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摘要 药物研发周期长、成本高, “老药新用”是一种潜在替代方案, 但目前尚缺乏药物额外获益与潜在风险的系 

统评价方法. 本文提出PheWAS-TTE研究框架, 通过整合全表型组关联分析(phenome wide association study, 
PheWAS)与目标试验模拟(target trial emulation, TTE), 为现有药物的“潜在适应症发现-人群疗效验证”提供一种 

解决思路. 该研究框架首先利用PheWAS高通量筛选的优势, 发现遗传特征与多种表型的关联, 锁定目标药物可能 

存在的额外获益与潜在风险, 然后利用TTE方法对候选药物与潜在表型之间的关联进行人群层面的验证. 这一 

“发现-验证”双阶段设计可有效规避单纯遗传学证据中潜在的多效性偏倚, 也能弥补传统观察性研究在药效发现 

方面通量较低的局限, 为拓展已上市药物适应症提供一种新方法. 

关键词 全表型组关联研究, 目标试验模拟, 药物额外获益, 药物潜在风险, 方法学框架    

药物研发是一个复杂且耗时的过程, 普遍存在周 

期长、成本高、失败风险大等困难. 据美国FDA统计, 
临床药物开发平均周期为6.5~10年 [1], 整体成功率仅 

为10%~15% [2], 单一药物的平均成本则高达1.7亿~5.2亿 

美元 [3]. 新药研发面临的核心困境在于, 前期难以准确 

预测药物疗效以及潜在不良反应, 导致大量资源投入 

后常因安全性问题被迫中止. 在这一背景下, “老药新 

用”策略作为一种补充手段, 受到广泛关注 [4].  

探索已获批药物的新适应症, 在药物研发过程中 

具有独特的优势. 这类药物通常已积累较为充分的安 

全性证据, 一旦能够证实其具有额外获益或潜在风险, 
则更容易实现临床转化或指导决策. 然而, 目前“老药 

新用”的评价体系仍沿用传统的新药评价体系, 例如严 

格遵循临床随机对照试验(randomized controlled trial, 
RCT), 尚缺少针对“老药”额外获益或潜在风险的高效 

评估方法.  
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随着多表型自然人群队列建设不断完善, 多维度 

的生物信息为药效评价领域注入活力. 以英国生物银 

行(UK Biobank, UKB)为代表的多组学队列, 实现遗 

传信息与复杂表型的深度整合, 为解析药物的生物学 

效应提供新的路径 [5]. 全表型组关联研究(phenome 
wide association study, PheWAS)通过解析队列中的遗 

传变异与多个表型的关联, 间接提示药物的生物学效 

应 [6]. 药物靶基因的功能相关变异(如靶基因的错义突 

变等)可作为药物干预的天然模拟, 携带这类变异特征 

的个体与接受药物治疗的个体具有一定的相似性. 因 

此, 使用这类变异作为遗传工具变量模拟药物暴露分 

组, 借助于统计分析方法, 可以定量评价不同分组的 

表型变化, 为药物额外获益和潜在风险提供证据 [7].  
然而, PheWAS所识别的间接关联并不能作为药 

物真实效应的直接证据, 仍需来自人群水平的高质量 

证据作为支撑. 既往有学者提出采用孟德尔随机化 

(Mendelian randomization, MR)作为证据补充. 该方法 

的核心优势在于, 借助遗传工具变量有效规避传统观 

察性研究的混杂偏倚, 从而间接推断药物暴露与结局 

之间的因果关系. 由于MR与PheWAS通常都采用遗传 

工具变量进行分析, 二者常联合运用. 然而, 也正是这 

一共性, 导致它们在药效评价上存在缺陷: 即MR-Phe
WAS框架中的“药效模拟”与“真实药物治疗效果”并不 

完全一致, 遗传药物模拟仅能反映靶基因在终身水平 

上的长期效应, 而真实药物治疗效果则是疾病状态下 

阶段性的药物作用. 因此, MR的联用可能导致研究结 

论无法反映真实用药效果.  
目标试验模拟(target trial emulation, TTE)为真实 

世界研究提供一种重要的因果推断框架, 它将RCT的 

核心原则拓展到观察性研究中, 有效提升观察性研究 

的可靠性. TTE通常借助真实世界医疗大数据开展, 例 

如通过电子医疗记录(electronic health records, EHR)分 

析药物干预与临床结局之间的关系, 在人群层面提供 

候选药物额外获益或潜在风险的真实世界参考证据. 
Wang等人 [8]系统比较了基于TTE研究框架的“模拟 

RCT”与已完成“真实RCT”的差异, 发现对标RCT标准 

的条件时, 两者效应呈现一定的一致性(皮尔森系数 

r=0.82, 约66%的结果与估计方向或趋势相符), 当模拟 

RCT与真实RCT实施要点进一步接近时, 其一致性可 

进一步提高(皮尔森系数r=0.96), 上述研究结果提示: 
基于TTE框架的观察性研究有望在RCT无法开展时提 

供可靠的真实世界证据.  
基于此, 本研究提出一种PheWAS-TTE研究框架, 

该框架通过融合遗传学驱动的药效发现与人群数据的 

关联验证, 实现跨维度证据的优势互补. 该研究框架首 

先利用PheWAS高通量筛选优势, 系统扫描遗传变异 

与多种表型的关联, 锁定候选药物的额外获益或潜在 

风险, 然后利用TTE方法对这种关联发现进行人群层 

面的验证. 相较于单一维度研究方法, 这一“发现-验 

证”双阶段设计在一定程度上解决传统方法的局限: 
可有效规避单纯遗传学证据中潜在的多效性偏倚, 也 

能弥补传统观察性研究在药效发现方面通量较低的局 

限, 为拓展已上市药物适应症提供一种新方法.  

1 PheWAS-TTE框架 

PheWAS-TTE研究框架的优势在于其融合遗传学 

驱动的药效发现与真实世界医疗大数据的关联验证, 
实现跨维度证据的优势互补, 上述两阶段“关联发现- 
人群验证”研究框架为药物的额外获益与潜在风险评 

估提供可靠的解决方案.  
首先, 自然人群队列拥有高质量的多维度表型数 

据, 其中具有代表性的人群队列为UKB队列. 该队列 

自2006年起, 在10年间收集了50万名年龄介于37~73岁 

的志愿者的详实信息, 涵盖遗传信息、生物标志物、 

医疗记录、医学影像等 [9]. 此外, 美国国立卫生研究院 

(National Institutes of Health, NIH)主导的All of Us研 

究计划、中国嘉道理生物银行、爱沙尼亚生物样本 

库、日本生物银行等, 均同时拥有遗传信息、医疗记 

录以及随访数据等多维度数据. PheWAS方法依托此 

类数据优势, 借助遗传变异实现药物额外获益及潜在 

风险的高通量发现.  
作为药物相关PheWAS分析的一个典型案例, 白 

介素6受体(interleukin-6 receptor, IL-6R)抑制剂相关的 

研究充分展现表型组数据在高通量探索药物效应中的 

优势. IL-6R抑制剂已获批用于类风湿性关节炎治疗, 
而IL-6R信号通路作为免疫反应激活、组织修复及代 

谢稳态的核心通路, 其抑制效应可能在更广泛的炎性 

疾病中具有潜在治疗价值. 借助多中心表型组数据, 
多项PheWAS研究已实现对其额外效应的高通量挖掘: 
Cai等人 [10]使用美国百万退伍军人计划(Million Veter
an Program, MVP)数据发现, IL-6R基因功能相关变异 
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与冠心病和主动脉瘤的患病风险降低相关, 且通路抑 

制可能伴随血红蛋白水平升高, 结论在范德比尔特大 

学生物银行和UKB中得到验证; Georgakis团队 [11]进一 

步扩展工具变量选取策略, 通过BioMe等多库数据, 发 

现IL-6R通路抑制与动脉粥样硬化、缺血性心脏病、 

腹主动脉瘤及2型糖尿病的患病风险降低相关, 但也可 

能增加蜂窝织炎、上肢脓肿、泌尿道感染、女性不 

孕、红斑性疾病以及特应性皮炎的潜在发生风险; 而 

最近, Wang等人 [12]利用PheWAS亚组分析揭示IL-6R 
抑制效应在人群间的异质性. 相较于欧洲裔, 非洲裔 

人群中IL-6R抑制与2型糖尿病发生风险降低的关联更 

显著. 另外, 其他研究者也通过孟德尔随机化的方法推 

断出IL-6R抑制可能与升高肺结核 [13], 降低特异性皮 

肤炎症相关 [14](图1).  
然而, 通过药物PheWAS得出的表型组显著关联存 

在四种可能解释 [15]: (ⅰ) 真正的跨表型组关联, 即药物 

疗效和其他表型独立受到共享生物学机制的基因位点 

影响; (ⅱ) 药物靶向治疗疾病所产生的共病关联: 例 

如, 类风湿性关节炎本身同骨质疏松存在共病关系, 这 

种关系可能介导药物与新表型的关联, 但这并不能作 

为IL-6R抑制剂可治疗骨质疏松的证据; (ⅲ) 由生物银 

行共同环境暴露导致的隐匿性表型关联, 这可能使药 

物在PheWAS中呈现出多种性状因同一环境暴露而产 

生的关联; (ⅳ) 因表型编码差异导致的虚假关联, 例 

如, 国际疾病分类第九版临床修订本(ICD-9-CM)并不 

区分1型糖尿病和2型糖尿病, 而两者的病因实则不同.  
正是由于这些显著关联背后解释存在复杂性, 单 

纯凭借PheWAS的高通量发现难以确保结论可靠, 必 

须借助其他推断方法进行验证. 因此, 在既往的MR- 
PheWAS结构中, MR从因果推断角度对PheWAS的关 

联补充证据. 然而, MR仅依赖遗传性证据可能因不恰 

当的工具变量选择, 产生水平多效性偏倚, 从而影响结 

果的可靠性 [16]. 此外, MR-PheWAS框架本质上代表药 

物靶基因水平终生效应, 无法提供可直接用于循证转 

化的证据. 相比之下, TTE利用EHR中的处方数据, 从 

药物实际应用层面提供补充解决方案, 在“关联-发现” 
基础上进行人群水平的补充验证. 在疗效评价方面, 
TTE展现出相对于MR的独特优势: 在RCT-DUPLI
CATE项目的长期跟踪研究中, 若严格模拟RCT的实施 

要点, TTE的结果与真实RCT结论可以一致, 异质性可 

以从1.9显著降低到接近于1(无异质性) [17,18]. 现有的证 

据表明, PheWAS-TTE具有可行的实践基础.  

图 1 用于识别药物额外获益与潜在风险的PheWAS-TTE框架示意图——以遗传模拟托珠单抗为例 
Figure 1 Overview of a PheWAS-TTE framework for identifying additional benefits and potential risks of drugs—illustrated by genetic mimicking 
of tocilizumab  
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2 PheWAS-TTE的具体研究方法 

2.1 首要前提: 筛选药物相关的工具变量 

当前, 进行一项药物PheWAS分析时, 如何筛选能 

够准确反映药物疗效的工具变量是核心问题. 临床应 

用的药物主要分为靶向药和非靶向药两类, 靶向药因 

精准作用于特定分子, 其疗效常与靶点蛋白质的生物 

功能直接相关; 而非靶向药作用机制尚未完全阐明, 且 

涉及多靶点协同作用, 临床应用评价主要依赖于实践 

性证据. 基于此, 靶向药因其靶点明确、机制相对单一, 
在基于遗传变异模拟药物效应的研究中更具可行性. 
针对目标药物, 研究者通常先借助Drugbank及ChEMBL 
等药物-基因关联数据库, 识别药物作用的靶标蛋白质 

编码基因. 鉴于药物靶点MR和PheWAS在遗传变异选 

择标准上的相似性, 后者通常沿用近似的模拟策略. 明 

确药物疗效相关靶标后, 遗传工具变量的筛选流程可 

概括为四个步骤: (ⅰ) 确定选择与靶标相关的全基因 

组关联研究(genome wide association study, GWAS)数 

据源; (ⅱ) 明确需要关注的靶基因区域; (ⅲ) 根据相关 

遗传条件筛选靶基因区域内纳入分析的变异位点; (ⅳ) 
验证所选工具变量能否重现已知的靶点药物效应 [19~22].  

在选择药物相关变异时, 研究者需特别关注遗传 

变异与干预措施的关联性. 若遗传变异无法有效模拟 

药物的作用效果, 这类研究将无法还原药物本身的作 

用 [23]. 近年来, 部分药物靶点MR研究因工具变量选取 

标准的不恰当, 得出了有争议的结论, 这也引起了研究 

者对于药物相关遗传工具变量选取标准的担忧. 在 

Yuan等人 [24]刊登在Gut上的评述中指出, 遗传变异和 

药物使用之间的关联可能因部分变异本身的差异效应 

被放大, 或者加重某种潜在风险. 典型案例如PCSK9基 

因区域中的变异rs11591147, 该变异既与降胆固醇药 

物使用增加相关, 又和较高的胆固醇水平相关. 若将 

其视作PCSK9抑制剂的工具变量, 可能会产生与药物 

预期效应相悖的研究结论. 具体而言, 在选择药物工 

具变量时, 如Gill等人 [25]推荐, 评估工具变量效度最有 

效的方法之一, 是验证其与目标药物暴露和已知治疗 

效应之间的关联, 例如, 利用与类分湿关节炎的关联 

效应去收缩IL-6抑制剂的工具变量. 所以, 在当前药物 

遗传学研究中, 工具变量的选取应更加贴近上述步骤 

中的第四条, 即研究者应当选择能够充分模拟药物疗 

效的遗传变异.  

2.2 药效发现: 开展药物相关的PheWAS分析 

当完成药物靶点工具变量的筛选流程后, 可进入 

PheWAS统计分析步骤. 当前, PheWAS分析主要依托 

三类方法体系: (ⅰ) 利用整合的变异-表型数据库直接 

查询; (ⅱ) 使用由Denny团队开发的PheWAS包; (ⅲ) 
依托UKB数据平台的PHESANT分析框架.  

具体而言, 方法一是通过IEU Open GWAS project, 
PheWAS Catalog等公共数据库, 对全球主要生物银行 

的变异-表型关联结果进行系统性整合, 为研究者提供 

可视化交互界面为查询特定遗传变异在表型组中关联 

结果. 方法二和方法三是当前应用最广泛的两种实操 

方法, 方法三使用PHESANT包时, 研究者需输入包含 

遗传变异(预测因子)、目标表型信息及混杂因素的多 

维数据集, 依托工具包内置的表型自动处理流程(如 

ICD诊断编码标准化、表型数据清洗)完成表型变量 

预处理, 继而根据数据类型(连续型、二分类或生存数 

据)选择线性回归、逻辑回归或COX比例风险模型, 系 

统性扫描与预测因子相关的表型组关联 [26].  
本文重点介绍方法二, 该方法以EHR数据为基础, 

整合表型编码体系和统计分析框架, 实现遗传变异与 

全表型组的关联推断, 是应用最早且最为广泛的Phe
WAS分析方法. 早期研究中, PheWAS针对ICD诊断编 

码, 建立标准化表型映射体系——Phecode编码系统, 
将疾病诊断代码转化为结构化表型变量. Denny团 

队 [27]利用人群变异数据与病例-对照表型信息, 成功 

复现7个已知变异-疾病关联中的4个, 并额外发现19个 

以前未知的表型关联. 这项研究首次证实, 相较于 

GWAS, PheWAS聚焦于通过变异“反向关联”表型组, 
并成功复现大部分已存在的关联结果. 随着研究深入, 
PheWAS逐步引入GWAS常用的回归分析方法, 如线性 

回归、逻辑回归等, 并通过验证国家人类基因组研究 

所(NHGRI)目录中多数GWAS发现的变异-表型关联, 
使得其方法学得到学界的广泛认可 [28]. PheWAS不仅 

能复现已知的表型关联, 还能挖掘遗传变异的多效性, 
特别是在分析范围限定于药物靶基因区域时, 可针对 

性地识别药物额外获益与潜在风险关联. 经过十余年 

发展, PheWAS已形成一套完整的方法论体系和分析 

流程. 研究者首先需依据Phecode编码表对EHR诊断编 

码进行整合和质量控制, 构建涵盖全表型组的病例-对 

照研究队列 [29,30]; 继而根据目标表型分类选择适配的 

回归模型, 纳入性别、年龄、遗传主成分等关键混杂 
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因素进行条件分析; 同时, 鉴于多重检验带来的假阳性 

风险, PheWAS结果需采用Bonferroni或FDR校正等方 

法校准统计显著性. 目前, PheWAS工具已支持R及 

Python等多种语言环境, 并针对大型生物银行数据开 

发高效并行版本 [31,32], 具体操作流程可参考Denny等 

学者的系列研究方法描述 [33~35].  

2.3 药效验证: 基于PheWAS分析的药物额外获益 
与潜在风险开展TTE研究 

基于PheWAS初步识别的药物额外获益与潜在风 

险关联, 研究者可进一步通过TTE框架进行完整的临 

床证据推断. 在开展TTE前, 研究者需系统考量其实施 

前提: 首先, 鉴于不同种族群体间遗传背景存在显著异 

质性, 跨种族队列遗传效应外推可能导致结论推断偏 

差, 降低结果的外部效度并增加假阴性风险, 因此TTE 
也应当优先选择同PheWAS分析遗传背景一致的人群 

队列. 其次, TTE的另一核心实施条件在于目标数据库 

应当具备多维评估数据支撑: (ⅰ) 完整的药物处方信 

息, 包括用药时间、频次、剂量等数据, 以准确刻画真 

实世界用药模式; (ⅱ) 高质量的结局信息, 目标结局的 

诊断需经过可靠性验证. 满足以上前提, 可依托目标数 

据库对药物额外获益与潜在风险进行关联验证.  
TTE的核心在于两个方案设计, “目标RCT方案” 

和基于真实世界数据的“模拟方案” [36]. 研究者首先应 

明确药物的“目标RCT方案”, 其与经典的RCT设计原 

则基本相同, 需明确7个方面的设计要素, 主要包括: 
纳排标准、干预策略、随机分配、随访方案、结局判 

定、统计分析方案等. 在此基础上, 研究者使用观察性 

数据对“目标RCT方案”进行“最佳近似还原”, 从7个方 

面建立“目标RCT”的“模拟方案”: 即纳排标准、治疗 

策略、随机分配模拟、随访方案、结局判定、目标因 

果效应分析以及统计分析方法等 [37], 进而提升因果推 

断效能, 在人群水平上对药效给出可靠估计.  
采用观察性数据模拟“目标RCT”的过程中, 7个核 

心要素分别有以下注意要点. (ⅰ) 纳入排除标准需同 

目标RCT方案一致, 并通过设立恰当排除标准确保目 

标人群在“目标RCT”与“模拟RCT”的人群相一致. 应 

当注意, 纳入和排除标准应仅采用基线特征信息, 避 

免在基线后的随访期内设定排除条件, 以减少偏倚. 
(ⅱ) 药物治疗对照选择(干预策略)方面, 通常建议选 

择目标药物具有相同适应症的药物作为阳性对照, 而 

不建议选择未接受治疗的人群作为空白对照; 同时, 
由于真实世界场景下, 药物使用情况更加复杂, 包括 

剂量多样、联合用药、多药切换、依从性差等实际情 

况, 研究者应依据研究目的和数据质量, 在“目标RCT” 
与“模拟RCT”中选择一种折中的“药物干预”设定方案. 
(ⅲ) 分配过程模拟方面, 可考虑通过倾向性评分匹 

配、分层或回归、标准化或逆概率加权、G-估计(G- 
estimation)或双重稳健策略等统计方法, 模拟“目标 

RCT”中的干预随机化分配, 减少混杂效应 [38]. (ⅳ) 在 

随访方案方面, 需明确统一的“时间零点”, 减少永恒时 

间偏倚(immortal time bias). (ⅴ) 在主要结局指标方面, 
研究者应选择相对客观的结局, 并对其进行充分的可 

靠性验证, 可以使用其他的影像学或检验结果对结局 

指标进行补充, 减少系统性误差. (ⅵ) 目标因果效应 

估计方面, 可采用意向性治疗集(intention-to-treat, 
ITT)和符合研究方案集(per-protocol effect, PP)两种方 

式进行效应估计. (ⅶ) 在统计分析方法中, ITT效应与 

PP效应均需调整基线混杂因素, PP效应可能需要采用 

加权或者G-估计等方法调整基线后的影响因素 [39].  
遵循上述思路并参照R o b i n s团队的研究建 

议 [40~42], 可初步完成一项PheWAS-TTE分析(表1). 尽 

管在上述过程中仍存在诸多有待探讨之处, 但这一核 

心框架可为药物额外获益与潜在风险的“关联发现-验 

证”提供一个新的解决思路.  

3 PheWAS-TTE的优势与不足 

PheWAS作为连接基因组和表型组的核心模块, 
其核心价值在于依托大规模表型组数据, 实现“遗传变 

异-多元表型”关联关系的系统性识别. 区别于传统药 

效分析模式, PheWAS通过挖掘药物靶基因的多效性, 
能够高通量地揭示药物作用的潜在机制与复杂网络关 

系. 例如, 针对IL-6R抑制剂的研究中, PheWAS不仅识 

别出对循环系统疾病的作用, 还发现其对2型糖尿病的 

潜在作用, 为药物风险评估提供遗传层面的先验假设. 
这种跨维度的数据整合, 使研究者能从基因功能平均 

差异水平出发, 预判药物在复杂表型组中的潜在作用, 
为后续关联验证研究提供先验假设.  

而在PheWAS-TTE框架中, TTE的核心优势在于 

将观察性数据转化为可靠的临床证据, 有效弥补因伦 

理、成本及人群覆盖等原因造成的RCT证据缺乏 .  
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TTE分析中可以实现ITT以及PP因果估计, 服务不同的 

研究目的. 此外, TTE还能通过整合药物用量、频次和 

随访等数据, 捕捉药物的长期安全性信号. 当前, TTE 
来源的证据也逐渐成为上市药物监测和精准医疗政策 

制定的重要支撑. PheWAS-TTE框架充分利用了Phe
WAS与TTE两种方法的优势: PheWAS借助自然人群 

队列与遗传工具, 高通量地发掘药物“潜在作用”; TTE 
方法可以针对所发现的“潜在作用”在人群水平进行验 

证, 为药物适应症拓展提供一种新方法.  
尽管PheWAS-TTE框架优势显著, 但仍存在一些 

局限. 首先是数据质量问题, PheWAS高度依赖于大型 

生物银行中数据的完整性和准确性, 若存在编码错误、 

表型数据缺失、混杂因素未测量等问题, 则可能导致 

假性关联. 而TTE对药物暴露信息(如剂量、用药中断 

情况等)和结局指标的可靠性要求则更高, 关键数据缺 

少会导致难以开展TTE研究.  
其次, 作为一种创新的研究方法, PheWAS-TTE框 

架仍有待后续研究深入探索: (ⅰ) 在PheWAS-TTE框 

架中, PheWAS目前定位于“关联发现”环节. 与MR- 
PheWAS框架相比, 其允许在一定程度上放宽对于MR 

核心三大假设的遵循标准, 旨在通过这种灵活性发现 

更广泛的关联. 但其底线要求在于, 所选取的工具变 

量必须能够模拟药物本身的效应. (ⅱ) 不同于GWAS, 
PheWAS目前学界尚未形成公认的统计学显著性阈值. 
当前, 既往研究文献多采用FDR多重检验校正, 但由于 

表型之间存在异质性, 部分研究者尝试将统计显著性 

阈值放宽至0.05, 以期发现更多的候选表型. (ⅲ) 
RCT-DUPLICATE结果显示, TTE在规避选择偏倚和 

永恒时间偏倚方面表现出明显优势, 其估计值的准确 

性已接近于实际RCT. 但此类高质量证据的产生, 依赖 

于严格遵循RCT模拟标准并建立科学的TTE分析方案, 
以杜绝其他潜在偏倚的混入. (ⅳ) 作为一种基于遗传 

多效性的生物学假设-验证范式, PheWAS-TTE可能在 

分析中出现与既往研究不一致的情况, 研究者对此类 

结果应持谨慎解读态度.  

4 总结 

本文提出一种PheWAS-TTE研究框架, 该框架通 

过整合遗传学驱动的药效发现与真实世界人群数据的 

表 1 PheWAS-TTE框架各环节及参考质量控制规范 

Table 1 Stages of the PheWAS-TTE framework and recommended quality control criteria 

框架具体环节 质量控制目标 具体实施方法 判定标准/阈值 参考文献 

筛选药物相关的 
工具变量 

保证工具变量 
可靠性 

(ⅰ) 借助Drugbank等药物-基因数据库明 
确药物靶基因;  

(ⅱ) 确定遗传工具变量的来源;  
(ⅲ) 明确需要关注的靶基因区域;  

根据遗传条件筛选纳入分析的工具变量;  
(ⅳ) 验证工具变量与药物已知治疗效应 

的关联性 

(ⅰ) 优先选择靶向药物;  
(ⅱ) 遗传工具变量来源通常选择与基因表 
达、靶点蛋白水平或已知下游功能的关联;  
(ⅲ) 常用的遗传条件(目前尚无定论): 基因 

上下游200 kb内的SNP,  
P<1×10−6, MAF>0.01,  

LD(r2<0.1), F统计量>10;  
(ⅳ) 工具变量能够重现药物暴露和已知 

治疗效应的关系 

[17,19,20,23] 

开展药物相关的 
PheWAS分析 

确保表型 
定义准确 

(ⅰ) 整合表型组编码体系; 
(ⅱ) 确定统计分析框架; 

(ⅲ) 纳入关键混杂因素进行条件分析; 
(ⅳ) 根据预设的多重检验校正方法 

界定显著性结果 

(ⅰ) 复核表型定义是否准确; 表型组统一编 
码, 在关联分析中相互不干扰, 或者借鉴现有 

的Phecode系统; 
(ⅱ) 目前统计分析多采用回归分析; 

(ⅲ) 控制研究对象的种族背景, 排除亲缘关 
系过高的个体; 纳入病例数≥120的表型以 

保证统计功效(尚无定论); 
(ⅳ) 常用的统计显著性阈值(尚无定论):  

P FDR<0.05 

[24,25,31,33] 

基于PheWAS分析 
的药物额外获益 
与潜在风险开展 

TTE研究 

准确定义用药 
模式 

(ⅰ) 验证所选药物与全表型组关联 
分析所用EHR的一致性;  

(ⅱ) 提取EHR中用药时间、剂量、 
频次等完整信息;  

(ⅲ) 验证目标结局的诊断可靠性;  
(ⅳ) 根据7类关键组成部分构建分析方案;  

(ⅴ) 开展因果效应分析;  
(ⅵ) 针对潜在的混杂因素展开亚组分析 

(ⅰ) 发现和验证分析均在统一遗传背景下 
开展;  

(ⅱ) 用药核心信息(时间/剂量/频次)完整 
率≥90%;  

(ⅲ) 处方与随访记录一致性≥95%;  
(ⅳ) 亚组分析异质性检验无显著差异 

[34,35,37,38]   
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关联验证, 为药物额外获益与潜在风险评估提供了新 

思路. 尽管该方法在数据质量和方法学整合方面仍面 

临诸多挑战, 但随着真实世界数据治理技术的不断发 

展与完善, 这一框架有望在药物研发及临床实践中发 

挥重要作用, 促进以医疗数据驱动的高质量证据生成, 
助力医疗服务水平提升.    
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Drug development is costly and time-consuming. Drug repurposing serves as a potential approach to mitigating these drawbacks. 
However, there is a lack of a systematic evaluation methodology to efficiently assess the additional benefits and potential risks of drug 
repurposing. Here, we propose a PheWAS-TTE framework, which integrates PheWAS and TTE. Leveraging the high-throughput 
screening capability of PheWAS, this framework first enables systematic scanning and uncovers association between the candidate 
drug and diverse phenotypes. In the second stage, TTE is employed to validate the association findings at the population level. This 
“discovery-verification” two-stage design adeptly avoids the potential genetic pleiotropy bias from purely genetic evidence and 
addresses the low-throughput limitations of traditional observational studies in drug discovery, providing an efficient strategy for 
expanding the indications of marketed drugs. 
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