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摘要 血液疾病指原发于造血系统或主要累及血液和造血器官的疾病, 主要包括良性血液疾病和恶性血液疾病两

种类型, 不仅对患者的生活质量和生命安全造成负面影响, 也给家庭和社会带来了沉重的负担. 随着计算机与机器

学习等相关技术的快速发展, 人工智能已被广泛应用于医学领域和临床研究. 在血液疾病诊疗方面, 基于随机森

林、决策树、支持向量机和线性回归等机器学习算法构建的人工智能模型展现出了卓越的工作效能, 在合理利用

既有数据、图像识别和组学分析等任务中取得了优于传统方法的表现. 本文综述了人工智能应用于血液疾病预

测、诊断、预后评估与治疗指导领域的研究进展, 总结了人工智能技术在该领域的突出成果与局限性, 以期为推

动机器学习技术进一步应用于血液疾病诊疗提供参考.
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血液疾病是指原发于造血系统或影响造血系统伴

发血液异常改变的疾病. 常见的血液疾病包括贫血、

免疫性血小板减少症等良性血液疾病和包括白血病

(leukemia)、淋巴瘤与多发性骨髓瘤(multiple myeloma,
MM)等在内的恶性血液疾病[1], 不同血液疾病的患

病率与预后情况不尽相同[2]. 流行病学调查显示, 仅

在2022年, 我国新增血液系统肿瘤患者逾21万人, 直

接因血液系统肿瘤死亡的人数也超过8000人[3]. 近年

来, 非霍奇金淋巴瘤和MM等恶性疾病的发病率更

是持续升高, 给患者造成了沉重的疾病负担[4]. 提高血

液疾病的诊治水平是当前临床医学领域的重要命题

之一.
人工智能(artificial intelligence, AI)是计算机科学

的一门分支学科, 被定义为研究、开发用于模拟、延

伸和扩展人的智能行为的理论、方法及技术等的一门

综合性科学. 在过去十余年间, 人工智能技术得益于计

算能力的增长和算法的迭代进步而蓬勃发展, 其与医

学领域之间的联系也随之日趋紧密[5]. 绝大多数应用

于医学研究领域的人工智能技术均属于机器学习(ma-
chine learning, ML)范畴, 这使得二者的概念在医学领

域常常发生混淆[6,7]. 机器学习被定义为计算机通过算

法自主获取源数据中的核心信息并寻找最有效的途径

来实现既定目标的过程[8], 包括监督学习、半监督学

习、无监督学习等类型[9]. 在当前的血液疾病研究领

域, 人工智能与机器学习技术已被广泛应用于多种疾

病的预测、诊断、预后评估之中[6], 在数据处理、图

像处理、遗传学数据分析和策略优化等任务中均取得

了卓越表现.
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1 血液疾病临床诊疗视角下的人工智能

人工智能的概念最早由John McCarthy等提出, 并

由Alan Turing进一步完善[7]. 人工智能技术可以被理解

为一项经由模拟人类认知功能而使机器能够获得与人

类相似的感知力、洞察力, 并做出相应判断和决策的

技术[10]. 作为人工智能的一个子领域, 机器学习被定义

为一种能够使机器实现从既有数据中自动学习并执行

预测或决策任务的算法 , 而非直接编程以完成目

标[7,11]. 机器学习技术在处理复杂或非线性数据等方面

具有突出优势, 这为其被应用于具有复杂数据集的临

床医学科研领域提供了可能. 鉴于机器学习技术的广

泛应用, 在有关血液疾病诊疗的临床语境下, 在血液疾

病诊疗中, 人工智能与机器学习的概念常被交替使

用[6,12]. 需要注意的是, 尽管机器学习是应用于临床领

域的主要人工智能类型, 大语言模型和大数据分析等

人工智能分支领域在血液疾病诊疗中的巨大应用潜力

也不容忽视[13]. 大语言模型以对自然语言的概率分布

进行建模为目标, 研究者们对其在智能问诊、辅助诊

断、治疗决策等临床诊疗领域中的应用前景进行了广

泛的探索. 尽管当前鲜有研究将大语言模型应用于血

液疾病领域, 但Kumari等人[14]的工作也揭示了大语言

模型在处理复杂血液疾病案例相关信息中的良好前景.
大数据分析技术立足于对大规模数据集的分析与处理,
已被充分应用于数据整合、数据标准化与数据分析等

临床研究场景. 在血液疾病诊疗领域, 大数据分析技术

为研究者们实现对多中心、多组学数据的有效整合与

分析提供了有效工具[15]. 基于大数据分析技术, Me-
deiros等人[16]通过整合全国范围内的信息对老年AML

患者的预后情况进行了分析, Warnat-Herresthal等人[17]

则依托于多组学数据构建了准确的急性粒细胞白血病

(acute myeloid leukemia, AML)预测模型. 需要注意的

是, 机器学习、大语言模型与大数据分析等人工智能

技术在应用语境下并非孤立存在, 往往被联合使用以

完成既定目标. 例如, 大语言模型的建模过程可能涉及

机器学习的监督学习或无监督学习方法, 而经大数据

分析技术整合后的数据也可以经由机器学习方法进一

步完成临床预测模型的构建.
在血液疾病诊疗领域, 对机器学习的分类主要以

学习方法的不同为导向. 常见的机器学习类型包括监

督学习、半监督学习、无监督学习和强化学习等[9,12],
不同的机器学习类型依托于不同类型的算法以实现,
表1对常见的机器学习类型与算法进行了总结. 深度学

习是另一种受到广泛关注的机器学习类型, 其与传统

机器学习在结构模式上存在不同, 具体表现为对数据

的特征与结构模式的学习建立在多层神经网络结构的

基础上. 深度学习在学习数据中的深层次特征和非线

性关系方面有着突出优势, 在高维数据处理、图像识

别与分析等任务中取得了良好表现[5].
应用于血液疾病诊疗场景中的机器学习工作流程

包括数据收集和预处理、算法选择与建模、模型训

练、模型评估与优化以及临床应用几项内容[7,18]. 数据

收集是机器学习技术应用于优化血液疾病诊疗方法的

前提; 研究者可能选用的算法模型与所研究的血液疾

病问题共同决定了一项研究中对数据预处理的要求,
既包括以恰当的方法处理原始数据中的缺失或异常数

据, 也包含特征选择——即识别并选择对解决目标问

表 1 机器学习分类、代表算法及应用场景
Table 1 Classification, representative algorithms, and application scenarios of machine learning

分类 主要功能 代表算法 应用场景

监督学习
训练模型根据输入数据特征预测输出标

签, 常用于解决分类与回归问题

随机森林
可用于解决分类问题和回归问题、处理大规模数据

集等

决策树 可用于解决分类问题和回归问题等

支持向量机 可用于解决二分类问题、小样本问题和回归问题等

半监督学习
使用包含已标记和未标记数据的数据集进
行模型训练, 常用于文本分类、图像识别

等领域

自训练 可用于图像识别、异常检测等

半监督支持向量机
可用于解决分类问题和回归问题、图像识别和

异常检测等

非监督学习
训练模型探索数据的内在结构和模式, 常
用于解决聚类、降维、异常检测问题

K-均值聚类 可用于图像处理、生信分析等

谱聚类 可用于图像处理、文本挖掘、生信分析等

强化学习
在与环境的交互中进行模型训练, 常用于

机器人控制等交互领域

Deep Q-Network 可用于图像处理等

Deep Deterministic Policy
Gradient 可用于策略优化等
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题贡献较大的变量; 对算法的选择与以此为基础的模

型构建直接决定了机器学习技术实现既定目标的路径;
在完成建模后, 数据集往往被分为训练集和测试集, 由
训练集得到的模型随后在测试集中接受验证和评估,
并根据评估结果被加以校准; 此外, 经由上述过程构建

出的人工智能模型还需要经过对模型的诠释、评估不

确定性以及开放访问途径等步骤, 从而最终应用于血

液疾病诊疗工作[7,12].
基于上述工作流程, 应用于血液疾病诊疗领域的

人工智能和机器学习技术在对血液疾病的预测、诊

断、风险分层和预后评估等方向都取得了出色表现.
在不同的具体任务类型中, 人工智能也展现出了优于

传统方法的效能: 依托于深度学习和大数据分析等技

术, 人工智能方法能够更加合理和充分地利用现有的

血液疾病相关数据, 为研究者和临床医生提供更多的

指导信息; 人工智能所具有的快速、准确识别图像信

息能力和良好的特征提取能力等特点为满足血液疾病

临床研究中病理图像处理的需求开辟了新路径; 在组

学数据分析方面, 人工智能卓越的数据整合能力也为

高效处理高维多组学数据、提高聚类精度和降低计算

成本提供了可能[19]. 图1对人工智能技术应用于血液疾

病诊疗的基本范式进行了概括.

2 人工智能在血液疾病预测中的应用

预测特定人群中血液疾病发生的可能性可以为血

液疾病尤其是恶性血液疾病的早期诊断与提供支持,
从而帮助临床医生及早干预并改善患者的预后结局.
在血液疾病预测领域, 人工智能已被成功应用于评估

部分疾病与并发症的发生风险. 在白血病复发预测的

研究中, Pan等人[20]应用随机森林(random forest, RF)、
决策树(decision tree, DT)、支持向量机(support vector
machine, SVM)和线性回归(linear regression)4种分类算

法构建了急性淋巴细胞白血病(acute lymphocytic leu-
kemia, ALL)的复发预测模型, 而Hauser等人[21]则应用

其他机器学习算法探索了基于全血细胞计数对慢性粒

细胞白血病(chronic myeloid leukemia, CML)进行预测

的可能性, 二者所得到的模型分别表现出了高达0.92和
0.90的优异曲线下面积(area under the curve, AUC). 一
些研究者对造血干细胞移植(hematopoietic stem cell
transplantation, HSCT)后的白血病复发预测模型进行

了深入研究, Fuse等人[22]应用交替决策树(alternating
decision tree, ADTree)算法建立起了移植后一年内的

急性白血病复发预测模型, 该模型被认为具有良好的

通用性与可解释性; Zhang等人[23]则将自动图像分析检

测技术应用于预测AML患者的HSCT后复发, 该团队利

用深度学习方法对39例AML患者的骨髓细胞涂片进行

了图像处理, 进而使用特征选择算法基于骨髓细胞的

形状和纹理特征形成了预测模型的顶部特征, 最终应

用RF等算法构建了能够有效预测AML患者移植后复

发的模型.
关于人工智能技术应用于其他血液肿瘤预测的研

究也取得了一些进展. Goswami等人[24]采用由谱聚类

和快速节俭树算法组成的堆叠机器模型对MM患者自

体HSCT后36个月的复发进行了预测, 并提出了一个可

应用于指导临床诊疗实践的分期方案. Radhachandran
等人[25]利用机器学习技术建立了优化的极限梯度提升

(xtreme gradient boosting, XGB)模型以实现诊断前预测

骨髓异常增生综合征(myelodysplastic syndrome), 该模

型高达0.87的AUC显著优于传统算法. 也有研究者关

注到了HSCT术后并发症预测领域的相对空白. Arai等
人[26]应用ADTree算法在HSCT治疗后患者人群中建构

了基于机器学习的急性移植物抗宿主病(acute graft
versus-host disease, aGVHD)预测模型, 并在验证队列

中确认了所得到模型的可靠性; 有赖于机器学习方法,
能够有效预测HSCT后静脉血栓栓塞和aGVHD发生及

患者生存率的临床预测模型得以成为现实[27,28]; Fan等
人[29]完成的用于预测HSCT后应用抗胸腺细胞球蛋白

预防GVHD人群EB病毒(Epstein-Barr virus)再感染的综

合机器学习模型也是这一研究方向上的成功案例 .
Musiał等人[30]则将机器学习算法与肾小管损伤标志物

相结合, 提出了新的儿童HSCT后急性肾损伤预测模型,
拓展了移植后急性肾损伤的预测路径.

人工智能技术同样被成功应用于对良性血液疾病

的预测. Jardim等人[31]探索了人工智能用于预测A型血

友病患者发生凝血因子抑制物生成这一并发症的可能

性, 尽管所得模型仍有待进一步验证, 但也体现了研究

者所采用的基于网络的机器学习算法的潜力. Saputra
等人[32]应用人工智能技术以解决不同贫血类型难以快

速区分的难题, 构建起了基于极限学习机(extreme
learning machine)算法的贫血预测与分类模型; Gardu-
no-Rapp等人[33]使用深度学习技术方法构建了多种神

经网络模型, 经对比得到了能够对缺铁性贫血进行早

期预测的门控循; 环单元模型; Schipper等人[34]则利用

血常规参数分别构建了AUC高达0.88和0.84的XGB与
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逻辑回归模型, 提供了有效预测和区分地中海贫血与

缺铁性贫血的方法.

3 人工智能在血液疾病诊断中的应用

对血液疾病的准确诊断是疾病诊疗过程中的重要

环节, 是实现血液疾病早期治疗的重要前提, 不仅有利

于改善患者预后, 还可以减轻家庭与社会的疾病负担.
人工智能赋能的新诊断方法已在各项临床试验中取得

了良好反馈, 在白血病领域更是取得了突出的进展. 不
同研究者基于不同的临床检测项目数据利用人工智能

技术构建了白血病诊断工具. Alcazer等人[35]依托于多

中心数据库, 将包括血常规、血生化和凝血指标在内

的共计19项常见临床实验室检测指标纳入模型中, 建

立起了能够对ALL和AML等急性白血病亚型进行准确

诊断的急性白血病人工智能预测模型. Haider等人[36]

回顾性纳入了1577例血液肿瘤患者的血常规数据, 采

用径向基函数网络(radial basis function network)架构

对数据集中的不同血液恶性肿瘤进行分类诊断建模,
得到了AUC高达0.905的、能够有效区分和诊断包括

慢性淋巴细胞白血病(chronic lymphocytic leukemia,

图 1 人工智能赋能血液疾病诊疗
Figure 1 Diagnostic and therapeutic models for hematologic diseases empowered by artificial intelligence
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CLL)在内的多种白血病亚型及其他恶性血液疾病的机

器学习诊断模型. EI Alaoui等人[37]基于全血细胞计数

比较了RF、XGB和DT算法所得到的模型性能, 发现基

于DT算法构建的模型对诊断ALL有高达91.4%的准

确率.
得益于人工智能在图像识别与信息提取方面的突

出优势, 人工智能技术被广泛应用于基于血涂片或其

他病理图像的白血病诊断领域. Mohammed及其团

队[38]提出了一种能够根据血涂片图像将白细胞分类为

CLL或正常细胞的系统, 该系统源自由SVM算法、k-
最邻近(k-nearest neighbors, KNN)算法和DT算法组成

的融合模型. 该团队还将该系统的诊断效能与流式细

胞术进行了对比并确认了二者的一致性. Steinbuss等
人[39]也基于淋巴结组织病理学图像数据开展了应用深

度学习技术构建CLL等疾病诊断模型的研究. 在病理

图像之外, 人工智能技术同样被成功应用于依托流式

细胞术或遗传学特征开展的白血病诊断之中. 既往综

述对结合了聚类技术和机器学习的计算机驱动流式细

胞术分析方法进行了总结, 指出了其有助于提高恶性

血液疾病的诊断准确率[40]. 借助人工智能技术, 研究者

们对患者的遗传学特征与白血病诊断之间的有机关联

进行了发掘, 其中Warnat-Herresthal等人[17]的研究具有

突出代表性. 该团队使用来自105个不同研究的12029
例样本的基因组学和转录组学数据开展大规模研究,
应用数据驱动的高维统计方法构建了基于机器学习与

深度学习技术的AML诊断模型, 该模型在准确性高的

同时兼具良好的可扩展性和低边际成本.
人工智能技术在其他血液疾病诊断中的应用也取

得了长足的进展. Gutierrez-Rodrigues等人[41]使用25项
在患者初诊时所记录的临床或实验室变量开发了获得

或遗传性骨髓衰竭(bone marrow failure)的诊断模型, 从
新视角出发强调了初始评估对于骨髓衰竭诊断的重要

意义. Ramzan等人[42]将兼具注意力模块和空间注意力

的综合机器学习模型创新性地应用于贫血诊断中, 所

构建的AlexNet多重空间注意力模型具有高达99.58%
的诊断准确率. RF、SVM和KNN等机器学习算法均被

应用于MM诊断领域, 并展现出了出色的诊断效能. 在

HSCT后并发症领域, Sharifi等人[43]采用无监督方法对

HSCT后肺部并发症的鉴别诊断进行了研究; Shao等
人[44]则在检测microRNA的基础上应用RF算法建立起

了能够高效诊断HSCT后感染性发热的人工智能模型,
该模型表现出了超过90%的诊断准确率.

4 人工智能在血液疾病预后评估与治疗指导
中的应用

血液疾病尤其是血液恶性疾病的预后存在很大异

质性, 及时且准确的危险分层与预后评估可以为临床

干预提供有效指导, 帮助医生平衡治疗获益与可能的

副反应或风险, 降低不良预后结局的发生可能. Chen等
人[45]引入无监督聚类步骤以提供CLL人群的离散危险

分层, 为更好地解释应用于血液疾病预后评估中的机

器学习模型提供了可行的方法. Agius等人[46]采用恰当

的预处理方式消减了数据集中缺失变量的影响, 并通

过整合28种机器学习算法开发出了慢性淋巴细胞白血

病(chronic lymphocytic leukemia, CLL)治疗-感染模型

(CLL-TIM), 该模型在内部测试队列与独立的外部队列

得到了验证, 并展现出优于现有CLL预后评估金标准

的良好评估效能. Qin等人[47]着眼于AML发病机制中

涉及的异常程序性细胞死亡机制, 开发了将遗传学数

据与AML患者的临床预后及药物治疗反应相关联的机

器学习模型. 在儿童白血病方面, 来自国内外的八项临

床研究也揭示了RF和LASSO(least absolute shrinkage
and selection operator)等机器学习算法应用在儿童急

性白血病预后结局评估领域的良好前景[48].
以机器学习方法为代表的人工智能同样被广泛应

用于评估白血病以外的血液疾病的预后情况. Farswan
等人[49]结合常见的实验室检查参数构建了优于传统分

期的MM改良分期系统, 其他研究团队也分别基于不同

的遗传学数据使用机器学习模型实现了对MM患者的

总生存期的准确预测和评估. 借助神经网络分析, 研究

者们也构建起了患者的遗传信息和淋巴瘤等血液系统

肿瘤的预后之间的联系[50]. Zhang及其团队[51]将机器学

习技术应用于原发性免疫性血小板减少症(primary im-
mune thrombocytopenia, ITP)患者的危重出血事件分析

中, 并将基于多中心回顾性数据开发出的RF算法模型

在国内的39个中心进行前瞻性验证, 提出了能够快速

且准确识别ITP患者出血风险概况以提供临床决策指

导的人工智能方法. 近期的一项研究也揭示了应用机

器学习方法通过特定的凝血因子蛋白序列预测女性A
型血友病患者预后的可能性[52].

人工智能技术在血液疾病预后评估中的应用也被

拓展到多种治疗措施或方案的治疗反应预测领域, 智

能模型对于疗效的准确评估在临床决策中意义重大.
HSCT的预后评估是学者们关注的重点, 包括RF、随机
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生存森林(random survival forest)和SVM等算法均被成

功应用于HSCT后患者的预后分析之中. 依托人工智能

方法, Tislevoll等人[53]使用多维细胞计数技术对AML
患者的生存结局进行了有效评估, 以Lee等人[54]为代表

的多个团队则分别对血液肿瘤患者的基因表达情况与

药物治疗反应间存在的联系进行了探索. Xu等人[55]也

在ITP人群中利用机器学习算法建立了AUC高达高达

0.964的疗效预测评分系统, 可用于指导ITP患者的个体

化治疗. Rodríguez-Belenguer等人[56]于近期发表的工作

聚焦于血液肿瘤患者接种新型冠状病毒疫苗后可能的

低应答或无应答情况, 应用机器学习方法得到了准确

且解释性良好的预后模型, 其相对新颖的研究方向具

有借鉴意义.

5 血液疾病诊疗中人工智能的局限性

尽管在应用层面已经取得了许多成果, 但血液疾

病诊疗领域中的人工智能仍存在着一定的局限性. 首

先, 人工智能系统的准确性高度依赖于原始数据集的

质量, 这对原始数据集的完整性和可靠性提出了要求,
而临床研究所得到的复杂或存在缺失的数据集可能对

基于此进行的人工智能应用研究造成不利影响. 尽管

如此, 借助在特征识别等领域相较传统方法有明显优

势的机器学习方法, 人工智能技术不仅可能克服复杂

的原始数据集限制, 还可能展现出优于既往统计方法

的模型效能. 过小的样本量也可能损害机器学习模型

的性能[13], 为机器学习与大数据分析技术在罕见病诊

治或其他基于小规模数据库的研究中的应用造成了一

定制约. 这对研究者们在技术层面提出了更高的要求,
能否根据待解决的临床问题选取恰当的人工智能工具

与算法类型, 可能直接决定了人工智能否成功应用于

受到数据限制的血液疾病治疗场景中. 需要指出的是,
尽管部分研究采用了多中心临床数据[35,52], 但大多数

有关人工智能的血液疾病研究都是在来自单中心的数

据基础上完成的, 这也削弱了所得到模型的外部适用

性. 在预测模型拟合以外, 以大语言模型为代表的交互

性人工智能技术还面临着输出幻觉、泛化等问题, 这

些问题有赖于完善模型建构方法或优化评估指标等手

段加以解决[14].
其次, 来自伦理方面的挑战也是人工智能技术在

应用于血液疾病的临床诊疗时必须面对的问题. 包括

大语言模型和大数据分析在内的人工智能技术对医患

关系的潜在影响、患者隐私泄露的风险、社会偏见在

决策过程中被放大的可能性以及人工智能被用于牟取

不当利益的风险等问题均需要经过审慎的伦理考量加

以解决[57,58].
此外, 对人工智能模型的合理解释也是决定其临

床应用价值的重要因素. 人机交互是人工智能技术走

向应用的一项重要内容, 而许多模型对医生而言仍是

黑箱状态, 这对人工智能系统应用于临床实践中产生

了阻碍, 博弈论等方法乃至大语言模型技术的应用有

望解决这一问题[59,60]. 人工智能工具所带来的人机交

互需求也给临床医生提出了进一步的要求, 在掌握有

关人工智能系统的基本知识基础上, 结合现有的临床

指南、共识与自身经验依然是作出临床决策的关键.
在对人工智能模型的评估方面, 传统的统计学评价指

标如特异度和灵敏度可能存在局限性, 仍需要引入如

精确度(真阳性数除以真阳性和假阳性数之和)等更加

有效的评估指标以准确判定人工智能工具的效能[7].

6 讨论与展望

人工智能技术的蓬勃发展推动了其在医学领域的

应用日趋成熟, 并在血液疾病这一专科领域体现出

推动传统诊疗范式发生转变的巨大潜能. 本文基于有

关血液疾病诊疗的应用视角对人工智能进行了阐释,
并回顾了人工智能在预测、诊断、危险分层和预后评

估等血液疾病诊疗领域所取得的应用性进展, 强调

了以机器学习为代表的人工智能技术在图像识别和高

维数据处理等方面表现出的卓越性能, 也对大语言模

型、大数据分析技术等人工智能技术的应用现状进行

了总结. 尽管仍面临着原始数据的制约、伦理争论与

人机交互障碍等挑战, 但人工智能已经展现出了良好

的发展前景, 有望进一步应用于临床实践之中, 在实现

科技赋能优化现有临床诊疗范式的同时改善患者预后

结局.
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Hematological diseases, characterized by bleeding, fever, and abnormal blood components, are disorders originating from
or affecting the blood and the hematopoietic system. Common examples of hematological diseases include benign diseases
such as anemia and malignant diseases such as leukemia, lymphoma, and multiple myeloma. The prognosis of these
disorders varies and poses a significant disease burden. Improving the diagnosis and treatment of hematological diseases is
a key focus in clinical medicine. Artificial intelligence (AI) is a branch of computer science that aims to simulate, study, and
extend theories, methods, technologies, and applications of human intelligence. With the rapid development of relevant
technologies, AI is increasingly utilized in clinical medicine. In the clinical research field, AI technology primarily
involves machine learning (ML), where computers independently extract core information from data through algorithms to
achieve established goals. ML encompasses supervised learning, semi-supervised learning, unsupervised learning, and
reinforcement learning, all of which are implemented through various algorithms, including random forests, decision trees,
support vector machines, neural networks, and Progress. The process of ML in clinical practice includes data collection,
preprocessing, algorithm selection, model building, model training, evaluation, optimization, and clinical application. In
current research, AI and ML have been widely utilized for prediction, diagnosis, prognosis evaluation, and treatment
guidance across a variety of blood diseases, demonstrating exceptional effectiveness in tasks, such as image recognition,
omics data mining, and others. For instance, some relapse prediction models for leukemia have been successfully
established through different ML algorithms. Researchers have efficiently predicted other benign and malignant
hematologic disorders by using AI methods. In the realm of blood disease diagnosis, accurate diagnoses of leukemia have
been achieved through the use of AI algorithms with various clinical data, including laboratory test results, blood smears,
and genetic information. Additionally, ML prediction models for bone marrow failure, anemia, and other blood disorders
have demonstrated excellent performance. Clinical studies focusing on various leukemia subtypes have also shown the
value of ML models based on random forests, decision trees, and additional algorithms in guiding treatment decisions.
Furthermore, Farswan et al., Zhang et al., and other teams have applied AI to accurately assess the prognosis of other
hematological disorders such as multiple myeloma and primary immune thrombocytopenia. AI tools have also
demonstrated impressive performance in predicting treatment responses in patients with various blood diseases. Despite
challenges such as limitations in original data, ethical debates, and barriers to human-computer interaction, the
aforementioned research results have sufficiently demonstrated AI’s potential for development. It is anticipated that AI
could be applied in clinical practice, leading to significant improvements in patient prognosis while optimizing the current
clinical diagnosis and treatment paradigm for blood diseases.
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