对输入向量
XMATHX_x 进行分解来实现的。然后，查询向量和键向量之间将进行点积运算，接着是 Softmax
缩放和另一个 Softmax，随后这些将被值向量分解并最终相加。
条件变压器语言 CTRL 是一种基于 transformer 的架构，已补充了如风格、内容以及特定任务

特征等附加信息，以控制生成的文本 [126] 。
编码器-解码器 transformer 架构经历了变体的显著扩展。其中一些变体用于视觉内容，例

如与 CNN 集成的视觉编码器解码器 VED [127] ，视觉语言预训练 VLP [128] ，以及图变压器
GTR [129] 。其他变体用于文本生成目的，例如长文档编码器解码器 LED [130] ，双向和自回归
变压器 BART [131] 及其生物医学变体 BioBART [132] ，文本到文本转换变压器 T5 [133] 及其医
学变体标签到文本转换器 LT3 [134] ，以及蛋白质语言模型 PLM [135] 。尤其是 VLP，有两种知
名架构，分别是对比语言图像预训练 CLIP [136] 和自举语言图像预训练 BLIP [137] 及其医学模型
ClinicalBLIP [138] 。这两种架构都有图像编码器和文本解码器。

BERT 是一种重要的架构，基于 transformer 的编码器构建。BERT 由两个主要部分组成：预

31

www.xueshuxiangzi.com



训练和微调。预训练只采用了 transformer 架构中的编码器层（见图 5 (m)），并增加了两个额外任
务，包括掩码和句子预测。掩码任务旨在预测句子中的下一个词，而句子预测旨在预测一个句子
是否与其后续句子相关。这些任务旨在让模型学习通用的语言特征。BERT 的第二个组件是微调，
这是模仿所需下游任务的部分（例如，文本分类、实体检测等）。注意，BERT 可用于端到端分类，
在这种情况下整个模型（预训练和微调）将根据特定任务进行更新和调整，也可以用于特征提取，
在这种情况下，将预训练组件的输出嵌入输入到另一个模型，如 LSTM 或 RNN。在特征提取的情
况下，模型无需更新。实际上，BERT 已经在大规模文本上进行过预训练，使用了 BookCorpus（8
亿词）和 Wikipedia（25 亿词）等来源。此外，BERT 在固定词汇表（30,000 个英语单词）上进行
了预训练，固定嵌入维度是 768。这个固定词汇表处理词根或词根词，其中任何派生变化如 ing 或
ed 将分别作为单独的标记处理（见图 5 (l)）。在这一方面，OOV 问题已被显著克服。由于预训练
机制导致模型计算量大，阻碍了这些模型的转移过程，因此出现了一种知识蒸馏的概念，用以将这
些大型模型压缩成更小的模型。蒸馏包括两个模型：教师模型和学生模型。学生模型将被训练来模
仿老师的较大模型。通常通过转移隐藏层或所谓的提示层中的知识来实现，这些层中描述了输入特
征之间的潜在上下文信息和关系。这也催生了蒸馏 BERT [140] 。
另一方面，BERT 在医学领域通过不同的预训练模型得到了体现，包括 PubMedBERT [141] 和

SMedBERT [142] 。

A.2.5 生成式预训练变换模型（GPT）

GPT 是另一种基于 Transformer 解码器构建的架构，也被称为自回归模型。GPT 借用了 Trans-
former 架构的解码器组件（见图 5 (n)），形成了解码器的堆栈。类似于 BERT，GPT 包含预训
练和微调部分，但预训练主要用于掩码语言建模，在这种建模中，句子中的下一个词被预测，而
不进行句子预测。此预训练被称为无监督生成模型或自监督，指的是为了自动标注而进行的词语
预测任务。GPT 在 BookCorpus（8 亿词）上进行了预训练，并且有 1.1 亿个参数。这些统计数
据在 GPT-2、GPT-3 和 GPT-4 中得到了扩充（分别为 15 亿、1750 亿和 1 万亿参数）。类似于
distilBERT，一个更小/压缩版本的 GPT 在 distilGPT [143] 中被描述。

GPT 在文本数据增强方面进行了研究，其中提出了一种基于语言模型的数据增强 LAMBADA
[144] 。LAMBADA 基于微调的 GPT-2 架构构建，输入是句子 x 数据及其目标 y。LAMBADA 的
目的是在保留目标 y 的同时综合生成句子 x。一旦生成新的合成句子后，将进行另一层的二元分
类。这个任务被称为噪声控制或过滤，其中 GPT 架构将选择最准确的合成句子。这样的选择将基
于分类器对特定目标 y 给出的最高概率。换句话说，与特定类别标签一致而被分类为最高概率的句
子将被选中。另一种称为差分隐私 GPT（DP-GPT）的 GPT 变体在文献中有所描述，其目标是通
过最小化个体的概率对数来提供数学界限。这可以通过添加随机性或噪声来实现，以避免特定个体
（即患者）的目标类别（例如，疾病/诊断）获得更高概率，同时确保隐私。使用内存压缩注意力的
Transformer 解码器（T-DMCA）是一种只使用变压器结构解码器且具有压缩内存的 GPT，可以
处理更长的序列。在医疗领域，GPT 通过不同的预训练模型如 BioGPT、Galactica、GPT-Neox、
CerebroGPT 等得以体现。此外，GPT 还推动了生成应用程序的出现，例如 Meta Llama、Google
Bard、Mistral、Claude、Gemma 和 ChatGPT。
一种近期被研究用于生成合成数据的架构是 GAN（生成对抗网络）。这种架构由两个主要组成

部分构成：生成器和判别器（见图 5 (j)）。生成器将类似于一个网络，它接受输入 x 并尝试预测/生
成 x 的合成副本 [150] 。而判别器是一个网络，接受输入 x 以及由生成网络生成的合成 x，并尝试
预测一个对应真实或合成的二元分类的正确或错误。在这方面，GAN 描绘了一种猫捉老鼠的游戏，
其中生成器不断产生新的数据，而判别器则接受测试以识别哪些数据是原始的，哪些数据是合成
的。在这种情况下，优化一个网络优于另一个网络并不是理想的情况。例如，精确的生成器意味着
判别器会被过多的实例欺骗；反之，精确的判别器意味着由生成器生成的任何数据都会被判别器检
测到。因此，理想的情况是两个网络的准确性之间的权衡（对两个网络的 ≈ 50% ）。GAN 是一种
概念，其中前馈（例如，RNN）或卷积（例如，CNN）层可以用于生成器或判别器中。
GAN 在缓解 RNN 和 LSTM 描述的暴露偏置问题上有所贡献，但仍面临一些问题。首先，从判别
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器到生成器的反向传播方面存在显著的困难。其次，由于生成器旨在通过对数据进行微小更改来创
建逼真的复制品，将其应用于离散令牌（即生成文本）会给判别器带来问题。这是因为在有限的词
典空间中没有对应于这种微小更改的令牌。这时引入了序列 GAN 或所谓的 SeqGAN，在 GAN 架
构中引入了强化学习 RL 的使用 [151] 。RL 是一种除了监督和无监督之外的新范式，其中一个代
理被编程为从环境中获得观察状态（例如，游戏中的位置）并尝试预测任意值。然后，代理预测的
这个任意值将被评估以改变环境中的动作 [152] 。假设一场国际象棋比赛，对手走了一步；代理将
预测反映随机移动的任意值。如果此移动有任何好处，代理将获得分数奖励（见图 5 (g)）。否则，
它将受到惩罚分数的惩罚。因此，随着时间的推移，代理将学会做出准确的动作。RL 已广泛用于
掌握不同的游戏，并在机器人领域具有潜力。然而，在 SeqGAN 的背景下，生成器作为代理工作，
判别器作为评估环境。由于 GAN 判别器进行的整个序列评估，出现了一个显著的问题，称为模式
崩溃。评估整个序列不是一个准确的策略，尤其是当序列过长时。因此，基于子序列评估的改进的
SeqGAN，即 SegGAN，被引入 [153] 。
最近，由于 GAN 和 VAE 在生成诸如文本序列等离散变量方面面临挑战，提出了一种将这两种架
构结合起来的新方法，形成了对抗性正则化自动编码器 ARAE [154]。这种架构包含了传统的 VAE
层，其中包括输入、编码器、编码器、解码器和输出。此外，编码生成的向量连同用户指定的样本
分布会作为输入送入一个判别器层，该层将区分这两个样本。
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B 附录 C：评估方法
B.1 相似性

一个好的合成文本应该在一定程度上反映出与原始文本的相似性，以便在隐私保护场景中实现两者
之间可能的替代，以及用于数据扩充。在本节中，将对文献中描绘的基于距离的相似性度量进行全
面讨论。

B.1.1 双语评估助手 (BLEU)

文献中使用的最常见指标是 BLEU。最初，BLEU 是用于评估机器翻译文本的 [155] 。最近，由于
语言生成模型的出现，它在评估生成文本与原始文本的相似性方面获得了很高的知名度。要理解
BLEU，需要讨论精确度，它对应于合成文本和原始文本中匹配词的数量除以合成文本中词的总数，
这可以通过下列公式计算：

Precision =
#Matching(Ws,Wo)

Ws
(1)

这可以用于单个匹配词或多个连续词组，即称为 N-gram。N-gram 指的是连续词的数量，例如
unigram（即单个词）、bigram（即词对）、trigram（即词三）、quadgram（即词四）。精确度也称为
正预测值（Positive Predictive Value，PPV）。事实上，精确度不能估计合成文本的准确性，因为
词的重复匹配会导致 100 % 的准确性，而合成文本可能会没有任何意义。因此，出现了一个精确
度的修正版，称为剪裁精确度，以考虑词的唯一出现次数及匹配情况，如下列公式所示：

Pn =

∑
C∈(Candidates)

∑
ngram∈C Countclip(ngram)∑

C̄∈(Candidates)

∑
¯ngram∈C̄ Count( ¯ngram)

(2)

因此，对于一个文本序列，每个 n-gram 将被计算并相乘以计算几何平均精确度，如下列公式所示：

Geometric Average Precision (N) = exp

(
N∑

n=1

wn log pn

)
(3)

通常，N 被认为是 4，对应可能的 n-gram（即 unigram、bigram、trigram、quadgram），而 w n 是
等于 1/N 的统一权重。计算 BLEU 之前的一步是处理合成文本和原始文本的长度，以准确估计相
似性。这可以通过下面的公式计算：

Brevity Penalty =

{
1, if c > r

e
1−c
r , if c ≤ r

(4)

，其中 c 指的是合成文本的长度，r 反映了原始文本的长度。现在，BLEU 可以通过几何平均精度
乘以简短惩罚来计算，如下公式所示：

BLEU = BP ∗N (5)

BLEU 被多项研究用于比较合成医学文本与原始文本之间的相似性 [42–46,57,58,62,70,83,95] 。然
而，BLEU 存在多种缺陷，例如忽略术语的意义，其中同义词可能被错误处理（例如，medical ̸=
clinical）。这同样适用于同一术语的任何词形变化（例如，clinical ̸= clinicals）[156] 。
自我-BLEU 是另一种度量，它扩展了原始 BLEU 用于评估合成文本的多样性，可以根据与其他句
子的相似性来评估生成的合成句子 [157] 。自我-BLEU 计算每个生成句子的 BLEU，然后计算整个
生成合成文档的平均值。自我-BLEU 值越高，合成文本的多样性就越低。在评估合成医学文本的
背景下，该度量已被 Guan 等人使用 [18, 20] 。
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尽管 BLEU 仅考虑精度，另一个可以评估检索术语的度量是 Recall 或 Sensitivity，有时称为
Negative Predictive Value NPV 。召回率对应于原始 W o 和合成 W s 文本之间匹配的单词数量
除以原始文本中的单词总数，如下公式所示：因此，谷歌推出了一种新的 BLEU 版本，被称为
GLEU。GLEU 简单地取生成文本和原始文本之间计算出的精确度和召回率的最小值。GLEU 在语
料库级别上的表现与 BLEU 相同，但在句子级别上表现更好。GLEU 已被 Kasthurirathne 等人的
研究所使用。

ROUGE 是另一个用于评估合成文本的指标。ROUGE 已被广泛用于评估机器翻译和自动文本
摘要 [159]。类似于 BLEU，ROUGE使用多个 n-gram的精度，其中 ROUGE-1将关注于 unigram，
ROUGE-2 关注于 bigram，以此类推。此外，ROUGE 可以扩展评价范围以包括召回率和 F1-score
，后者是精度和召回率之间的和谐，计算方式如下所示：在评估合成医学文本的背景下，多个研究
已使用 ROUGE [32,70,83,90,95] 。另一种已被修改的 ROUGE 版本，称为 ROUGE-L，通过最长
公共子序列 LCS 来扩展匹配分析。LCS 指的是即使被不同词语打断，原始文本与合成文本之间最
长的连续匹配的单词。ROUGE-L 已被 Amin-Nejad 等人 [95] 和 Ive 等人 [44] 用于合成医学文本
评估。

B.1.2 具有显式排序的翻译评价指标 (METEOR)

METEOR 是用于评估合成文本的另一种指标。与 BLEU 和 ROUGE 类似，METEOR 在评估机
器翻译和自动文本摘要或生成方面得到了广泛应用。它只使用单词匹配来计算原始文本和合成文本
之间的精度和召回率。然而，METEOR 的调和平均稍有不同，其中召回率比精度的权重更高，如
以下公式所示 [160] : 在合成医学文本评估的背景下，多个研究已经使用了 METEOR [62,70] 。

B.1.3 翻译编辑率 (TER)

TER 是一种简单的度量，它检查将合成文本转换为原始文本所需的最少操作次数。它可以应用于
字符级别（识别将一个单词转换成另一个单词所需的字符编辑次数）[161] 或者单词级别（识别将
一个句子转换成另一个句子所需的单词编辑次数）[162] 。在假设单词级别的情况下，TER 衡量的
是单词编辑次数 W edits 与原始文本中单词平均数量 W o 之间的比率，如下方公式所示：

TER =
Wedits

Avg(Wo)
(6)

TER 指标由 Ive 等人 [44] 的研究描述，他们评估了合成心理健康文本与原始文本之间的差异。此
外，Wu 等人 [83] 使用 TER 来评估合成文本生成用以总结医疗报告表格的效果，与人工生成的总
结进行比较。
另一方面，还有一些度量指标用于检查单词向量之间的相似性。在这种类型的评估中，单词之

间的相似性是通过将单词自身转换为向量来实现的。这些向量或者是通过字符出现频率形成的，或
者是通过词嵌入形成的。第一个也是最流行的基于向量的度量指标是余弦相似性，其中两个向量之
间角度的余弦值反映了它们之间的相似性。假设有两个向量 A 和 B，余弦值可以通过如下公式计
算：

Melamud 和 Shivade 使用余弦来计算合成医学文本和真实文本之间的相似性。同样，Jaccard
是另一种基于向量的度量，检查两个向量 A 和 B 之间的相似性，通过它们之间的交集被两个向量
的并集所除的比例来实现，如下公式所示：

Al Aziz 等人使用 Jaccard 来估计合成医学文本和原始文本之间的相似性。

B.1.4 基于共识的图像描述评估 (CIDEr)

CIDEr 是通过应用两个句子内各个词向量之间的 n-gram 余弦相似性来检查两个句子 C 和 R 之间
相似性的另一度量标准 [163] 。为了形成词向量，CIDEr 利用词频-逆文档频率 (TF-IDF)，其中生
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成文本中的一个词 t 将按照其在原始文本中的频率乘以包含 t 的句子数 N 除以句子总数 N 的对数
来表示，具体如以下公式 [164] 所示：因而，CIDEr 将考虑平均余弦相似性如以下公式所示：

CIDEr(C,R) =
∑ gn(C) ∗ gn(R)

∥gn(C)∥ ∥gn(R)∥
(7)

g n (C) 为第一句中由 n-gram 字词构成的 TF-IDF 向量，而 g n (R) 为第二句中由 n-gram 字词构
成的 TF-IDF 向量。Jing 等人 [70] 和 Lee [55] 使用 CIDEr 来估计合成医学文本与原始医学文本之
间的相似性。类似于 TFIDF，最佳匹配 BM25 添加可调参数与平滑对数以获得概率和非线性相似
性排名 [165] 。有些研究探讨了原始和合成医学文本之间的词级特征选择的作用 [42, 45] 。随后检
查了所选特征/词之间的重叠。

B.1.5 基于语义的度量

所有上述指标都是基于词级相似性；有一些指标考虑了语义相似性，比如 BERTscore [166] 、
SemScore [167] 和 F1cXb [168] ，这些是使用 BERT 架构通过它们的 BERT 标记嵌入的余弦相似
总和来计算两个句子相似程度的指标。另一个指标是语义命题图像字幕评估 SPICE [169] ，它也是
基于对象（例如名词）、属性（即形容词）和关系（即动词和介词）的元组来计算两个句子之间的
语义相似性。另一个医学特定指标是医学概念相似性（MEDCON），其目的是通过识别和比较医学
概念来计算两个句子之间的相似性 [63] 。

B.1.6 人工评估

一些研究已经讨论了用于相似性评估的人类评估，其中要求多名标注者标记合成医学文本。然后，
通过 Cohen’s Kappa 计算跨标注者一致性 IAA，其可以通过以下公式计算 [170] ：

Kappa =
Po − Pe

1− Pe
(8)

，其中 P o 是标注者之间观察到的相对一致性，而 P e 是假设的偶然一致性的概率。Brekke 等人
的研究 [30] 和 Rama 等人的研究 [29] 使用人类评估来评估合成临床文本与原始文本的相似性。
在相同的背景下，评估者可靠性误差 ERE 是另一种用于计算来自不同标注者的误差的度量 [18] 。
除相似性外，医学生成的合成文本还应防范诸如重新识别或成员推断之类的威胁。确保合成医

学文本的安全将有利于提供公开可用的医学自由文本，并促进机构之间的共享，这将为重要贡献打
开大门。评估安全性的最简单方法由 Lee 等人的研究描绘，其中作者检查了生成的合成文本中是否
存在 PII 或 PHI。然而，这些敏感标识符的不存在不会阻止某些攻击者使用隐式特征重新识别个人
的威胁。
另一种方法是检查合成个人记录与原始记录之间的相似性。Zhou 等人反向使用 BLEU（见公

式 5 ）和余弦（见公式 ?? ），其中高相似性表明隐私性较低。其他研究，如 Kasthurirathne 等人，
使用了哈明距离，这是一种类似于 TER（见公式 6 ）的度量，用于计算将一个句子转换为另一个
句子所需的操作数，目的相同。
文献中描绘了更复杂的隐私评估度量。这些度量提供了一个数学边界，以检查个体的隐式信息

是否仍存在于合成文本中。以下小节将描述这些度量。

B.1.7 标准对数似然比检验 ( G2 )

这种统计检验可以用于确定某些词是否属于某个文本集合 [171] 。在这方面，它可以用来计算一个
术语在原始文本或合成文本中存在的统计显著性。一个术语在某个文本集合中取得的概率越高，意
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味着该术语来自于这样的集合。因此，G 2 的较小值表明归属的不确定性。设 E1 和 E2 分别为原
始文本和合成文本的两个语料库。两者中一个术语 t 的期望频率可以通过以下公式计算：

E1 = c ∗ a+ b

c+ d
(9)

E2 = d ∗ a+ b

c+ d
(10)

其中 a 和 b 分别对应 t 在原始语料库和合成语料库中的出现次数。而 c 和 d 分别对应原始语料库
和合成语料库中的总词数。因此，G 2 可以通过以下公式计算：

G2 = 2 ∗
(
a ln

( a

E1

)
+ b ln

(
b

E2

))
(11)

考虑到语料库大小的差异，有必要通过以下公式来检查效应大小：

Effect Size = G2

c+ d
∗ lnmin(E1, E2) (12)

G 2 已被 Al Aziz 等进行的研究使用，用于评估合成医学文本的隐私性。

B.1.8 负对数似然 (NLL)

负对数似然（NLL）是评估隐私的另一个指标。这个评估测试由 Yu 等人提出，用来评估用于文本
生成的 SeqGAN 方法。其目的是通过导出似然性的负自然对数来估计生成模型的“坏”程度。预
测越好，得到的 NLL 值就越低。因此，它可以用于评估生成模型在从真实数据中预测单词序列方
面的能力，如下方方程所示：

NLLtest = −EY1:T∼Greal

[
T∑
t=1

log (Gθ(yt | Y1:t−1))

]
(13)

，其中 G real 是真实数据单词的分布，G θ 是生成模型。NLL 已被 Guan 等人的研究所使用。

B.1.9 困惑度 (PPL)

PPL 是另一种度量标准，旨在内在地评估语言模型以便更好地调整参数。给定一个包含单词序列
的真实数据集，一个好的语言生成模型在这些单词上测试时，会给出较高的概率。这意味着这些单
词对模型来说是熟悉的。然而，随着测试数据的增加，概率会开始下降。因此，困惑度作为一个大
小无关的评估指标出现，通过如下公式 [172] 将概率标准化为测试集中的总单词数：

PPL(W ) = N

√
1

P (W1,W2, . . . ,WN )
(14)

其中 N 是测试集中的单词数。更低的困惑度值表示是一个好的模型。PPL 已被多项研究用于评估
合成医学文本 [44, 56,95] 的隐私性。
尽管 PPL 和 NLL 仅限于深度学习架构，但 DTP 是一种衡量标准，用于利用任何分类模型的

局部属性来研究模型如何揭示敏感信息。给定一个模型 M，它有可能的预测目标 Y 和一个训练集
T，设 t 为属于 T 的一个单独记录。为了保护 t 的隐私，有必要使用一个包含 t 训练的模型和一
个不包含 t 训练的模型来检查 t 的预测概率。只要差异被最小化，t 就会得到保护，如下公式所示：
其中 M(T) 是使用 t 训练的模型，而 M(T \ {t}) 是不使用 t 训练的模型。而 P( y | t ) 是预测 t
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记录的目标类别的概率。Melamud 和 Shivade 提出了一个称为序列逐点差别训练隐私的 S-PDTP，
以适应语言模型生成的情况。在这方面，个体 t 被认为是个人临床记录中出现的单词序列，其可以
通过以下公式计算：另一个称为隐私预算的指标在文献中被描述，其旨在计算 �psilon ε，指示数据
集查询允许的隐私损失。向数据实例添加更多噪声将导致更低的隐私损失，这意味着更好的隐私保
护。已有一些研究涉及通过人工评估隐私性进行评估，在这种评估中，多位标注者被要求将合成的
医疗文本标记为” 暴露-识别” 和” 未暴露” 两类，然后使用 Cohen’s Kappa 计算 IAA。Libbi 等人
的研究使用了这种评估方法来评估合成文本的隐私性，并发现了多个有趣的发现。首先，生成的合
成文本可能会产生真实身份，但它们呈现的信息是不一致的，并带有虚假的细节（例如，组合不同
的名字）。这可能提供了一种自然的隐私保护特性。然而，合成文本有时复制了与真实药物相关的
长序列。如果这些药物是特定于某个人的，可能会损害隐私。因此，合成文本中对较长序列的精确
复制必须得到仔细审查。

B.2 结构

一些研究非常关注评估合成医学文本的一致性。Lee [55] 使用了奇异比，这是一种统计测量，用于
检查原始和合成文本中的词语分布。它通过以下方程计算：

Odd ratio(w) = Dwi \R
Dwj \ S

(15)

，其中 D wi 和 D wj 分别是词 w 出现的次数，而 R 和 S 分别指的是原始和合成语料库中的词的总
数。在这种情况下，作者选择了一些术语，如怀孕或过量药物，并根据其他标准如年龄或性别检查
它们在原始和合成文本中的分布。结果显示原始和合成文本集之间达到令人满意的分布相似性。例
如，怀孕的词根 pregnancy 在原始文本中与女性一起出现了 134 次，而与男性一起出现为零。在
合成文本中，这个词根与女性一起出现了 44 次，而与男性一起出现为零。
聚类是另一种用于评估语义多样性的方法 [23, 58] 。
另一方面，模式匹配专门用于评估文本生成是否符合注释，其中简单词数可以用于匹配注释标签。
这种词数度量还帮助评估句子长度 [31, 38] 。

B.2.1 对抗成功

AdvSuc 是一个非常复杂的测试，非常类似于图灵测试，其中合成文本和原始文本在真实性和合成
性方面进行测试。然而，该测试通常由在 GAN 架构内被称为判别器的单个分类器来执行。一旦生
成器部分生成出合成文本，合成文本和原始文本将一起输入给判别器进行测试。判别器将被训练来
区分真实文本和合成文本。理想的情况是判别器获得 50 % 的准确率，这意味着它在真实和合成之
间会产生混淆，从而反映出合成文本的高质量。所有采用 GAN 架构进行合成医学文本生成的研究
都在其实验中考虑了 AdvSuc [18,20,57,58] 。
为了解释矛盾，文献中描述了否定正确性，其中进行了一种简单的否定术语搜索，并从正确性

角度进行了评估。NLI 是一个自动任务，用于评估合成文本的矛盾性。该任务采用两个句子，并尝
试判断这些句子是矛盾的、蕴涵的还是中立的 [56] 。

B.2.2 基于迁移学习的 BLEU（BLEURT）

为了评估流畅性，文献中描述了 BLEURT [174] 。这种指标基于 BERT 架构，旨在通过采用两个
句子（即合成和原始）作为输入来进行回归任务（即预测一个分数），以指示生成的句子是否流畅
并传达原句的意思 [63, 107] 。值得注意的是，PPL 也被用于评估合成文本的结构，一些研究使用
它来评估生成模型本身的准确性 [69, 90] 。最后，IAA 和 ERE 的人类评估也被用来评估生成的合
成文本的结构。
在这个评估中，将检查生成的合成医学文本的有用性。这可以通过下游 NLP 任务来展示。在接

下来的内容中，将解释这些任务。
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B.2.3 文本分类

这是一个流行的任务，旨在将一组文本分类到预定义的类别标签中。在医疗背景下，[2] 已经将这
一下游任务作为分类 COVID 新闻的工具。

B.2.4 疾病分类

该任务旨在根据特定疾病 [42, 52,57,91] 将患者记录和健康对照分类为二元类别。

B.2.5 表型分类

该任务旨在将患者记录分类为一个或多个预定义的症状 [27, 34,39,44,95] 。

B.2.6 诊断预测

该任务旨在处理患者记录以预测特定疾病的程度/进展（例如，轻度、中度或重度）[55,99,101,108]
。

B.2.7 再入院预测

该任务旨在处理患者记录，并尝试预测该患者是否会再次入院 [48, 95,97] 。

B.2.8 命名实体识别 (NER)

该任务旨在提取医疗实体，如药物、疾病、实验室测试或症状 [31, 38,40,43,110] 。

B.2.9 不良药物反应/事件提取 (ADR/ADE)

这是命名实体识别的一个子任务，它将提取范围缩小到通过医学文本包括不良事件或反应的提
及 [93, 94]

B.2.10 关系抽取 (RL)

这是一个与实体识别（NER）互补的任务，其目的在于识别通过 NER 提取的医学实体之间的关系，
例如蛋白质-蛋白质相互作用、药物-药物相互作用以及化学物质诱发的疾病 [30, 54,59,104] 。

B.2.11 自动去识别

这个任务也被称为安全港，其目的是将 PII/PHI 替换为随机代码。去标识化有时通过向 PII/PHI
添加噪音来进行，以此来防止重新识别。然而，手动去标识化似乎是一项繁琐且耗时的任务。因
此，多个研究尝试将去标识化自动化为一个命名实体识别（NER）任务，其中训练一个模型来识别
PII/PHI 并将其替换为安全的代理（例如，将 John 替换为 Name）[28, 32,105] 。

B.2.12 问答系统 (QA)

此任务旨在提取满足输入问题的准确文本部分。此任务在医疗领域变得非常有价值，因为它用于医
疗咨询 [17, 67,71,74] 。
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B.2.13 报告生成和文本摘要

这个任务旨在为特定目标生成文本。一些研究使用这个任务来处理医学图像（例如，X 光），并尝
试生成合成文本来描述诊断 [69,70] 。而 Liu 的研究 [90] 则使用这个任务来自动补全临床笔记。最
后，Wu 等人 [83] 通过生成医疗报告的表格摘要来使用这个任务。
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C 附录 D：精选文章

Table 2: Summary of selected articles

[73] 2015 Assistive Writing Knowledge
Source, Text
Processing

Template-based Publicly Avail-
able

English Human Assessment Structure Text Summarisa-
tion

Discharge Sum-
maries

[69] 2018 Assistive Writing Neural Network ARAE Publicly Avail-
able (IU X-RAY)

English PPL Structure, Test
on Utility

Report Genera-
tion

Radiology

[18] 2018 Privacy-
preserving

Neural Network SeqGAN (LSTM as gener-
ator, CNN and Bi-LSTM
as discriminator), RL

Private
EHR/EMR

Chinese BLEU, NLL, AdvSuc, Hu-
man Assessment (ERE)

Similarity, Struc-
ture, Test on Util-
ity

Disease Classifi-
cation

Discharge Sum-
maries

[70] 2018 Assistive Writing Neural Network Seq2Seq (CNN Encoder
and LSTM Decoder)

Publicly Avail-
able (IU X-RAY)

English BLEU, ROUGE, CIDEr,
METEOR

Similarity, Test
on Utility

Report Genera-
tion

Radiology

[90] 2018 Assistive Writing Neural Network Transformers (TDMCA) Publicly Avail-
able (MIMIC-III)

English PPL, ROUGE, Human As-
sessment

Similarity, Struc-
ture, Test on Util-
ity

Report Genera-
tion

Discharge Sum-
maries

[62] 2018 Corpus Building Text Process-
ing, Knowledge
Source

UML, Template-based Publicly Avail-
able (MIMIC-III)

English BLEU, METEOR Similarity - Discharge Sum-
maries

[24] 2018 Corpus Building Text Processing Template-based Online source German Human Assessment Structure - Clinical Practice
Guidelines

[55] 2018 Privacy-
preserving, Aug-
mentation

Neural Network Seq2Seq (LSTM Encoder
and LSTM Decoder)

Private
EHR/EMR

English BLEU, ROUGE, Odd-
ratio, CIDEr, Human As-
sessment (Check Sensitive
Information), Classifica-
tion Accuracy

Similarity, Struc-
ture, Privacy,
Test on Utility

Diagnose Predic-
tion

Discharge Sum-
maries

[29] 2018 Corpus Building,
Annotation

Manual - Private
EHR/EMR

Norwagian Human Assessment (IAA),
Pattern Match, Classifica-
tion Accuracy

Structure, Test
on Utility

Named Entity
Recognition, Re-
lation Extraction

History of
Present Illness
(HPI)

[46] 2019 Usefulness Neural Network Transformers (CTRL),
RAKE

Publicly Avail-
able (MIMIC-III)

English BLEU, ROUGE Similarity, Test
on Utility

Phenotype Clas-
sification, Rela-
tion Extraction

Discharge Sum-
maries

[56] 2019 Privacy-
preserving

Neural Network LSTM Publicly Avail-
able (MIMIC-III)

English PPL, PDTP, Human As-
sessment, NLI

Similarity, Struc-
ture, Privacy

- Discharge Sum-
maries

[42] 2019 Usefulness,
Privacy-
preserving

Neural Network SeqGAN Private
EHR/EMR

English BLEU, Hamming Distance Similarity, Pri-
vacy, Test on
Utility

Disease Classifi-
cation

Patient Labora-
tory Test

[93] 2019 Augmentation Knowledge
Source

Gazetteers Publicly Avail-
able

English Classification Accuracy Test on Utility Adverse Drug Re-
action/Event Ex-
traction

Drug and Medica-
tion

[80] 2019 Assistive Writing Neural Network Seq2Seq (RNN Encoder
and RNN Decoder)

Publicly Avail-
able (MIMIC-III)

English BLEU, Human Assessment Similarly, Struc-
ture

Report Genera-
tion

Discharge Sum-
maries

[16] 2019 Assistive Writing Neural Network GPT-2 Private
EHR/EMR

Chinese Human Assessment Similarity Report Genera-
tion

Discharge Sum-
maries

[77] 2019 Assistive Writing Neural Network GTR, CNN (DenseNet) Publicly Avail-
able (IU X-RAY)

English BLEU, ROUGE, CIDEr,
Human Assessment, Clas-
sification Accuracy

Similarity, Struc-
ture, Test on Util-
ity

Disease Classifi-
cation

Radiology

Article Year Purpose Generation
Method

Approach / Architecture Data Source Language Evaluation Method Evaluation
Paradigm

Utility Clinical Source
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Table 2: Summary of selected articles (Continued)

[48] 2020 Usefulness Neural Network Transformers (Encoder-
Decoder), GPT-2 (De-
coder)

Publicly Avail-
able (MIMIC-III)

English Classification Accuracy Test on Utility Phenotype Clas-
sification, Read-
mission Predic-
tion

Discharge Sum-
maries

[22] 2020 Corpus Building Knowledge
Source, Text
Processing

UML, SpaCy Online source German Human Assessment (IAA),
Pattern Match

Structure - Clinical Practice
Guidelines

[25] 2020 Assistive Writing,
Augmentation

Neural Network Seq2Seq (GRU Encoder
and GRU Decoder), RL,
BERT

Publicly Avail-
able (MIMIC-
CXR)

Japanese,
English

BLEU, ROUGE, Human
Assessment

Similarity, Struc-
ture, Test on Util-
ity

Report Genera-
tion

Radiology

[34] 2020 Corpus Building Manual - Private
EHR/EMR

Bulgarian Classification Accuracy Test on Utility Phenotype Clas-
sification

Discharge Sum-
maries

[91] 2020 Augmentation Knowledge
Source, Neural
Network

WordNet, GloVe,
word2vec, BioWord2Vec

Publicly Avail-
able

English Classification Accuracy Test on Utility Disease Classifi-
cation

Discharge Sum-
maries

[95] 2020 Augmentation Neural Network Transformers, GPT-2 Publicly Avail-
able (MIMIC-III)

English PPL, BLEU, ROUGE Similarity, Test
on Utility

Readmission
Prediction, Phe-
notype Classifica-
tion

Discharge Sum-
maries

[44] 2020 Privacy-
preserving, Use-
fulness

Neural Network Transformers (CTRL) Private
EHR/EMR

English BLEU, PPL, TER, Human
Assessment (IAA), Classi-
fication Accuracy

Similarity, Struc-
ture, Privacy,
Test on Utility

Phenotype Clas-
sification

Discharge Sum-
maries

[98] 2021 Augmentation Text Process-
ing, Knowledge
Source

UML, EDA Publicly Avail-
able

English Classification Accuracy Test on Utility Named Entity
Recognition

Population, In-
tervention, Com-
parison, and
Outcome (PICO)

[81] 2021 Assistive Writing Neural Network Seq2Seq (DenseNet CNN
Encoder and LSTM De-
coder)

Publicly Avail-
able (IU X-RAY,
MIMIC-CXR)

English BLEU, ROUGE, CIDEr,
METEOR, Hamming Dis-
tance

Similarity, Test
on Utility

Report Genera-
tion

Radiology

[26] 2021 Privacy-
preserving, Cor-
pus Building

Manual crowdsourcing human-in-
the-loop

Private
EHR/EMR

Japanese Human Assessment Similarity, Struc-
ture, Privacy

- Patient Labora-
tory Test

[50] 2021 Augmentation,
Usefulness

Neural Network GPT-3 Manual Collec-
tion and Curation

English ROUGE, Negation Cor-
rectness, Human Assess-
ment

Similarity, Struc-
ture, Test on Util-
ity

Text Summarisa-
tion

Medical Conver-
sations

[20] 2021 Privacy-
preserving

Neural Network SeqGAN (LSTM as gener-
ator, CNN and Bi-LSTM
as discriminator), RL

Private
EHR/EMR

Chinese BLEU, AdvSuc, NLL, Hu-
man Assessment (ERE)

Similarity, Struc-
ture, Test on Util-
ity

Disease Classifi-
cation

Discharge Sum-
maries

[43] 2021 Usefulness Neural Network Transformers (CTRL),
GPT-2, CharRNN, Seq-
GAN

Publicly Avail-
able

English BLEU Similarity, Struc-
ture, Test on Util-
ity

Named Entity
Recognition

History of
Present Illness
(HPI)

[96] 2021 Augmentation Knowledge
Source

GloVe, WordNet, UMLs Publicly Avail-
able

English Classification Accuracy Test on Utility Disease Classifi-
cation

Discharge Sum-
maries

[30] 2021 Augmentation Manual - Private
EHR/EMR

Norwegian Classification Accuracy Test on Utility Named Entity
Recognition, Re-
lation Extraction

History of
Present Illness
(HPI)

[32] 2021 Annotation, Pri-
vacy

Neural Network LSTM, GPT-2 Private
EHR/EMR

Dutch ROUGE, BM25, Human
Assessment (IAA), Pat-
tern Match

Similarity, Struc-
ture, Test on Util-
ity

De-Identification Discharge Sum-
maries

Article Year Purpose Generation
Method

Approach / Architecture Data Source Language Evaluation Method Evaluation
Paradigm

Utility Clinical Source
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Table 2: Summary of selected articles (Continued)

[45] 2021 Usefulness,
Privacy-
preserving

Neural Network SeqGAN Private
EHR/EMR

English BLEU, GLEU, Hamming
Distance

Similarity, Pri-
vacy, Test on
Utility

Disease Classifi-
cation

Patient Labora-
tory Test

[97] 2021 Augmentation Neural Network distil-GPT-2, LAMBADA Publicly Avail-
able (MIMIC-III)

English Classification Accuracy Test on Utility Readmission Pre-
diction

Discharge Sum-
maries

[92] 2021 Augmentation Text Process-
ing, Knowledge
Source

UML, EDA Publicly Avail-
able

English Classification Accuracy Test on Utility Named Entity
Recognition

Biological Con-
cepts and Rela-
tions

[57] 2021 Privacy-
preserving

Neural Network DP-GPT Publicly Avail-
able (MIMIC-III)

English NLL, BLEU, Jaccard, Ad-
vSuc, DTP

Similarity, Struc-
ture, Privacy,
Test on Utility

Disease Classifi-
cation

Discharge Sum-
maries

[103]
2021 Augmentation Neural Network Transformers Online source English Pattern Match, Classifica-

tion Accuracy
Structure, Test
on Utility

Diagnose Predic-
tion, Named En-
tity Recognition

History of
Present Illness
(HPI)

[2] 2022 Augmentation Knowledge
Source

Gazetteers Online source Indonesian Classification Accuracy Test on Utility Text Classifica-
tion

COVID News

[38] 2022 Annotation, Cor-
pus Building

Neural Network GPT-neox Prompting German Pattern Match, Classifica-
tion Accuracy

Test on Utility Named Entity
Recognition

Drug and Medica-
tion

[102]
2022 Augmentation Neural Network SeqGAN Publicly Avail-

able
English NLL, BLEU, Classification

Accuracy
Structure, Simi-
larity, Test on
Utility

Phenotype Clas-
sification

Doctor-Patient
Conversations

[21] 2022 Assistive Writing Neural Network Bi-LSTM Publicly Avail-
able

Chinese Classification Accuracy Similarity Question Answer-
ing

Medical Consul-
tation

[19] 2022 Assistive Writing Neural Network Transformers (Encoder-
Decoder), SMedBERT

Publicly Avail-
able

Chinese BLEU, Human Assessment Similarity, Struc-
ture, Test on Util-
ity

Question Answer-
ing

Medical Conver-
sations

[83] 2022 Augmentation,
Assistive Writing

Neural Network Transformers (T5) Publicly Avail-
able

English ROUGE, BLEU, TER, Hu-
man Assessment

Similarity, Struc-
ture, Test on Util-
ity

Report Genera-
tion

Patient Labora-
tory Test

[86] 2022 Assistive Writing Neural Network VLP (CNN ResNet,
BERT)

Publicly Avail-
able (MIMIC-
CXR)

English BLEU, Classification Ac-
curacy

Similarity, Test
on Utility

Disease Clas-
sification, Re-
port Generation,
Question Answer-
ing

Radiology

[68] 2022 Corpus Building Neural Network GPT-2 Publicly Avail-
able (MIMIC-III)

English Human Assessment Structure nan Discharge Sum-
maries (Cardio-
vascular)

[23] 2022 Corpus Building Knowledge
Source, Text
Processing

UML, SpaCy Online source German Clustering Structure nan Clinical Practice
Guidelines

[27] 2022 Augmentation Text Processing EDA Manual Collec-
tion and Curation

Japanese Classification Accuracy Test on Utility Phenotype Clas-
sification

Doctor-Patient
Conversations

[94] 2022 Augmentation Neural Network word2vec, Cosine Similar-
ity

Private
EHR/EMR

English Classification Accuracy Test on Utility Adverse Drug Re-
action/Event Ex-
traction

Drug and Medica-
tion

[58] 2022 Privacy-
preserving

Knowledge
Source, Text
Processing

UML, RAKE Publicly Avail-
able (MIMIC-III)

English Clustering, BLEU,
TFIDF, Human Assess-
ment (Turing Test)

Similarity, Struc-
ture, Privacy

nan Discharge Sum-
maries

Article Year Purpose Generation
Method

Approach / Architecture Data Source Language Evaluation Method Evaluation
Paradigm

Utility Clinical Source
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Table 2: Summary of selected articles (Continued)

[65] 2022 Corpus Building Neural Network Transformers (T5 and
BART)

Manual Collec-
tion and Curation

English BLEU, ROUGE-L, CIDEr,
METEOR, PPL, SPICE,
BERTscore, Human As-
sessment

Similarity, Struc-
ture

- History of
Present Illness
(HPI)

[100]
2023 Augmentation Neural Network Transformers (T5, LT3) Publicly Avail-

able (MIMIC-III)
English BLEU, ROUGE, Jaccard,

BERTscore
Similarity Named Entity

Recognition
Drug and Medica-
tion

[63] 2023 Corpus Building Knowledge
Source, Neural
Network

UML, BioBART, LED Manual Collec-
tion and Curation

English ROUGE, BERTscore,
BLEURT, MedCon

Similarity - Doctor-Patient
Conversations

[101]
2023 Augmentation Neural Network Transformers, CNN-

ResNet
Publicly Avail-
able

English BLEU, Classification Ac-
curacy

Test on Utility Diagnose Predic-
tion

Radiology

[74] 2023 Assistive Writing Neural Network,
Text Processing

BART, distilBERT,
Template-based

Publicly Avail-
able

English ROUGE Similarity Question Answer-
ing, Text Summa-
rization

Doctor-Patient
Conversations

[78] 2023 Assistive Writing Neural Network GPT-2 Publicly Avail-
able

English BLEU, ROUGE Similarity Question Answer-
ing

Drug and Medica-
tion

[110]
2023 Augmentation Neural Network GPT-2 Publicly Avail-

able
English ROUGE-L, PPL Similarity, Struc-

ture
Named Entity
Recognition

Biological Con-
cepts and Rela-
tions

[84] 2023 Assistive Writing Neural Network Seq2Seq (RNN Encoder
and RNN Decoder) Point
Generator Network

Online source English ROUGE, ROUGE-L, Co-
sine, Jaccard, TFIDF

Similarity Text Summarisa-
tion

Drug and Medica-
tion

[64] 2023 Corpus Building,
Augmentation

Neural Network BART Private
EHR/EMR

English ROUGE, BLEURT,
BERTScore, Human As-
sessment

Similarity, Struc-
ture

Text Summarisa-
tion

Doctor-Patient
Conversations

[40] 2023 Augmentation,
Annotation, Use-
fulness

Neural Network ChatGPT Prompting English Classification Accuracy,
Human Assessment, Pat-
tern Match

Similarity, Struc-
ture, Test on Util-
ity

Named Entity
Recognition, Re-
lation Extraction

Biological Con-
cepts and Rela-
tions

[107]
2023 Augmentation Neural Net-

work, Knowledge
Source

ChatGPT-3.5-turbo, UML Publicly Avail-
able (MIMIC-III)

English ROUGE, BERTscore,
BLEURT

Similarity, Test
on Utility

Text Summarisa-
tion

Medical Conver-
sations

[31] 2023 Usefulness Neural Network GPT-2 Publicly Avail-
able

French BLEU, Pattern Match,
Human Assessment

Similarity, Struc-
ture, Test on Util-
ity

Named Entity
Recognition

Biological Con-
cepts and Rela-
tions

[54] 2023 Usefulness Neural Network GPT-3 Private
EHR/EMR

English Human Assessment (Tur-
ing Test), Classification
Accuracy

Structure, Test
on Utility

De-Identification,
Relation Extrac-
tion, Question
Answering

History of
Present Illness
(HPI)

[109]
2023 Augmentation Neural Network GPT (ChatGPT, Bard) Publicly Avail-

able
English BERTScore, Classification

Accuracy
Similarity, Test
on Utility

Phenotype Clas-
sification

Doctor-Patient
Conversations
(Mental Health)

[41] 2023 Augmentation,
Annotation

Neural Network GPT-4 Manual Collec-
tion and Cu-
ration, Pub-
lic Available.
(MIMIC-III)

English Human Assessment (Pat-
tern Match), Classification
Accuracy

Structure, Test
on Utility

Phenotype Clas-
sification

History of
Present Illness
(HPI)

[59] 2023 Augmentation,
Privacy-
preserving

Neural Network ChatGPT, PubMedBERT Prompting English Classification Accuracy Test on Utility Relation Extrac-
tion, Named En-
tity Recognition,
Question Answer-
ing

Clinical Tran-
scripts

Article Year Purpose Generation
Method

Approach / Architecture Data Source Language Evaluation Method Evaluation
Paradigm

Utility Clinical Source
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Table 2: Summary of selected articles (Continued)

[71] 2024 Assistive Writing Neural Network ChatGPT Prompting English Human Assessment Structure, Test
on Utility

Question Answer-
ing

Medical Consul-
tation

[72] 2024 Assistive Writing Neural Network ClinicalBLIP Publicly Avail-
able (IU X-RAY,
MIMIC-CXR)

English ROUGE, METEOR Simlarity Report Genera-
tion

X-Ray

[99] 2024 Augmentation Neural Network,
Text Processing

ChatGPT, BART, T5,
EDA

Publicly Avail-
able

English ROUGE, CIDEr, ME-
TEOR, BERTscore

Similarity Diagnose Pre-
diction, Disease
Classification

Population, In-
tervention, Com-
parison, and
Outcome (PICO)

[47] 2024 Usefulness Neural Network ChatGPT Prompting English Human Assessment Structure Com-
parison (Human
vs. Synthetic
text)

Report Genera-
tion

Discharge Sum-
maries

[17] 2023 Assistive Writing Neural Network GPT Online source Chinese PPL Structure, Test
on Utility

Question Answer-
ing

Doctor-Patient
Conversations

[75] 2024 Assistive Writing Neural Network VAE, GAN (LSTM Gener-
ator, CNN Discriminator)

Publicly Avail-
able (MIMIC-III)

English BLEU, PPL, WER, Hu-
man Assessment

Structure, Simi-
larity

- Clinical Tran-
scripts

[76] 2024 Assistive Writing Neural Network BART Publicly Avail-
able

English ROUGE-L, BERTscore Similarity Report Genera-
tion

Patient Labora-
tory Test

[104]
2024 Augmentation Neural Network BioGPT Publicly Avail-

able
English BLEU, Classification Ac-

curacy
Similarity, Test
on Utility

Relation Extrac-
tion

Biological Con-
cepts and Rela-
tions

[60] 2024 Assistive Writ-
ing, Privacy-
preserving

Neural Network DP-GPT, BioGPT Private
EHR/EMR

English Human Assessment,
ROUGE-L, Privacy Bud-
get

Similarity, Struc-
ture, Privacy

Report Genera-
tion

Endoscopy Re-
ports

[105]
2024 Augmentation Neural Network Mistral, Llama, Gemma Publicly Avail-

able
English Jaccard, BERTscore, Hu-

man Assessment
Similarity, Struc-
ture

De-Identification Discharge Sum-
maries

[79] 2024 Assistive Writing Neural Network Transformers Publicly Avail-
able (MIMIC-
CXR)

English ROUGE, BLEU, ME-
TEOR, Human Assess-
ment

Similarity, Struc-
ture

Report Genera-
tion

Radiology

[82] 2024 Assistive Writing Neural Network Transformers (CLIP) Publicly Avail-
able

English BLEU, ROUGE, ME-
TEOR, BERTScore

Similarity, Test
on Utility

Report Gener-
ation, Question
Answering

Radiology

[61] 2024 Privacy-
preserving

Neural Net-
work, Knowledge
Source

GPT (Mistral), RL, UML Publicly Avail-
able (MIMIC-III)

English SemScore Similarity, Pri-
vacy

- Discharge Sum-
maries

[85] 2024 Assistive Writing Neural Network Transformers (PLM), GPT
(Galactica)

Publicly Avail-
able

English BLEU, ROUGE, ROUGE-
L, METEOR

Similarity Question Answer-
ing

Biological Con-
cepts and Rela-
tions

[49] 2024 Usefulness Neural Network Transformers (T5) Online source English Classification Accuracy,
Human Assessment

Structure, Test
on Utility

Named Entity
Recognition

Population, In-
tervention, Com-
parison, and
Outcome (PICO)

[87] 2024 Assistive Writing Neural Network LDM (VAE, CNN ResNet) Publicly Avail-
able (IU X-RAY,
MIMIC-CXR)

English BLEU, ROUGE-L Similarity, Test
on Utility

Report Genera-
tion

X-Ray, MRI, CT-
scan

[51] 2024 Usefulness Neural Network ChatGPT-3.5-turbo Prompting English Human Assessment Structure - History of
Present Illness
(HPI)

Article Year Purpose Generation
Method

Approach / Architecture Data Source Language Evaluation Method Evaluation
Paradigm

Utility Clinical Source
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Table 2: Summary of selected articles (Continued)

[28] 2024 Annotation, Cor-
pus Building

Neural Network GPT-4 Private
EHR/EMR

Norwegian Human Assessment, Clas-
sification Accuracy

Similarity, Struc-
ture, Test on Util-
ity

De-Identification Discharge Sum-
maries

[88] 2024 Assistive Writing Neural Network Transformers (VED) Publicly Avail-
able (MIMIC-
CXR)

English BLEU, ROUGE-L, F1cXb Similarity, Test
on Utility

Report Genera-
tion

Radiology

[52] 2024 Usefulness Neural Network ChatGPT-3.5 Publicly Avail-
able (MIMIC-
III), Prompting

English Classification Accuracy Test on Utility Disease Classifi-
cation

Discharge Sum-
maries

[53] 2024 Usefulness Neural Network ChatGPT-3.5-Turbo,
BioGPT, GPT-2, distil-
GPT2, CerebroGPT

Private
EHR/EMR

English BLEU, ROUGE, Cosine,
TF-IDF, Human Assess-
ment

Similarity, Struc-
ture, Test on Util-
ity

Report Genera-
tion

Radiology (Cere-
brovascular)

[33] 2024 Corpus Building Neural Network Claude-3-Opus, GPT-4 Publicly Avail-
able

English,
Arabic

ROUGE-L, BERTScore,
Human Assessment

Similarity, Struc-
ture

- Doctor-Patient
Conversations

[66] 2024 Corpus Building Neural Network GPT-4 Manual Collec-
tion and Cura-
tion, Prompting

English ROUGE-L, Human Assess-
ment, Classification Accu-
racy

Similarity, Struc-
ture, Test on Util-
ity

Named Entity
Recognition

History of
Present Illness
(HPI)

[67] 2024 Corpus Building Neural Network GPT (Llama) Publicly Avail-
able

English Human Assessment Structure, Test
on Utility

Question Answer-
ing

Discharge Sum-
maries

[89] 2025 Assistive Writing Neural Network Transformers (BART) Publicly Avail-
able

English ROUGE, BLEU Similarity Question Answer-
ing

Doctor-Patient
Conversations

[106]
2025 Augmentation Neural Network Llama, Mistral, Gemma Publicly Avail-

able
English BLEU, ROUGE, ROUGE-

L, WER, BERTScore, Hu-
man Assessment

Similarity, Struc-
ture

- Doctor-Patient
Conversations

[108]
2024 Augmentation Neural Network GPT-4 Prompting English Classification Accuracy Test on Utility Diagnose Predic-

tion
Medical Conver-
sations

[39] 2025 Augmentation,
Annotation

Neural Network ChatGPT-3.5 Private
EHR/EMR,
Prompting

English Classification Accuracy,
Pattern Match

Structure, Test
on Utility

Phenotype Clas-
sification

History of
Present Illness
(HPI)

Article Year Purpose Generation
Method

Approach / Architecture Data Source Language Evaluation Method Evaluation
Paradigm

Utility Clinical Source
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