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信息生态系统视角下生成式人工智能辅助临床决策的
人机协同研究进展及展望
杨 娇* 郭 蕊

首都医科大学公共卫生学院 北京 100069
【摘 要】生成式人工智能（Generative Artificial Intelligence，GAI）正加速融入医疗服务体系，并正在重塑医

疗信息生态系统。本文基于信息生态理论，从信息环境、信息流与信息人三个层面系统梳理 GAI 辅助医生临

床决策的人机协同研究进展。分析发现，在信息环境层面，GAI 技术能力快速演化，但医疗准入政策相对滞

后；在信息流层面，现有评估范式难以反映真实临床场景中诊断推理的动态性与逻辑性；在信息人层面，人机

协作中医生的信息权衡等关键机制难以明晰，协同效果存在较高不确定性。基于此，本文提出三方面研究展

望：一是构建国家级评估与监管框架，并持续开展场景化测评；二是建立诊断全流程动态评估与产品全生命周

期的质量监测体系；三是深入开展医生与GAI的人机协同互动与认知过程研究。
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【Abstract】 Generative Artificial Intelligence （GAI） is rapidly integrating into healthcare service systems and is 
reshaping the medical information ecosystem.  Based on information ecology theory， this study systematically reviews 
the research on human-AI collaboration in GAI-assisted clinical decision-making across three dimensions： the 
information environment， information flows， and information actors.  Our analysis shows that， at the level of the 
information environment， GAI's capabilities are advancing rapidly， while regulatory and admission policies remain 
lagging.  At the level of information flows， existing evaluation paradigms struggle to capture the dynamic and logical 
nature of diagnostic reasoning in real clinical settings.  At the level of information actors， key mechanisms such as 
physicians’ information weighing in human-AI collaboration remain unclear， leading to considerable uncertainty in 
collaborative performance.  Based on these findings， the study proposes three research directions： （1） establishing a 
national evaluation and regulatory framework with ongoing vignette-based assessments； （2） developing a dynamic 
evaluation system covering the entire diagnostic process and quality monitoring across the GAI product lifecycle； and 
（3） conducting in-depth studies on the human-AI interaction and cognitive processes between physicians and GAI.

【Key words】 Generative Artificial Intelligence； Large language model； Clinical decision support

1 引言

以 生 成 式 人 工 智 能（Generative Artificial 

Intelligence，GAI）为代表的新一轮智能技术革命，正

在深刻改变知识生产与决策支持的模式。人工智能

正从以识别和判断为主的“感知智能”向具备复杂推
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理能力的“认知智能”纵深发展，并在医疗等知识密

集型领域加速重塑信息流动结构与决策逻辑。

2025 年初，DeepSeek 的发布标志着 GAI 进入规

模化应用阶段，国内多家医院相继部署并尝试其本

地化接入。截至 2025年 3月，已有 300余家医院完成

部署［1］，医疗场景中的生成式模型实践显著加速，推

动了医疗场景中“通用智能”到“专业智能”的跃迁。

然而，技术突破并不意味着临床实践的质量保障。

2024 年世界卫生组织发布的《生成式人工智能医疗

应用伦理指南》指出，GAI可能生成虚假、不准确或带

有偏见的医学信息，其在临床决策中的使用潜藏算

法安全、数据偏倚等技术风险与人机协作风险。

相比于传统的判别式人工智能，GAI拥有自主生

成、语义理解、推理链条构造与交互式对话等能力，

使其从“辅助工具”转变为直接介入临床知识生产与

认知活动的智能参与者。因此，GAI融入医疗系统不

再是技术模块的单点输入，而是对医疗信息生成、流

动与解释的全面介入。依赖单一性能评估或个别应

用验证，难以解释其在真实世界运行过程中的复

杂性。

基于此，有必要从更系统的角度审视 GAI 在医

疗领域的使用现状、风险与互动机制，尤其是其与医

生之间正在形成的新的协同关系。本文引入信息生

态理论作为理论分析框架，旨在从信息环境、信息流

质量与信息人互动三个方面，梳理并分析目前相关

文献的研究进展，以明晰 GAI 融入医疗实践所面临

的挑战和风险，为其安全与可持续应用提供理论

基础。

2 资料与方法

2. 1 文献检索策略

本研究在 PubMed、Web of Science、中国知网和

万方数据库进行文献检索，检索表达式详见表 1。英

文文献检索截至 2025年 4月 14日，中文文献检索截

至2025年12月4日，共检索文献5 152条。

2. 2 文献纳入排除标准

文献的纳入标准为：（1）研究主题涉及GAI在医

疗诊断、临床决策或临床推理中的应用；（2）研究对

象包含医生或临床实践情境；（3）对于评论或综述类

文献，若基于原始数据进行了新的分类、统计或分析，

可纳入作为补充性数据来源。排除标准为：（1）文献

类型为纯评论、观点文章、新闻、书评、会议摘要、信件

等非研究性文章，且未进行二次分析；（2）无法获取

全文或全文信息不足以支持分析；（3）重复文献。

2. 3 筛选与分析方法

对检索到的文献关键词、标题和摘要进行阅读，

排除明显不符合主题的文献，对于不能确定是否符

合主题的文献，进一步阅读全文，最后筛选文献25篇。

在此基础上，依据信息生态理论的三个分析层面（信

息环境、信息流、信息人），选取能够反映相关关键机

制或典型问题的代表性的关键文献进行分析，梳理

医疗实践中医生与GAI人机协作的问题与挑战。

3 分析框架：生态信息理论

信息生态理论源于信息科学与系统理论的交叉

融合，强调在动态环境中，信息人、信息、信息技术与

信息环境之间的持续互动与反馈。［2］与传统以技术性

能为核心的 AI评估范式相比，信息生态理论提供了

一个更具系统性与动态性的分析视角，可揭示 GAI
融入医疗实践后引发的整体性变化。

表1　相关检索表达式

数据库

中国知网

万方数据库

Web of Science

PubMed

检索表达式

SU=（“大语言模型”+“生成式人工智能”）* （“医疗”+“诊断”+“诊疗”+“临床推理”+“医疗决策”+“临床决策支持”）

主题：（“生成式人工智能” OR“大语言模型”）AND 主题：（“医疗” OR“诊断”OR“诊疗”OR“临床推理”OR“医疗决策”OR“临床

决策支持”）

TS= "generative artificial intelligence" OR "large language model" OR "Artificial Intelligence Generated Content" OR "Artificial 
general intelligence" AND TS="medical" OR "diagnosis" OR "clinical decision making" OR "clinical decision reasoning" OR "clinical 
decision support"
"generative artificial intelligence［Title/Abstract］ " OR "large language model［Title/Abstract］" OR "Artificial Intelligence Generated 
Content［Title/Abstract］" OR "Artificial general intelligence［Title/Abstract］ " AND "medical［Title/Abstract］" OR "diagnosis［Title/
Abstract］" OR "clinical decision making［Title/Abstract］" OR "clinical decision reasoning［Title/Abstract］" OR "clinical decision 
support［Title/Abstract］"
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该理论框架主要包括三个核心层面（图1）：

（1）信息环境层面：：指医疗信息系统运行的宏观

环境，包括政策导向、技术基础与组织条件。GAI的
引入不仅依赖于算力、算法与数据资源等技术要素，

也受到宏观政策与医院内部需求的共同影响。技术

创新、政策约束与医院需求共同塑造了 GAI 应用的

场景与发展路径。

（2）信息流层面：：指信息的生成、流通与解释过

程。GAI的生成式特征重塑了医疗知识的生产与传

播逻辑，使诊断推理过程从以医生经验为中心转向

人机交互的信息流模式。然而，这一过程也带来了

信息流的可靠性、可溯源性与准确性的新型挑战。

（3）信息人层面：：指医生与GAI在诊疗活动中的

角色定位与协同方式。GAI不再只是被动工具，医生

与AI之间的互动逐步从工具性使用走向认知层协作。

综上，信息生态理论为分析“医疗 + GAI”的结构

性问题提供了一个系统化框架。它能够同时解释 
GAI 落地过程中受到政策、组织与技术条件的限制

（信息环境），揭示医疗场景中信息质量风险的形成

机制（信息流），并刻画医生（信息人）与 GAI 在协同

决策中的互动行为。基于此，本文将从信息环境、信

息流与信息人三个方面展开分析，为理解 GAI 医疗

应用的挑战及其治理路径提供理论支撑。

4 信息环境视角下 GAI 医疗应用的现状与

挑战

信息环境是GAI与医生行为发生的一切场景和

条件的要素集合，包括技术环境、政策环境和医院内

部环境，三重驱动共同影响 GAI 在医疗实践中的

落地。

在技术环境层面，技术环境决定了可实现的功

能边界。“生成式”意味着 GAI 可以学习和模拟事物

内在规律，并通过上下文学习，根据用户需求自主创

造出新的内容，而不仅仅是模式识别或分析。实现

了从“狭义人工智能”转向“通用人工智能”［3］，能够适

应更多新任务［4］，承担更复杂的临床推理任务，满足

更多样化的临床需求。因此，相比于传统人工智能，

更适合部署在结构化强、需要具备一定推理能力的

环节。然而，“生成式”本身具有不确定性，其输出的

稳定性、逻辑一致性以及与临床语境适应性仍存在

限制，这也构成其在医疗场景使用时的关键技术

风险。

在政策环境层面，政策环境提供了试点空间并

设定风险边界。一方面，国家明确将人工智能作为

推动医疗服务模式创新的关键技术，积极引导其在

临床领域的应用。鼓励GAI在分诊、预问诊、辅助诊

疗等领域开展应用试点。另一方面，将安全性、可解

释性与责任边界等作为应用的基本要求，强调完善

算法风险治理、伦理安全等机制。在“推动应用”与

“强化治理”并行的政策逻辑下，不断引领推动 GAI
在医疗领域应用场景落地。但是，目前仍缺乏针对

GAI作为医疗产品的准入标准，使得制度对模型能力

的约束存在一定模糊空间。

在医院内部环境层面，医院内部需求决定了GAI
应用场景落地的优先次序。医院主要基于自身业务

需求和流程特征，推动 GAI 系统的本地化部署与定

制开发。面对诊疗效率与诊疗质量的双重压力，医

院倾向优先部署在保证诊疗质量的前提下，能够显

著提升诊疗效率、减轻医生负担的功能模块。

技术进步提供了能力边界，政策塑造了试点与

合规框架，医院需求决定了优先落地的功能点。三

者交互催生了当前医院中最常见的三类GAI典型应

用场景：预问诊、分诊与辅助诊疗。首先，GAI的上下

文理解与生成能力能够支撑病史采集、病情初筛与

诊疗决策等高信息密度任务，从技术上具备可行性；

其次，国家政策明确鼓励在预问诊、分诊与辅助诊疗

等领域开展试点，为其提供制度空间；再次，医院在

提升诊疗效率与质量方面具有迫切需求，使这些场

景成为最优先部署的环节。因此，这些场景集中体

现了技术环境、政策环境与医院内部环境三重因素

的共同作用。这三类应用既是 GAI 展现其强大信息

处理与交互能力的主要场景，也是其技术风险最突

出的节点（图2）。

图1　医生与GAI协作的医疗信息生态系统
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4. 1 预问诊：输入噪声与“同理心”导致信息采集可

靠性不足

病史采集能力高度依赖患者的信息输入质量，

患者作为非专业人士，往往难以准确、全面地描述自

身症状，这导致 GAI 的输入源存在天然的“噪声”。

这也直接影响后续医生与 GAI 协同的基础信息质

量。同时，不同科室之间病史采集的侧重点可能存

在一定差异。而医生不仅根据患者的生理状况和症

状进行判断，还考虑心理、情感和社会因素对健康的

影响。这些因素在医学问诊中至关重要，但对于 AI
技术来说相对复杂和难以量化。医生需要花费一定

时间与对 GAI 采集的病史进行筛选与纠正，从而影

响协同效率。

4. 2 分诊：训练数据不足，基于不完全信息的决策存

在不稳定性

分诊是前瞻性的、基于不完全信息的开放任务，

需要预测病情动态发展的可能性，这对模型的推理

能力提出了更高要求。［5］首先，其训练数据多来源于

已确诊的病例报告或学术文献，缺乏大量关于“初筛

—鉴别—最终分诊”的动态、连续的真实世界训练数

据，导致其“学习”不足。最后，分诊存在风险权衡的

复杂性。分诊是医疗安全（避免分诊不足）与运营效

率（避免过度分诊）的权衡，GAI难以内化并理解这种

涉及医疗伦理、资源分配和潜在法律后果的复杂决

策逻辑。因此，医生在使用GAI分诊建议时，需要在

自身专业判断与 GAI 建议之间不断验证，从而增加

医生的认知负荷。

4. 3 辅助诊疗：医生认知惰性风险

在辅助诊疗方面，GAI 则能够综合考虑患者病

史、家族史、检查信息等，生成诊断列表与后续检查

建议，帮助医生快速进行疾病筛查与诊断。［6］同时，还

可基于疾病诊疗指南，提供治疗方案与建议［7］，减轻

医生的工作负担。然而，GAI的高效辅助是一把“双

刃剑”，极易诱发医生的认知惰性与自动化偏见——

即不假思索地接受 GAI 的输出结果，缺乏批判性运

用，可能引发严重的临床决策错误。

上述应用场景中暴露的风险均指向同一核心问

题，即 GAI的诊断推理能力，GAI所生成的信息流质

量，在可靠性和稳定性方面仍存在一定问题。要进

一步理解其风险结构，需要系统审视现有研究如何

评估GAI的诊断推理能力。

图2　医生与GAI人机协作三大主要应用场景
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5 信息流的质量危机：现有 GAI评估范式存

在显著局限，难以推动GAI的发展

临床诊断是一个复杂的动态过程，需要具备较

强的诊断推理能力，即需要综合分析患者的主诉、体

格检查、实验室及影像学信息，并做出最终诊断。其

强调诊断过程的整体性、合理性以及诊断的正确性，

被视为诊断支持研究的核心标准。但在对GAI的诊

断推理能力评估研究中，现有方法存在明显局限，未

能反映真实的临床实践。目前仍未发展出GAI质量

评估的“金标准”，使得其信息流质量存疑，实际应用

存在难以预估的风险。

5. 1 静态评估难以体现真实临床环境，GAI的信息

整合能力存疑

相比于传统 AI，GAI 的优势之一在于其互动特

性，能够根据医生反馈的信息进行实时信息更新与

反馈。但是当前GAI的评估逻辑仍延续了传统AI的
“知识应答”模式，将临床诊断这一动态、迭代的认知

过程，简化为了静态、单向的知识问答。且简单地采

用多项选择题和较为简单的开放式题目进行测

量［8-10］，GAI虽能够表现出较好的应试能力，但这更反

映其知识储备，而非信息整合的诊断推理能力。即

使在情境化测试中，研究者一次性输入完整病例信

息，仍无法重现医生在真实诊疗中与信息的交互关

系，从而高估了模型的诊断表现。［11-12］

5. 2 GAI的诊断推理过程存在明显黑箱性质，推理

过程评估缺失

相比于传统AI，GAI的算法黑箱性质更为明显，

因果推断机制薄弱。而诊断是一个环环相扣的完整

链条，而现有评估多聚焦于“鉴别诊断—检查—诊

断—治疗”中某一单一环节的表现（表 2），且评价指

标呈现结果导向，进一步放大了这一“黑箱效应”。

在这种结果导向体系下，推理过程的因果逻辑被压

缩，诊断质量难以被验证。科学地评估其推理能力

不仅有助于揭示潜在风险，也为解决模型可解释性

不足提供了重要路径。已有的少量推理过程性评估

研究表明［13-14］，GAI 具备一定的类人推理潜力，但其

仍存在一定局限性。这意味着，GAI虽能生成表面合

理的诊断结论，却未必具备稳定的推理加工机制。

换言之，信息流的“形式正确”并不等于“逻辑真实”，

而这正是现有评估范式未能解决的核心困境。

总之，现有评估范式揭示了 GAI 的诊断推理能

力在动态、复杂的真实临床环境中远未成熟，其生成

的信息流质量既缺乏真实性验证，也缺乏稳定性的

保障。而GAI已从技术验证阶段逐渐发展至临床应

用探索阶段，这意味着医生在协作过程中必须面对

一个关键的不确定性：当 GAI 的信息流质量尚未定

性时，医生作为核心的“信息人”将如何理解、利用或

质疑这类信息？二者之间的协同决策效果究竟

如何？

表2　GAI诊断推理能力评价有关文献

鉴别诊断

检查

诊断

准确性［15］

检查结果解读

的准确性［16］

完整性［16］

医学图像描述

准确性［17］

完整性［18］

一致性［19］

相关性［20］

准确性［21］

GPT-4. 0

Meditron、Clinical Camel、
Llama 2 Chat、OASST、WizardLM
Meditron、Clinical Camel、
Llama 2 Chat、OASST、WizardLM
Qwen2-VL、Qwen2-VL（FT）、

Qwen2-VL（FT） + VisRAG

GPT-3. 5和GPT-4. 0

GPT-4. 0
ChatGPT
Med-MLLM、GPT-2、GPT-3、
ChatGPT、GPT-4

—

内科

内科

胸外科

内科、急诊科

口腔科

骨科

感染科

ChatGPT-4. 0 在 74. 6% 的案例中准确地创建了一个鉴别诊

断名单。诊断中正确的案例中，70. 2%在首位就提供了正确

的诊断，23. 4%在第二位提供了正确的诊断，6. 4%在第三位

提供了正确的诊断。

GAI表现相当糟糕，正确率低。

GAI偶尔不要求进行影像学检查。

未经微调的Qwen2-VL在图像描述中主要为基础性表述，缺

乏对关键病灶的明确诊断提示。而 Qwen2-VL（FT）在经过

LoRA微调后能更准确地使用医学术语并识别异常表现。基

于 VisRAG 引入外部诊断报告后，Qwen2-VL（FT）能够生成

更为全面和精准的描述。

GPT-4. 0和 GPT-3. 5，在完整性方面都获得了高分，分别为

4. 3和3. 7。
对60道问题答案的一致性较高（85. 4%），但仍有改进空间。

相关性得分（4. 43分）高于平均水平（3分）。

Med-MLLM（97%）表现出了与GPT-4. 0（98%）相当的准确率，

并高于GPT-2. 0（87%）、GPT-3. 0（91%）和ChatGPT （93%）。

维度 评价指标 评价对象 科室 结论
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治疗

诊断推理

全流程

治疗方案的

合理性［22］

治疗方案的

正确性［23］

结构化反思工具

得分百分比［24］

R-IDEA总分［13］

ChatGPT

LangChain-LLM、GPT-4. 0

GPT-4. 0

GPT-4. 0

全科（9种常见疾

病，包括传染病

和非传染病）

—

内科、全科和急

诊科

内科

85. 2%（23/27）出现了不必要或有害的药物建议。即使在正

确诊断的情况下，ChatGPT 推荐此类药物的概率为 59. 3%
（16/27）。

LC、GPT-4. 0的治疗方案在召回率和 F1分数上均优于临床

医生（P<0. 05），且LC和GPT-4. 0之间差异不大。

与使用搜索引擎的医生相比，医生使用GPT4. 0并不能提高

对具有挑战性的临床病例的诊断推理能力。

使用由 R-IDEA 分数衡量的临床推理方面，GPT4. 0的表现

优于医生，GPT4. 0的错误临床推理案例多于住院医师。

表2　GAI诊断推理能力评价有关文献（续）

维度 评价指标 评价对象 科室 结论

6 信息人的互动困境：医生-GAI协同决策的

未知性

在生成式人工智能融入诊疗过程的背景下，医

生与GAI之间的互动逐渐成为临床决策的重要组成

部分。GAI不再是传统意义上的工具型系统，而是能

够生成诊断相关信息、提出鉴别诊断并构建推理路

径的“认知参与者”。这种身份变化使得医生的决策

行为不再是对工具的单向调用，而是与 GAI 形成信

息交换和认知协作的动态过程。在信息流质量不稳

定背景下，医生与GAI的互动成为关键问题。然而，

与技术层面的快速演化相比，关于医生如何处理、整

合并利用 GAI 所生成信息的研究明显滞后。使协同

决策的效能机制、风险路径及其对临床质量的影响

仍缺乏系统性认识，进而影响了 GAI 医疗应用的规

范发展。

6. 1 缺乏医生与GAI的人机协作过程性分析

目前，国内研究仍停留在 GAI 信息流质量的探

究层面，缺乏医生与 GAI 协作的实证研究。相比之

下，国际研究已进入人机协作效果的实证探索阶段，

以医生与GAI协作诊断的正确性作为协同效能的关

键标尺，但得出的结论呈现高度异质性。［14， 25-26］除了

可能受到GAI技术的影响［27-30］，从信息生态学的视角

来看，还可能受到医生与 GAI 交互行为的影响。这

种结果导向的研究范式忽视了协同决策的动态演变

过程，使得医生与GAI之间的信息互动机制如同“黑

箱”一般难以窥见全貌。在真实的临床生态中，医生

作为信息处理的主体，其决策过程是一个高度动态

且复杂的认知博弈过程。医生首先会基于自身经验

形成初步诊断假设，随后在与 GAI 的交互中不断进

行信息校验、质疑与修正。这一微观层面的信息处

理流程，即信息如何在人类认知与算法逻辑之间被

权衡、整合与迭代，是理解协同效能的关键所在。然

而，现有研究过于聚焦群体层面的诊断正确性对比，

忽视了个体层面决策行为的动态演变及与GAI之间

复杂的信息博弈过程，无法合理解释为何在同一GAI
辅助下，不同医生的决策效能存在显著差异。这使

得我们既难以优化协同策略，也无法有效防范因盲

目信任而导致的错误信息在生态中扩散的风险。

因此，还应关注医生在GAI辅助前后，对其决策

行为的影响。已有研究显示，GAI 介入确实能够提

升医生的决策表现。［26］例如，一项针对 GAI 分诊辅助

的研究发现，医生往往愿意根据 GAI 建议调整初始

判断，最终分诊正确率显著提升。但该研究并未分

析“GAI是否正确”这一关键变量如何在协同过程中

影响医生的决策路径。相比之下，针对传统 AI的研

究已尝试将传统 AI的正确性纳入分析，并对医生的

人机协作行为进行分类（表 3），这一类研究数量虽有

限，但也为理解医生与 GAI 的多样化互动方式提供

了分析框架。

6. 2 人机认知差异是协同决策的底层挑战

医生的决策行为往往取决其自身知识经验与

GAI信息的推理博弈过程，而诊断推理本质上是人类

的认知能力在医学诊断决策场景下的一种应用。但

表3　AI辅助诊断对医生决策行为改变影响情况的有关文献

作者（年份）

WANG D Y（2023）［28］

WIES C（2024）［31］

ROSENBACKE R （ 2024）［32］

初始诊断

正确

√
√
√

√

错误

√

√

√
√

AI诊断

正确

√

√

√
√

错误

√

√
√

√

最终诊断

正确

√

√
√
√

错误

√

√
√
√
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由于 GAI 与医生的认知存在本质上的差异，医生的

决策依赖感知线索和环境上下文，AI则依赖数据与

相关性分析，这种认知差异可能是导致协同决策中

产生误解与风险的主要原因。二者在信息加工方式

上的不一致，使得医生在采纳 AI建议时需要对其可

信度进行动态校准，而这种信任过程本身会受到任

务复杂度、信息冲突与时间压力等多重因素的影响。

已有研究提出了坚持自身判断、依赖 AI建议与并行

推理下的迭代整合等典型互动模式，为理解人机协

作的认知特征提供了初步框架。［33-34］但目前研究仍主

要集中在信任变量，缺乏能够整合认知行为、情境因

素与信息特征的综合性解释框架。

7 研究展望

7. 1 信息环境：构建国家级评估与监管框架

当前的信息环境面临评估标准缺失等核心挑

战，亟需构建一个系统性的国家行动框架。首要任

务是推动国家层面出台专项政策，并构建以高质量、

标准化评测数据集为核心支撑的新型评估体系。政

策应聚焦三个方面：一是应明确 GAI 在医疗场景中

的合规使用，明确其作为医疗器械的监管属性和准

入标准。制定 GAI 在医疗中的风险分级策略、产品

界定规则和注册审评标准。二是启动国家级基准数

据集建设工程，形成符合真实诊疗场景的高质量评

测数据、任务集与指标体系。该体系应超越传统上

仅关注最终输出结果的单一模式，转向一个涵盖包

括推理过程准确性、诊断结论正确性等维度在内的

过程性评估与结局性评估有机统一的综合评估模

式。三是持续开展场景化测评，既检验模型的诊断

结论，也量化其推理链条的合理性，使评估真正贴近

实际临床的诊断过程。

7. 2 信息流：建立诊断全流程动态评估与产品全生

命周期的质量监测体系

为确保GAI在真实临床情景下所产生信息流的

可靠性与安全性，首要任务是革新当前静态化的评

估范式，动态评估 GAI 的推理能力。需从诊断全流

程出发开发测评工具，量化 GAI 随着医生不断更新

输入信息时的推理迭代能力与持续性表现。此外，

信息生态并非静态不变，而是处于动态演化之中。

GAI的持续学习和进化，以及新的医疗技术的不断涌

现，都将不断重塑医疗信息生态。因此，我们需要建

立一套完善的监测和评估体系，加强国家人工智能

应用基地建设，实现覆盖产品全生命周期的连续性

测评，及时发现和解决信息生态中出现的问题，确保

GAI能够更好地服务于医疗事业。

7. 3 信息人：厘清医生与GAI的人机协同互动与认

知处理过程

从信息生态的视角看，人机协同的可靠性不仅

取决于GAI的技术性能，也取决于医生的使用策略、

协同模式设计以及临床组织环境的规范约束。理解

并优化医生这一关键“信息人”与 GAI 间的互动模

式，是实现稳定、高效共生的基础。未来研究必须揭

开协同决策的“微观黑箱”，从宏观结果比较转向微

观过程机制阐释。具体而言，应分析医生在 GAI 辅
助下的使用和认知过程，包括与 GAI 的信息互动情

况、GAI生成信息的理解与评估过程、结合自身经验

与GAI信息的推理方式以及最终决策行为等。通过

梳理这些环节，厘清GAI辅助决策背景下医生与GAI
的协同决策模式及医生的决策信息处理方式，为弥

合GAI技术开发与临床使用之间的差距提供依据。

作者贡献：杨娇负责文章撰写与修改，郭蕊负责

文章构思与论文审定。
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世卫组织警告：医疗人工智能快速扩张，法律与伦理保障严重滞后

在人工智能正迅速改变医疗面貌之际，世卫组

织欧洲区域办事处周二发布最新报告《健康领域的

人工智能：欧洲区域准备现状》，警告在医疗领域大

规模采用人工智能的同时，相关法律和伦理保障却

明显滞后，已难以有效保护患者和医务人员。

这份报告基于欧洲区域 53 个成员国中 50 国的

反馈，首次系统呈现了人工智能在医疗体系中的应

用、监管与风险现状。报告指出，人工智能已在诊

断、行政工作优化和提升医患沟通方面发挥重要作

用，但随着应用加速扩散，责任划分模糊、数据安全

不足和法律框架缺失等问题日益突出。

准备程度差异显著，监管滞后成最大隐患

尽管几乎所有国家都意识到人工智能在诊疗、

疾病监测和个性化医疗中的潜力，但整体准备程度

则“成碎片化且不均衡”。仅有 4个国家制定了医疗

人工智能国家战略，另有7国正在制定之中。

部分国家已迈出前进步伐：爱沙尼亚整合电子

健康记录与人口数据库以支持人工智能工具，芬兰

投资开展面向医务人员的人工智能培训，西班牙则

在基层医疗试点人工智能辅助早期疾病识别。

然而，全区域 86% 的国家认为法律不确定性是

人工智能应用的首要障碍，78% 将资金不足视为主

要问题。仅 8% 的国家制定了医疗人工智能责任标

准，明确人工智能造成错误或伤害时的责任归属。

应用广泛但投入不足

目前，32个国家已采用人工智能辅助诊断，半数

国家引入聊天机器人用于患者支持，超过一半国家

明确了医疗领域人工智能的优先应用方向，但仅四

分之一为此提供专项资金。各国推动医疗人工智能

的主要动机包括提升患者护理质量、缓解医疗系统

人力压力以及提高效率和生产力。

患者安全、隐私与公平成为核心关切

报告指出，人工智能在医疗体系的扩张与普通

民众息息相关，涉及三大关键问题：患者安全、公平

获得医疗服务以及数字隐私。人工智能依赖数据进

行学习，一旦数据存在偏见或缺失，可能导致漏诊、

误诊或资源分配不公。

报告呼吁各国制定符合公共卫生目标的人工智

能国家战略，投资发展人工智能能力建设，加强法律

与伦理保障机制，以透明方式吸引公众参与，并完善

跨境数据治理。

（摘编自：联合国新闻网）
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