血液肿瘤专科AI辅助教学中能力保护性框架的构建
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摘要 人工智能（Artificial intelligence，AI）在血液肿瘤专科的深度应用提升了诊疗效率，但也带来“AI诱导的从未习得”风险——实习医生在AI辅助下可能未能发展独立临床推理所需的基础能力。血液肿瘤专科因疾病谱复杂、诊断依赖多模态数据整合、治疗高度个性化且危重病例多见，对独立推理能力要求尤为严苛。当前国内血液肿瘤专科住培中AI辅助教学缺乏系统化的能力保护性设计。本文分析AI临床应用现状及教学风险，借鉴能力保护性框架与DEFT-AI模型，提出三阶段策略：第一阶段设立“AI禁入期”，学员独立完成骨髓涂片判读等核心任务，建立基础能力；第二阶段通过DEFT-AI结构化对话框架（诊断—证据—反馈—教学—推荐）训练批判性校准能力；第三阶段在监督下整合AI，通过素养课程、“AI关闭”演练及动态监测确保能力保护。该框架为AI时代血液肿瘤专科住培改革提供了系统化思路与可操作路径，目标是培养能批判性驾驭AI、在技术失效时仍能从容应对的专科医生。
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Artificial Intelligence Applications in Hematology: Clinical Value and the "Deskilling" Dilemma in Medical Education
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Abstract The application of artificial intelligence (AI) in hematologic oncology improves diagnostic efficiency but poses the risk of "AI-induced never-learned"—trainees may fail to develop independent clinical reasoning under AI assistance. Hematology demands exceptional independent reasoning due to its complex disease spectrum, multimodal diagnostic integration, personalized treatments, and frequent critical cases. Current residency training in China lacks systematic competency-preserving design for AI integration. This paper analyzes AI applications and pedagogical risks, draws upon the competency-preserving framework and DEFT-AI model, and proposes a three-stage strategy: Stage 1 establishes an "AI-free period" for building foundational skills through independent tasks; Stage 2 cultivates critical calibration via the DEFT-AI dialogue framework (Diagnosis-Evidence-Feedback-Teaching-Recommendation); Stage 3 integrates AI under supervision with literacy courses, "AI-off" drills, and dynamic monitoring to ensure competency preservation. This framework offers a systematic and actionable pathway for reforming hematology residency training in the AI era, aiming to cultivate clinicians who can critically harness AI and perform competently even when technology fails.
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血液病的诊断建立在对形态学、免疫表型、细胞遗传学及分子生物学等多维度检测结果的整合解读之上[1-3]。这一过程依赖专业经验，时间投入，且阅片者之间的判读变异难以消除[4-6]。人工智能（Artificial Intelligence，AI）在临床诊断中的深度渗透[7, 8]，使外周血涂片和流式细胞术（Flow Cytometry，FCM）数据自动化分析成为现实[4, 9]，还在预测白血病患者生存结局、化疗反应等优于传统临床分类方法[10, 11]。
根据美国血液学会2025年的调查，97%的血液肿瘤科带教教师与95%的住院医师认同应将AI教育整合进培训课程[12]。然而，2026年Ke等首次系统阐述了“AI诱导的从未习得”概念，指在AI辅助环境下受训的实习医生根本未能发展出独立临床推理所需的基础能力[13]。 Abdulnour等将AI对医学教育的负面影响归纳为去技能、从未习得和错误技能化）[14]。血液肿瘤专科因疾病谱复杂、诊断依赖多模态数据整合、治疗高度个性化且危重病例多见，对独立推理与快速决策能力要求尤为严苛，上述风险后果更为严重。。
当前，国内血液肿瘤专科住院医师规范化培训（以下简称"住培"）中AI辅助教学尚处起步阶段，缺乏系统化的能力保护性教学设计。如何在技术赋能与能力保护间寻求平衡，已成为重要课题。本文通过分析AI临床应用现状及教学风险，构建适用于血液肿瘤专科的三阶段能力保护性教学框架，并探讨其设计思路与实施路径。
1 AI在血液肿瘤专科的应用现状
1.1 诊断领域
全血细胞计数（Complete blood count，CBC）是临床最常见的实验室检测之一。Alcazer等基于XGBoost模型，利用CBC和常规生化参数预测急性淋巴细胞白血病（Acute Lymphoblastic Leukemia，ALL）、急性髓系白血病（Acute Myeloid Leukemia，AML）和急性早幼粒细胞白血病（Acute Promyelocytic Leukemia,，APL），准确率分别高达99.5%、98.8%和99.7%[15]。Liao等采用ResNet-18对CBC散点图进行识别，可在早期发现疑似APL患者，AUC超过0.99[16]。细胞形态学方面，用深度神经网络和对图像增强方法对骨髓细胞图像[5]和外周血细胞图像[17]分型，准确率显著高于传统人工判读。FCM方面，Monaghan等利用531名患者数据开发了AI模型，快速区分APL、非APL的AML、ALL和非肿瘤性细胞减少症[18]。Bazinet等[19]开发的DeepFlow估算慢性淋巴白血病FCM分析文件中的微小残留病（Minimal Residual Disease, ，MRD）水平，结果与专家手工分析高度一致。
1.2 A治疗决策与预后评估
在弥漫大B细胞淋巴瘤的预后预测中，LASSO在风险分层方面表现出更高准确性[20]。Radakovich等[21]开发了通过评估连续CBC来有效预测骨髓增生异常综合征（Myelodysplastic Syndromes，MDS）患者90天内治疗反应的模型。Shouval等[22]开发的AI用于预测移植后100天死亡率，表现优于临床风险评分。Peng等[23]整合基因组、转录组和临床数据的AI模型预测AML患者对维奈克拉联合方案的敏感性，AUC达0.86。上述进展表明，AI已深度渗透血液肿瘤专科临床工作流，住培学员在日常轮转中不可避免地接触各类AI辅助工具，如何在培训中合理整合AI已成为教学改革的重要议题。
3 AI在血液学教育中的应用与潜在风险
3.1 “从未习得”风险的理论基础
尽管AI在血液肿瘤专科应用的前景广阔，其对能力发展的负面影响不容忽视。与“去技能化”描述已习得技能的逐渐退化不同，“从未习得”指培训过程中因AI过早和过度介入，实习医生从未有机会发展独立临床推理所需的基础能力。Cabitza等[24] 提出“自动化偏见”概念，指出临床医生面对AI建议时可能出现的两种认知偏差：过度依赖或忽视正确建议。
3.2 血液肿瘤专科的特殊性
血液肿瘤专科的特征使其成为“从未习得”风险的高度敏感领域。首先，疾病谱复杂，临床决策需整合多维度动态信息，对独立推理能力要求远高于其他专科。其次，诊断高度依赖多模态数据整合，要求学员具备跨平台综合分析能力。再次，治疗方案个体化程度极高，病情变化迅速且危重病例多见。若实习医生在培训阶段过度依赖AI，一旦面对系统未覆盖的罕见病种或数据不完整的情境，将缺乏独立判断能力，可能导致灾难性后果。
4 应对策略：能力保护性框架与三阶段整合
针对上述困境，本文借鉴Ke等[13]的“能力保护性框架”及Abdulnour等[14]的DEFT-AI教育模型，结合血液肿瘤专科培养特点，提出三阶段应对策略。
4.1 第一阶段：建立AI独立的基础能力
入科后前3个月设立“AI禁入期”，要求学员在无AI辅助下独立完成：（1）病史采集与体格检查：独立完成血液肿瘤患者系统病史采集，掌握贫血、出血、感染等症状鉴别要点；（2）骨髓涂片独立判读：在带教老师指导下，完成至少100张涵盖常见血液病（AML、ALL、APL、CML、MDS等）及反应性改变（类白血病反应、营养性贫血等）的骨髓涂片独立判读，准确分类计数并撰写书面判读报告；（3）鉴别诊断构建：基于病史、体征和实验室检查，手工绘制鉴别诊断思维导图；（4）化疗方案手动计算：掌握常用化疗药物（如阿糖胞苷、柔红霉素、环磷酰胺等）剂量计算及不良反应监测要点。带教老师采用“示范—模仿—独立操作—反馈修正”模式，每周组织1次读片会，学员现场汇报判读思路，带教老师即时点评。出科考核设置“无AI”模式，评估独立临床推理能力。这一设计借鉴Wartman等[25]的结论——早期结构化临床训练是建立持久诊断推理能力的关键，确保实习医生在获得AI辅助前已形成扎实核心能力根基。
4.2 第二阶段：通过结构化教学法建立批判性校准能力
待学员基础能力通过考核后（独立判读准确率≥80%），系统引入AI辅助工具，始终强调批判性使用。具体措施包括：（1）DEFT-AI对话框架训练：采用DEFT-AI结构化对话框架（诊断—证据—反馈—教学—推荐），引导学员在使用AI时依次完成：明确AI建议→要求AI展示关键证据→独立验证证据一致性→识别推理教学要点→形成独立意见并与AI对比。带教老师每周组织1次DEFT-AI讨论会，选取真实病例，学员现场演示并提交书面分析报告。（2）人类主导决策原则：初诊和疑难病例讨论中坚持“人类医生主导、AI辅助参考”，学员先独立形成思路，再参考AI建议修正，严禁直接采纳AI输出。（3）AI误判案例教学：整理AI典型误判案例，编制教学手册，每月组织1次案例讨论。（4）思维链提示训练：要求学员采用“思维链”策略，要求AI展示逐步推理过程，评估其逻辑合理性。上述做法呼应Ellaway[26] 的技术增强学习设计原则，将AI从“答案提供者”转化为“可被质疑的讨论对象”。
4.3 第三阶段：在监督下整合AI
培训后期（出科前3个月），允许学员在带教老师监督下全面使用AI工具，建立动态能力监测机制。具体措施包括：（1）AI素养课程：开设涵盖AI基本原理、算法偏见、伦理责任等内容的课程，共8学时，采用专题讲座与小组讨论结合形式。（2）“AI关闭”演练：每季度组织1次模拟系统失效场景，要求学员在AI不可用时独立完成复杂病例决策，检验核心能力稳固性。（3）动态能力监测：建立学员能力档案，追踪独立判读准确率、诊断修正率、DEFT-AI使用规范性、临床决策时间。（4）AI作为“微学习”工具：要求学员遇疑难问题时先自主查阅文献或构建思路，再用AI验证补充。带教老师定期检查“AI使用日志”，评估批判性学习符合度。 
5 框架设计的可行性分析与预期效果
5.1 可行性分析
本框架设计充分考虑了血液肿瘤专科住培的现有条件。第一，“AI禁入期”无需额外硬件投入，仅需修订教学计划和考核标准。第二，DEFT-AI对话框架将“批判性思维”转化为可操作流程，便于带教老师实施，降低师资培训难度。第三，动态监测指标均为常规教学活动可获取数据，无需建立复杂评价系统。第四，AI素养课程可依托现有继续教育平台开展。
5.2 预期效果
预期效果包括：（1）独立诊断推理能力显著提升：通过第一阶段结构化训练，学员独立判读准确率有望达80%以上。（2）批判性使用AI意识形成：通过DEFT-AI反复训练，学员形成“先质疑、后验证、再决策”的习惯，降低自动化偏见风险。（3）AI素养与临床能力同步发展：素养课程和“AI关闭”演练有助于学员建立对AI局限性的清醒认识。（4）带教质量标准化：框架为带教老师提供明确教学路径和评价标准，减少培训质量波动。
5.3 与同类教学改革的比较
近年来，国内已出现多种AI整合教学模式探索。刘影等[27] 从教学理念、课程体系、教学方法和师资队伍建设四维度提出系统性改革策略。孙凯博等[28]在探讨了多元教学模式与数字化技术的融合路径，提出以实践能力为导向的个性化培养体系。本框架的独特性在于：（1）明确设立“AI禁入期”，在AI快速普及背景下体现“先独立、后整合”的渐进式改革逻辑；（2）DEFT-AI框架将“批判性思维”转化为可操作流程，弥补既往改革中“理念先进但操作模糊”的不足；（3）针对血液肿瘤专科高风险特征特化设计，强调多模态数据整合和快速决策能力培养。
5 结论与展望
从自动化细胞分类到MRD检测，从个体化治疗到临床决策支持，AI已在多领域展现超越传统方法的潜力。然而，技术飞速发展也带来“从未习得”这一不可回避的教育风险。本文构建的三阶段能力保护性框架——建立独立基础、发展批判性校准、在监督下整合——为血液肿瘤专科AI时代的住培教学改革提供了系统化设计思路和可操作实施路径。最终目标是培养能够批判性驾驭AI、在技术失效时仍能从容应对的血液肿瘤专科临床医生。该框架有望为AI时代的医学教育改革提供有价值的参考。
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