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儿童哮喘过敏原谱的区域特征与人工智能精准管理策略
汤 洋
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【摘 要】：儿童哮喘的发生和病情波动并非由单一因素决定。遗传背景、免疫状态和环境暴露彼此交织，其中过敏原致敏在部

分患儿中与症状反复密切相关。尘螨、花粉、霉菌、动物皮屑和食物相关过敏原的分布受地域、年龄及季节影响，其他地区的资

料并不能完全代表常德儿童的实际情况。以本地病例为基础建立过敏原数据库，并同步记录年龄、季节、多重致敏、既往发作、

肺功能和用药情况，更有利于判断哪些致敏模式与疾病控制不佳有关。人工智能的作用主要在于处理这类多维资料。特异性 IgE、

症状、肺功能及环境暴露等信息经整合后，可用于识别常见致敏组合和不同患儿的风险特征。本文结合区域过敏原谱、年龄变化、

环境暴露及临床数据特点，对机器学习和大语言模型在儿童哮喘管理中的应用进行讨论。现阶段，这些工具仍属于辅助分析手段，

不能取代规范检测及临床判断。
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1 儿童哮喘过敏原谱的区域差异及临床意义

对已经致敏的儿童而言，是否真正接触到相应过敏原，往

往比单纯的检测阳性更值得关注。皮肤点刺试验和血清特异性

IgE能够提示致敏状态，但不能脱离暴露史和症状变化单独解

释。GINA也强调，过敏原暴露可能使已致敏患者症状加重，

但并不主张所有哮喘患者都常规采取过敏原回避措施[1]。这类

结果在临床上的意义，最终仍要放回具体患儿的生活环境和发

作过程来判断。

地域因素会进一步改变过敏原构成。常德的气候、湿度、

植被和居住环境与北方城市或沿海地区不同，儿童接触某些吸

入性过敏原的机会也随之改变。中国大陆哮喘患者气传过敏原

分析已发现，不同地区可呈现不同的致敏类别和组合模式[2]。

如果常德长期参照外地资料，本地较常见的暴露因素可能被弱

化。持续积累本地检测结果，再按季节和年龄观察其变化，更

适合用于判断区域内哪些过敏原值得重点关注。

2 儿童哮喘过敏原致敏的年龄及组合特征

年龄变化常伴随致敏谱变化。低龄儿童更容易出现食物相

关致敏，进入学龄期后，尘螨、花粉、霉菌和动物皮屑等吸入

性过敏原的重要性逐渐上升。山东地区一项儿童哮喘回顾性队

列资料显示，不同年龄组在吸入性和食物过敏原致敏方面存在

差异，多重致敏也较常见[3]。本地数据库若只给出“总阳性率”，

临床上可利用的信息并不多。按年龄段、季节和哮喘控制情况

分别比较，更容易看出致敏结构的变化。

同一种过敏原阳性，也可能对应不同的临床背景。以尘螨

为例，有的患儿仅有尘螨致敏，有的同时合并花粉、霉菌或动

物皮屑阳性。前者和后者若全部归入“尘螨阳性”一组，组合差

异便会消失。对常见致敏组合分别统计，再看急性发作次数、

肺功能和控制水平是否存在差异，所得结果通常比单项阳性率

更有解释价值。

过敏原致敏分析还依赖数据库本身是否规范。检测平台、

结果单位、阳性阈值以及采样时间一旦不一致，跨年份比较就

容易出现偏差。病例录入时应保留诊断标准、检测时间、疾病

是否处于发作期和近期治疗情况。重复就诊患儿则尽量保留连

续记录，以免把随年龄或季节变化的致敏状态当成静态结果。

3 人工智能在过敏原模式识别与患者分层中的应用

儿童哮喘资料往往不是几个指标可以概括的。年龄、症状

频率、既往发作、嗜酸性粒细胞、总 IgE、特异性 IgE、肺功

能、用药及环境暴露之间可能同时存在联系。传统统计适合回

答某一个因素是否与结局相关，但当变量增多以后，组合效应

不容易直接看出。机器学习的优势恰好在这里：它能够在同一

框架下处理多项变量，寻找较稳定的特征组合。相关综述显示，

这类方法已经用于儿童哮喘风险预测、表型识别、急性发作评

估和治疗管理[4]。

He等基于出生队列资料开展儿童哮喘早期预测，结果表

明早期临床和暴露信息具有一定的分层价值[5]。用于常德地区

时，可以把问题设计得更具体一些。例如，将患儿按尘螨单一

致敏、多种吸入性过敏原共同致敏、食物与吸入性过敏原共同

致敏进行分类，再比较不同组的发作频率和控制水平。这样得

到的不是简单的过敏原排序，而是“什么样的致敏组合更容易

对应什么样的临床表现”。

作者简介：

第一作者及通讯作者：汤洋，女（1986—），大学本科，儿科副主任医师，研究方向：儿童哮喘。

基金：2025 年度常德市科技创新指导性项目，2025ZD217。



中外医学研究杂志 第 5卷第 12 期 2026 年

250

4 环境暴露信息在哮喘风险评估中的价值

环境资料并不是越多越有价值。Hurst等曾把电子病历与

气候、污染和过敏原暴露信息共同用于儿童哮喘急性发作风险

预测，加入环境变量后模型性能并未明显提高[6]。这说明环境

因素是否能进入有效模型，还取决于记录是否准确、时间尺度

是否合适，以及个体暴露能否被真实反映。

常德地区如果开展类似分析，可以根据病例资料记录季

节、居住环境、宠物接触、烟草暴露及部分气象因素，再与致

敏情况和发作时间对应。这里需要把“致敏”和“致病”区分开。

血清特异性 IgE阳性只能说明机体对某种过敏原产生了特异性

反应，不能据此认定它就是某次喘息或急性发作的直接诱因。

模型给出的关联仍需结合患儿实际接触史和症状发生时间解

释。

5 大语言模型在多源临床信息整合中的潜在应用

儿童哮喘随访中，不少信息以文字形式存在，例如家长描

述的居住环境、症状出现时间、既往用药和接触宠物情况。若

完全依赖人工逐条整理，工作量较大，也容易出现记录标准不

一致。大语言模型在这类文本处理中具有一定优势，可以按照

预设字段提取过敏原检测、用药、暴露和随访要点，再转为后

续统计所需的结构化信息。

但这一用途与直接诊疗应当区分。儿科过敏领域的人工智

能应用目前仍存在数据偏倚、解释性不足和外部验证有限等问

题[7]。已有工作将临床特征和过敏原检测指标纳入机器学习模

型，用于预测哮喘过敏原免疫治疗疗效[8]，说明多来源资料确

实具有整合价值。对大语言模型而言，更现实的定位仍是帮助

整理资料、核对信息和辅助分析，而不是替医生作出诊断或治

疗决定。

6 基于区域过敏原谱的个体化管理

区域过敏原谱最终要解决的并不是“哪一种过敏原排第

一”，而是本地患儿中哪些致敏方式更值得临床关注。把年龄、

既往发作、肺功能、用药需求和致敏组合放在一起看，才能发

现单项检测结果之外的差别。对于季节性发作明显或多次急性

加重的患儿，随访时还可以重点核对相应季节和环境中的暴露

变化。

人工智能模型进入临床后，结果也不应只给出一个概率

值。医生更需要知道风险升高主要与哪些信息有关，例如多重

致敏、反复发作、肺功能下降，还是特定暴露。区域层面的规

律只能作为背景，不能代替个体判断。即使某种过敏原在常德

儿童中十分常见，也不能据此要求所有患儿采用相同的回避措

施。

7 结语

常德地区儿童哮喘过敏原资料若能持续积累，并保持检测

和随访标准相对一致，区域致敏特征会比单次横断面统计更清

楚。机器学习适合处理多变量之间的关系，大语言模型则更适

合整理分散在病历和随访文本中的信息。两者目前都应服务于

临床，而不是替代临床。后续工作的重点，仍是把可靠的本地

数据、真实暴露和患儿结局对应起来。
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