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Abstract

这份立场文件探讨了大型语言模型（LLMs）如何支持对非结构化临床记录
的主题分析，这是一种广泛使用但资源密集的方法，用于揭示患者和提供者
叙述中的模式。我们系统地审查了最近将 LLMs应用于主题分析的研究，并
辅以与一名执业医师的访谈。我们的研究发现，当前方法在多个维度上仍然
存在碎片化现象，包括主题分析类型、数据集、提示策略以及所使用模型，尤
其是在评估方面最为明显。现有的评估方法差异很大（从定性的专家评审到
自动相似度指标），阻碍了进展并妨碍了不同研究之间的有意义基准比较。
我们主张建立标准化的评估实践对于推动该领域的发展至关重要。为此，我
们提出了一种以三个维度为中心的评估框架：有效性、可靠性和可解释性。

1 介绍

主题分析（TA）是定性数据分析中最常用的方法之一，提供了识别、分析和报告文本数据中
模式（主题 1）的结构化但灵活框架 [1, 2]。在临床环境中，TA经常应用于非结构化的患者
访谈记录，以揭示潜在意义并生成可用于改善护理的见解 [3]，该过程通常由 Braun和 Clarke
的六阶段框架指导 [1]。研究人员首先通过反复阅读和识别重要关键词（步骤 1-2）来熟悉数

1主题:从将相关代码分组中浮现的更广泛的模式或类别，以捕捉参与者在与研究目标相关的经历或
观点中的重要方面
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据。然后使用这些关键词生成初始代码 2（步骤 3），作为识别初步主题的基础（步骤 4）。主
题经过迭代审查、完善和清晰定义和命名，通过解释性分析（第 5步）。在最后阶段，开发了
一个结构化的概念模型来表示主题关系和潜在结构（第 6步）。为了确保可信度，至少两名具
有领域专业知识的受过培训的研究人员必须独立地与数据互动并参与多轮讨论以达成共识。
每年，超过 90万美国医疗保健访谈在学术、临床和研究环境中进行主题分析 [4, 5]。大多数
涉及非结构化数据，需要归纳主题分析 (ITA)，它直接从记录中提取主题，而无需预定义的
代码 [6, 7, 8]。手动 ITA每年需要超过 610万小时，相当于 3000个全职工作和 3.054亿美元
的成本，这限制了可扩展性并延迟了在快速变化的医疗保健环境中的见解 [9, 10, 11]。因此，
自动化 ITA对于及时、可扩展和可重复的主题生成至关重要。

大型语言模型（LLMs）的最新进展为自动化六步手动归纳主题分析过程提供了有前景的选
择～[12, 13]。LLMs可以在不到 10分钟的时间内快速生成初始代码（第 2步）和候选主题
（第 3 – 5步），与人类分析师所需的 5 – 8小时相比，这是一个巨大的减少～[14, 15]。

然而，将大语言模型完全自动化地整合到助教过程中仍处于初期阶段。现有研究主要集中在
主题分析的具体阶段上，例如编码 [16]，以及主题生成 [17, 18]。它们在方法选择上的差异也
很大，包括所采用的主题分析类型（即归纳性与演绎性）、使用的模型（如 gpt-4o、llama）
和采取的提示策略（例如少样本提示、思维链），这使得难以建立起一个连贯的进步图景。这
一挑战因大语言模型开发速度迅猛而进一步加剧，这不断重塑了方法论景观。更重要的是，
评估主题分析的结果仍然是一个主要难题。评估实践仍不一致，主要依赖专家的定性评估和
大语言模型生成与人类生成的主题之间的比较，这限制了研究结果的可重复性和可比性。

在这项工作中，我们的目标是：

1. 提供大型语言模型（LLMs）支持的主题分析方面的最新发展和研究进展概述。

2. 强调基于大语言模型的主题分析中标准化评估的必要性，并提出一个基于有效性、
可靠性和可解释性的评估框架。

3. 强调需要端到端框架以确保主题分析在临床环境中的实际应用价值。

2 方法

文献搜索与选择 我们的数据收集针对的是与大型语言模型（LLMs）相关的主题分析（TA）
的研究论文。通过使用 arXiv元数据（截至：2025 – 08 – 15），我们通过对标题和摘要进行
基于关键词的搜索来识别相关论文。总结统计信息见表 1，完整搜索详情请参阅附录 C。为
解决一些同行评审论文可能未在 arXiv中收录的问题，我们在 Elicit[19]和主要索引平台的手
动查询中进行了补充（详见附录 E）。完整的程序、验证步骤、调查提示和关键词列表见附录
D表 3。从收集的文献中，我们回顾了最近三年（截至日期前三年）应用 LLMs进行主题分
析的 56项研究，重点关注五个维度：分析类型、模型、数据集、提示策略和评估方法。我们
包括同行评审出版物、预印本，但排除论文、学位论文和未完成的工作。

专家访谈 除了系统的文献综述外，我们还对一位拥有八年临床经验的心脏外科医生进行了
深入访谈，该医生之前曾对患者记录进行手动主题分析 [20]。访谈通过为期两小时的 Zoom
会议进行，在此期间，医生获得了文献综述结果的总结，并被邀请讨论其影响以及 LLM在
增强主题分析工作流程中的更广泛作用。本次讨论的详细见解在第 4节中呈现。

2代码：简洁的标签，用于识别与研究问题相关的文本数据特征
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3 结果

3.1 大型语言模型支持的主题分析（TA）的趋势和数据集特征

从表 1中，我们观察到利用大语言模型的TA是一个相对较新的现象，第一项工作出现在 2022
年 11月 GPT-3.5发布之后 [21]。自那时以来，数量呈指数级增长（图 1）。截至 2025年 8月，
在 arXiv元数据中总共识别出 46篇论文，其中只有三篇与医疗保健相关。

表 1: 包含与主题分析和大型语言模型相关的关键词的检索论文总结。额外的“(+11)”表示
在 arXiv之外识别出的论文。关键词列表定义见附录表 3。

关键词分类 计数

Thematic Analysis (核心_ta) 381
Inductive Thematic Analysis (归纳_塔) 14
Deductive Thematic Analysis (演绎_ta) 3
Thematic Analysis (核心_ta) + LLMs (通用 llm) 45 (+11)
Thematic Analysis (核心_ta) + LLMs (通用 (llm_generic不做翻译)) + Healthcare (医疗卫生) 3
Total TA (any category above) 428

图 1: 自 2022年 1月以来按类别累计提及主题分析（TA）和大语言模型（LLMs）的出版物
数量。明确结合 TA与 LLMs的研究在 GPT-4发布后开始出现。垂直线表示 LLM开发的主
要里程碑（见附录 B）。所示类别对应表 1中总结的类别。

3.2 LLM辅助主题分析（TA）的调查

我们探讨了 LLM辅助 TA的五个关键维度，包括采用的 TA类型、利用的模型、分析的数据
集、所用的提示策略和所应用的评估方法（表 2）。

主题分析类型：归纳法与演绎法。 演绎以先验代码本为基础，提供了更清晰的定义和可比
性，而归纳的 TA则直接从记录中生成主题，从而能够得出新颖见解。在 56项研究中，归纳
TA最为普遍，占 36篇论文（64%）。结合归纳和演绎元素的混合方法是第二常见的（22%），
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表 2: 跨越维度的 56篇论文（2022年 8月-2025年 8月）频率总结。由于单篇论文可能涵盖
多个类别，计数可能会超过 56。被认为不适用的类别被排除在表格之外。

Dimension Attributes (# out of 56 / %)

Types of TA Inductive (36/64%), Few-shot (9/16%), Hybrid (12/22%), Other (3/5%)
Models (by family) GPT (32/58%), Claude (7/13%), LLaMA (6/11%), Gemini (6/11%),

Mistral/Mixtral (3/5%), DeepSeek (4/7%), Qwen (2/4%), Other/Custom (7/13%)
Datasets by Domain Social Media/Online Communities (14/25%), Education (12/21%),

Software Engineering/Programming (11/20%), Arts/Humanities/Other (10/18%),
Healthcare/Clinical (9/16%)

Prompting Zero-shot (19/35%), Few-shot (9/16%), Chain-of-thought (7/13%),
Self-consistency/Reflexion (8/15%), Tool/Agent use (7/11%)

Evaluation Human qualitative review (22/40%), Automatic text metrics (16/27%),
Task-based/utility eval (7/13%), Hybrid (11/20%)

而纯粹的演绎分析相对罕见（9%）。一小部分工作（5%）采用了其他或不太明确的策略。演
绎和归纳的 TA需要不同的评估方法。因此，为一种方法开发的评估方法很难转移到另一种
上，这导致了评估实践中的持续不一致性。

所用模型。 在调查的文献中，大多数研究依赖于 OpenAI GPT系列，GPT-3.5 [22]和 GPT-
4 [23]变体作为主要分析引擎。较少的研究纳入了 Claude [24]或 Gemini [25]模型，通常作
为比较基准而非中心分析工具。开源系列如 LLaMA [26]、Mistral [27]和 DeepSeek [28]出现
在探索性或集成配置中，反映了对透明度和成本效益替代方案日益增长的兴趣。仅有少数论
文研究了微调或专门化的部署（例如，InCoder [29], CodeGen [30], ProgGP [31]），通常用于
特定的用例。按模型系列的详细分解见附录 F。

按领域划分的数据集。 被调查的研究涉及多个领域，其中社交媒体和在线社区 [32, 33, 34]
是最常见的（25%），其次是教育 [35, 36]（21%），软件工程和编程 [35, 37]（20%），以及医
疗或临床环境 [13, 15, 38]（16%）。其余的 18%是艺术、人文学科和其他领域，如法庭案例、
纪律处分决定和设计工作坊。

提示策略。 研究最常依赖零样本提示（即，没有具体示例给出），通常通过多阶段管道实现，
较小的比例使用少量样本模板、链式思维推理或迭代改进方法，如自洽性和反射。少数探索
了多代理或多工具的提示方式，而有些则完全不使用提示，而是专注于微调或人工编码的方
法。总体而言，零样本提示因其可访问性以及与归纳主题分析的契合度而占主导地位，而更
复杂的提示设计反映了试图稳定输出或近似协作编码实践的努力。在附录 G中提供了更详
细的分解。此外，大多数现有方法仍然依赖于需要全面审查转录的人类参与的工作流，这严
重限制了可扩展性。由于熟悉（Braun & Clarke的六步主题分析过程的第一步 [1]）转录是最
耗时的步骤，因此保留这一要求对于临床环境中 LLM辅助的主题分析的实际效用至关重要。

评估。 LLM辅助的主题分析评估仍处于分散状态，没有普遍接受的黄金标准。人类定性审
查是最常见的方法（≈ 40%），包括编码者一致性的检查、反思讨论以及专家对合理性和主
题覆盖率的评价，尽管再现性往往有限。通常使用克利彭多夫阿尔法系数 [39]来评估编码者
一致性，这是一种考虑偶然一致性的可靠性系数，支持不同测量水平，并处理不完整数据，
或者使用科恩卡帕系数 [40]，后者在假设完全数据和相等类别分布的情况下衡量两个评价者
之间的协议。除了编码者一致性之外的其他标准是通过调查来衡量的，在这些调查中，专家
们在一个 1-5李克特量表 [15, 16]上进行评分。大约四分之一的研究（27%）使用自动相似度
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指标将 LLM生成的主题与人类基准进行了对比评估。词汇重叠度量，如 Jaccard指数、模糊
匹配、ROUGE [41]、BLEU [42]、GLUE [43]和METEOR [44]基于共享的单词或 n-grams3来
评估相似度。语义相似度量包括余弦相似度、BERTScore [45]，比较向量嵌入 4。分类器基础
的准确率和 F1分数偶尔被应用。一个较小的子集（13%）通过基于任务的措施（例如，学习
成果）间接评估输出，而大约五分之一（20%）采用了结合上述人类判断与计算指标的混合
设计 [16]。

然而，评估方面仍存在主要挑战。即使报告了相同的指标，基础嵌入的差异也阻碍了研究之
间的可比性和综合分析。透明度问题进一步加剧了这些挑战：被调查的工作没有披露完整的
ground truth，常常以隐私或 IRB 限制为由，而其他一些工作则未明确解释为何不提供此信
息。对于自动评估指标的使用，直接评估人类与大语言模型生成主题之间相似性的主要局限
性在于缺乏一对一映射。主题分析本质上会产生部分重叠的主题集：一个由大语言模型生成
的主题可能对应多个人类主题，而某些人类主题则可能没有直接对应的。

为了解决这些限制，我们建议从三个关键维度评估自动化归纳主题分析：有效性、可靠性和
可解释性。(1)有效性。任何一组生成的主题可能无法在人类和 LLMs之间保持 1:1的映射，
因此我们在相似性矩阵 S上计算最大权二分匹配，其中 Sij 表示人类主题 i与模型主题 j之
间的相似度。使用以下方法：(a)词汇重叠：Jaccard；可选地使用 ROUGE进行 n-gram重叠。
(b)语义相似度：句子嵌入或 BERTScore / MoverScore / BLEURT [45]的余弦值，以及报告：
Precision/Recall/F1@match（匹配精度/召回率/F1），Coverage@τ（超过阈值的人类主题匹配
比例），冗余（平均内部 LLM主题相似度）和新颖率（没有对应人类主题的 LLM主题）。(2)
可靠性。Krippendorff’sα或 Cohen/Fleissκ可以用作诊断模糊定义或不清晰编码边界的指标。
为了测试稳定性，重新运行管道的不同部分并使用不同的随机种子或引导样本，并计算代码
分配的调整兰德指数 (ARI)或信息变异 (VI)。在主题层面上，可以通过比较支持摘录中的重
叠来对系统生成的主题与人类主题进行对齐。当将大型语言模型应用于管道时，可确认性评
估主题是数据驱动还是由不同大型语言模型中固有的内部偏见所驱动的。(3)可解释性。分
析深度和细微差别仍然具有挑战性 [46]。缓解措施包括生成理由 [47]，专家裁定 [15]和自适
应代码本 [33]。同一主题内的摘录应具有一致的意义，而不同的主题应该是可区分的。嵌入
相似性可以检查定义为主题内引用之间的平均相似性的一致性以及作为主题质心之间距离
的区分度 [48]。报告（i）分配给任何主题的段落和（ii）每个主题所代表的参与者的覆盖范
围。主题的可信度评估生成的主题是否忠实于数据的表示。对于特定领域的上下文，将自动
化指标与人工验证结合使用 [49, 34]。

其他考虑因素：主题分析的成本。 使用 LLMs的成本已经变得显著更具可行性。最近的分
析估计推理价格约为每百万输入标记 0.15至 2.50美元，每百万输出标记 0.60至 10美元，相
比之下，手动主题分析通常需要 200,000+美元。[50, 51]

4 讨论与结论

我们的研究结果表明，当前基于大语言模型的主题分析方法仍然支离破碎，特别是在不同研
究中使用的评估方法方面。正如我们研究访谈中的临床医生所观察到的，在缺乏明确的基本
事实或普遍接受的标准的情况下，对归纳主题分析进行评估可能会觉得像“盲人摸象”一样。
当前不同的评估实践阻碍了跨研究的直接比较。没有这样的标准化，研究工作仍然支离破碎，
并且使用大语言模型开发端到端自动化的主题分析框架受到了阻碍。

3一个或多个连续单词的重叠序列。
4捕捉语义意义的文本数值表示，由诸如 all-mpnet-base-v2和文本嵌入-3-大型等模型生成。
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总结而言，虽然 LLMs在变革主题分析方面具有巨大潜力，但如果没有统一的评估标准，进
展仍将支离破碎。通过推进有效性、可靠性和可解释性作为共享维度，该领域可以朝着更严
格、可扩展和临床意义重大的自动化定性研究应用迈进。
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表 3: 关键词词典（关键词_字典）用于主题分析文献检索。

字典键 关键词

核心_ta thematic analysis; qualitative thematic analysis; theme analysis; the-
matic coding; theme coding; identify themes; theme identification;
Braun and Clarke; Braun & Clarke; six-phase framework; six phase
framework

归纳型_tA inductive thematic analysis; data-driven thematic analysis; bottom-up
thematic analysis; open coding (qualitative)

演绎_ta deductive thematic analysis; theory-driven thematic analysis; top-
down thematic analysis; a priori codes

通用 llm LLM; large language model; transformer-based model; foundation
model; prompting; chain-of-thought; self-reflection (LLM); RAG;
few-shot; zero-shot

医疗卫生保健 clinical interview; patient interview; healthcare; medicine; clinical
transcript; medical transcript; qualitative health research; nursing

A 关键词词典

B 模型发布里程碑

我们在LLMs的发展过程中确定了以下里程碑；然而，根据文献综述中突出的模型，只选择了
这些关键里程碑的一部分纳入我们的图表。InstructGPT于 2022年 3月 4日推出，随后 PaLM
于 2022年 4月 5日推出，BLOOM于 2022年 11月 9日推出。ChatGPT于 2022年 11月 30
日发布。在 2023年，LLaMA于 2月 24日出现，Claude 1于 3月 14日推出，GPT-4于 3月
15日推出，Claude 2于 7月 11日推出，Llama 2于 7月 18日推出。2024年带来了 Claude 3
于 3月 4日发布，Llama 3于 4月 18日发布，GPT-4o于 5月 13日发布，Claude 3.5于 6月
20日发布，Gemini 2.0于 12月 11日发布。在 2025年，GPT-4.1于 4月 14日推出，随后是
Claude 4于 5月 22日推出，Claude 4.1于 8月 5日推出，以及 GPT-5于 8月 7日推出。

C 数据收集和关键词搜索程序

我们通过 Kaggle API访问了官方的 arXiv元数据（截至日期：2025-08-15）。每条记录都包括
标题、摘要和主题类别等字段。

• 关键词构建：我们为主题分析（核心 TA、归纳 TA、演绎 TA）、大型语言模型（LLMs）
和医疗保健领域编译了关键词列表（附录表 3）。

• 搜索方法：在标题和摘要字段中应用了不区分大小写的字符串搜索。如果一篇论文
包含列表中的至少一个关键词，则将其计入该类别。在一个类别内多次匹配只计一
次。例如，含有多个 TA条目的论文在核心_ta下仅记录一次。

• 类别交集：同时包含 TA和 LLM术语的论文被归类为核心_ta+通用 (llm_)。那些
还包含医疗保健术语的论文则计入三重交集 (核心_ta+通用_llm+医疗卫生)。

结果计数汇总在表 1中。
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D 调查提示

用于文献检索的提示在诱发 [19]如下：如何在比较直接的 LLM编码和混合的人工-AI工作流
时，使自动归纳主题分析的评估框架平衡有效性、可靠性和可解释性？

E 补充文献检索策略

为了补充基于 arXiv的搜索并承认一些同行评审论文可能未包含在 arXiv中（因为它是一个
非存档平台），我们实施了两种额外策略：

• 诱饵辅助搜索：我们使用了 Elicit [19]，这是一款旨在简化文献回顾过程的人工智能
研究助手。通过 Elicit识别的所有参考文献均由作者手动验证和审查。调查提示的具
体示例见附录 D。

• 手动数据库搜索：我们在主要的索引平台 5 上进行了手动搜索，使用查询词主题分
析结合特定领域的术语。确切的关键字列表见附录表 3。

F 使用的模型

OpenAI GPT家族（41篇论文，∼74%）: GPT-3.5和 GPT-4变体（Turbo，16k/32k，GPT-4o，
GPT-4V）。大多数研究的基础。

克劳德（8篇论文，∼15%）: Claude-instant, Claude-2/3.5/3.7 Sonnet。主要用于比较。

LLaMA & 开源（7 篇论文，∼13%）: LLaMA-2/3, CodeLlama, Mistral, Mixtral, Gemma,
DeepSeek。与 GPT 对比基准；因其透明性而受到重视。谷歌 Gemini（6 篇论文，∼11%）
: 双子座专业/闪存/超极/2.5 预览。通常是基线；在归纳任务上表现混合。其他（5篇论文，
∼9%）: InCoder, CodeGen, ProgGP, genre-CTRL, Whisper, Sentence-T5。特定或辅助角色。

G 提示策略

零样本（35%）: 最常见；用于代码提取、主题整合和命名的单阶段或多阶段流水线。高效
但对措辞敏感，引发可重复性担忧。少样本 (16%) : 嵌入提示中的示例、模板或伪代码框架；
提高了可控性但引入了示例选择偏差。思维链（13%）: 鼓励中间推理步骤；支持透明度，尽
管输出通常冗长或不一致。自洽性/反射（15%）：迭代或递归重新提示；旨在稳定，但与单
次通过输出相比效果不一。基于工具/代理的（11%）：多代理角色（编码者、评估者、裁判）
或辩论框架；创新但资源密集型，收益变化不定。不适用（11%）：未使用提示（例如，微
调模型、人工编写的数据库、概念性论文）。

5谷歌学术, PubMed,斯库伯斯,科学网
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