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全表型组关联研究方法学研究进展
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【摘要】 全表型组关联研究（PheWAS）是一种反向遗传学分析方法，旨在研究哪些表型可能与

给定的遗传变异相关联。随着生物医疗数据库和电子病历信息的开放获取，PheWAS已逐渐成为探

索暴露因素与多种健康结局之间关联的有效方法。这种方法具有同时探索某一种暴露与多种疾病表

型之间的统计学关联的独特优势，从而有助于揭示多重因果关联以及各疾病间共同的致病机制。然

而，PheWAS目前也面临诸多挑战。该方法本身存在一定的局限性，包括工具变量的选择是否具有代

表性以及繁重的多重校正负担。此外，如何应用生物学知识阐释研究结果是 PheWAS的另一重点问

题。本文将围绕PheWAS方法学进行概述，以期为后续更好地开展PheWAS提供思路和建议。
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【Abstract】 Phenome-wide association study (PheWAS) is a reverse genetic analysis
method to identify the potential phenotypes associated with genetic variations. With the increasing
availability of biomedical databases and electronic medical records (EMR), PheWAS has gradually
become an effective tool to unveil the relationships between exposure and a broad range of health
phenotypes. The unique advantage of this method is that it can simultaneously explore the
associations of a specific exposure with a variety of disease outcomes, thus helping to reveal multiple
causal relationships and the shared pathogenic mechanisms among diseases. However, PheWAS has
limitations, including selecting instrumental variables and the heavy burden of various corrections.
In addition, how to interpret the biological mechanisms underlying significant findings is another
crucial issue of PheWAS. This review will focus on the methodology and application of PheWAS to
provide meaningful suggestions and insights for future studies.
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对于探索影响疾病发生的遗传易感因素，早期研究多

采用基于关键基因或通路的候选策略，并鉴定出一批功能

性较强的影响疾病发生和发展的易感基因。但这种方法的

准确性和可靠性受群体遗传背景、连锁不平衡和样本量大

小等因素的影响较大，且没有考虑基因-基因交互作用。近

十年来，全基因组关联研究（genome-wide association study，
GWAS）作为一种新兴高通量芯片技术，已发展成为一种用

于探索复杂疾病遗传易感机制的成熟检测手段［1］。GWAS
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发现了单核苷酸多态性（single nucleotide polymorphism，

SNP）对复杂疾病易感性的影响，一般是在全基因组范围内

通过比较因等位基因突变产生的不同基因型在病例和对照

之间的频率差异来鉴定与疾病易感性显著相关的遗传变

异。截至 2021年 6月 8日，美国国家人类基因组研究所编

制的全基因组关联研究目录（NHGRI GWAS catalog）已收录

了5 106篇GWAS，共发现了258 738个遗传变异［2］。

近年来，由于生物医疗大数据如英国生物样本库［3］、中

国慢性病前瞻性研究［4］、美国电子病历与基因组学网络［5］和

百万退伍军人队列（million veteran program）［6］等大型队列研

究电子化病历（electronic medical records，EMR）的广泛应

用，使得探索某一暴露因素与成百上千个疾病表型之间的

关联，即全表型组关联研究（phenome-wide association study，
PheWAS），成为了可能。PheWAS利用 EMR作为临床表型

的有效数据源，同时将基因型数据与 EMR数据相关联，在

全疾病谱范围内探索特定遗传变异与所有疾病结局之间的

关联。此方法的独特优势是可以同时探索某一暴露与多种

疾病表型之间的统计学关系，从而有助于揭示多重因果关

联以及疾病间共同的致病机制［7］。此外，流行病学研究也

可以作为 PheWAS暴露或表型数据的来源。传统的队列研

究或临床试验以规范化流程在各研究点通过实验室测量、

体格检查、自填问卷等途径收集表型信息，相比 EMR不仅

具有严格标准化和统一性的优势，并且能选择性地覆盖参

与者的健康信息，而 EMR往往只能取得依据病例年龄、性

别或健康状况而进行的临床化验或检查结果［7］。但是人力

物力的较高成本也使得传统队列研究的设计偏向于个别已

被认为有价值的研究问题或表型结局，其表型信息的广度

与深度存在局限。PheWAS方法对表型的广泛或系统性探

索可以较好地弥补这个空缺，发掘意料之外的关联，尤其是

基于 EMR的 PheWAS，其观察次数与变量信息类型更为丰

富。在分析阶段，PheWAS基于一系列映射策略，快速从

EMR或队列研究中提取多种疾病表型的病例和对照并分析

特定基因型频率在其间的分布差异［8］。这种“病例-对照”的

分析思路常见于候选基因关联研究、GWAS等遗传关联研

究，用以识别与表型相关的遗传变异。

不同于GWAS，PheWAS是一种反向遗传学分析方法。

GWAS从特定表型出发，探究其与全基因组范围内遗传变

异的关联以揭示目标表型的遗传易感性机制，遵循由“表

型”到“基因型”的研究思路；而PheWAS通常基于已有的生

物学机制或遗传学背景，关注某种表型，应用该表型相关的

特定遗传变异作为工具变量来分析其与大量疾病表型结局

的关联，体现了它从“基因型或其他变量”到“表型”的反向

遗传学研究特征。有别于GWAS仅关注一种或一类疾病，

PheWAS将大量疾病表型结局用表型代码或其他形式表示

为系统化的疾病表型组。此类疾病表型编码系统的构建是

PheWAS的关键贡献，使得PheWAS相比GWAS能够对遗传

多效性、共病负担等关联进行更全面系统的探索［9］。

已有多项研究证明 PheWAS方法不仅可以验证GWAS

鉴定的基因-表型关联，而且能挖掘GWAS未发现的多效性

遗传变异位点［10-12］。2010年，Denny等［13］首次使用 PheWAS
方法并成功验证了既往已报道的基因型-表型关联（例如

rs1333049-冠心病、rs3135388-多发性硬化、rs2200733-房颤、

rs6457620-类风湿性关节炎以及 rs17234657-克罗恩病，均

为既往GWAS已发现的基因型与某一种疾病的关联），此外

还发现以上 5个遗传变异位点与其他多种疾病表型存在相

关性，即表型-遗传-表型关联。随后，PheWAS得到快速发

展，该方法被应用于具有更大人群样本和不同数据结构的

数据集中，并逐渐发展成为一种应用遗传变异作为工具变

量来鉴定表型-表型关联的有效手段。Bush等［12］于 2016年
开展的一项系统综述以宏观视角对 PheWAS的基本原理、

方法与发现进行介绍，着重强调了未来 PheWAS面临的挑

战，对随后的研究起到宏观的指向性作用。针对 PheWAS
分析已经开发了多种不同的算法和研究策略，因此需要一

个更为系统和详细的概述，为选择适当的方法以便更好地

实施 PheWAS分析提供建议。基于以上研究背景，本研究

结合近五年 PheWAS的新策略以及本研究团队在相关领域

的贡献，一方面聚焦于疾病表型编码策略、关联解读与因果

推断等 PheWAS关键问题的进展，为既往研究挑战提供了

一份最新的答卷；另一方面，本研究针对PheWAS的关键实

施步骤、常用分析软件、未来发展方向以及临床研究应用作

出详尽总结，为读者提供了更具体的研究图景。

一、PheWAS实施步骤

1.基本原理：表型，即指特定基因型的个体，在一定环

境条件下，所表现出来的性状特征的总和［14］。人类能被观

察到的结构和功能方面的特性，包括健康表现、疾病特征等

都可称之为表型。近些年，研究者提出表型组学这一概念，

是指生物体形态特征、功能、行为、分子组成规律等所有生

物学性状的集合，是联系生物体基因型和表现型的桥梁。

表型组学可通过高通量的表型分析技术和平台与基因组

学、转录组学、蛋白质组学、代谢组学结合起来，应用于复杂

的生命系统研究［15］。PheWAS分析方法是在表型组学发展

过程中建立起来的新研究策略。PheWAS通过对以上多组

学数据进行关联和整合，利用遗传因素工具变量在因果关

系推断中的优势（例如不受常见混杂因素干扰、因果时序明

确等）鉴定表型-基因-表型之间的关联［16］，识别疾病易感基

因和位点，在早期把风险人群筛选出来，然后对其环境因

子、生活方式实施干预，以降低多种疾病的发生风险，为疾

病的预防与干预提供了关键线索和指引。结合基因组学等

多组学数据，PheWAS有助于全面理解疾病发生发展的机

理，发现药物新靶标，从而加速医药产业的发展［17］。研究策

略见图 1。其中，数量性状位点（quantitative trait locus，
QTL）作为联系基因组和其他组学的重要存在，可用于挖掘

各组学研究在基因型到表型发展过程中提供的有效生物信

息。基于 PheWAS发现的遗传因素或生物标志物与疾病表

型的关联，可以通过QTL分析判断遗传变异对基因表达、蛋

白质丰度以及代谢产物的影响，帮助明确 PheWAS所呈现
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遗传变异与表型结局关联背后的生物学机制并实现对疾病

表型的科学预测。

2. PheWAS研究设计的关键步骤和常用的分析软件：

（1）数据质量控制：开展 PheWAS的第一个关键步骤是

进行质量控制以确定最终纳入分析的疾病表型。与候选研

究、临床随访研究不同，PheWAS涉及成百上千个疾病表型，

为保障统计学效能，在进行统计分析前需进行严格的质量

控制；质量控制需要考虑样本量、唯一值及缺失值等信息。

此外，最小病例数作为筛选疾病表型的重要指标，常用于剔

除病例数小于该界值的一部分罕见疾病表型。具体研究中

考虑到统计效能、结局类型等因素，该界值的选定会存在差

异，但通常不低于 20例。根据 PheWAS Catalog来源的权威

性研究，Simonti等［18］在探究 28 000名欧洲人种相关遗传变

异与疾病表型的关联时，以最小界值 20例剔除了罕见疾病

表型；而Denny等［10］基于GWAS Catalog健康相关 SNP位点

的PheWAS，以及Karnes等［19］基于人类白细胞抗原（HLA）遗

传变异的PheWAS，则分别以25例和40例作为最小病例数。

其后，Verma等［20］还进行模拟分析调整了多项PheWAS常见

参数（如最小病例数、病例-对照比）并观察其对统计功效的

影响，提出以 200例作为常见遗传变异与二分类疾病结局

关联分析的最小病例数界值。此外，研究者还可以通过

Brion等［21］开发的在线分析工具，根据结局类型（连续型或

二分类）和效应量等参数进行统计效能或样本量计算。目

前 可 用 于 表 型 质 量 控 制 的 软 件 有 QUANTO［22］ 和

CLARITE［23］。
（2）暴露因素选择：遗传因素和非遗传因素（如血清生

物标志物）均可作为 PheWAS分析的暴露因素用于探索其

与多种表型之间的关联。其中，遗传因素即遗传变异，可使

用既往GWAS报道的单个或多个遗传变异位点以及候选基

因关联研究鉴定的功能性遗传变异，作为指代特定表型的

工具变量［10］。鉴于表型的多基因遗传特征，另一种方法是

通过构建遗传风险评分来代表特定表型的水平进而分析该

风险评分与多种疾病表型之间的关联，该研究策略在近几

年的PheWAS中已被相继报道［24-26］。值得注意的是，高遗传

风险并不完全等同于直接的表型观测或疾病诊断，它体现

的是特定表型遗传风险的暴露水平。在 PheWAS探究交叉

表型的共同致病机制、药物重定位等过程中，遗传因素起到

良好的工具变量作用，尤其对于需要大量样本长期随访的

研究问题或难以测得的生理指标。此外，在广义的PheWAS
中，非遗传因素，包括实验室检查指标（如血清胆固醇）［27］、

社会经济因素（如医疗费用支出）［28］乃至特定疾病表型［9］等

也可作为 PheWAS 的暴露因素［11］。例如 Zhang 等［9］用

PheWAS评估不同程度多发性硬化的共病负担，发现并验证

了严重的多发性硬化与泌尿生殖系统疾病、代谢性疾病、癫

痫和运动障碍等 16种其他疾病表型的关联，为多发性硬化

重症病例的个性化治疗、监测与管理提供了重要思路。

（3）疾病表型组框架构建：构建疾病表型组框架是

PheWAS的主要步骤。对于基于EMR的PheWAS，最直接的

疾病表型定义方法是使用国际疾病分类（ICD）编码系统［12］。

ICD编码为人群和个体健康状况提供了统一的评价标准。

目前 ICD系统已进行第十次修订，即 ICD-10。该版本相较

于 ICD-9，不仅在内容上有较大的增补，疾病分类也更加细

化（如 ICD-9的“神经系统和感觉习惯疾病”在 ICD-10中被

详细分为“神经系统疾病”“眼和附器疾病”及“耳和乳突疾

病”），其代码形式也由单纯数字组成向字母加数字形式转

变。由于 ICD的编码之间存在相关性，不能直接用于定义

注：GWAS：全基因组关联研究；mQTL：代谢数量性状基因座；pQTL：蛋白质数量性状基因座；eQTL：表达数量性状基因座；

ICD：全球疾病分类；Phecodes：表型代码

图1 全表型组关联研究策略图—基于组学建立用于预测疾病表型的方法或算法示意图
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独立的疾病表型，因此目前的 PheWAS多采用两种不同的

疾病表型框架绘制和分析策略。

首先是基于表型代码系统的 PheWAS分析策略。表型

代码系统最初由美国范德堡大学团队开发，它能够将一个

或多个相关的 ICD-9代码根据疾病的相似性聚合成相应的

疾病组［13］。为了更广泛地应用该表型组学框架，本研究团

队与范德堡大学研究团队合作创建了一系列映射策略

（图 2），将 ICD-10编码成功映射到表型代码系统，并构建了

1 866个不同的表型代码［8］。应用这一映射策略可以将

ICD-9/10代码转换为表型代码，并可以把具有相似或潜在

重叠疾病状态的病例从相应的对照组中排除（例如，在分析

2型糖尿病这一疾病表型时，将把 1型糖尿病排除在对照组

之外），同时允许以高通量的方式对数千种表型进行统计分

析（图 2）。第二种策略基于树状表型模型（tree-structured
phenotypic model，TreeWAS）［29］。TreeWAS是建立在贝叶斯

分析方法下的一种新的表型组学框架，其树状结构是根据

ICD-10编码系统的分类层次来确定，树状结构中的每个节

点代表一个分类的疾病表型［29］。目前用于定义疾病表型的

分析软件工具主要包括PheProb［30］、PheNorm［31］和MAP［32］。
（4）统计学分析：连续性变量采用线性回归进行关联分

析，分类变量采用 logistic回归计算暴露和疾病结局之间的

关联，同时进行协变量调整。一般来说，年龄、性别和人群

主成分应作为协变量进行校正以控制人口结构偏倚，提高

病例组和对照组的可比性［10］。由于PheWAS分析同时对上

千种遗传变异和疾病结局进行关联分析，因此需要对分析

结果进行多重校正以控制Ⅰ类错误概率，其中最常用的校

正方法包括Bonferroni法、Benjamini-Hochberg法、错误发现

率（false discovery rate，FDR）和置换测试等［12］。关联分析常

用R语言软件包括 PheWAS包［13］和 TreeWAS包［33］。此外，

针对不同数据类型可以选择适当的软件。例如，BioBin［34］
适 用 于 罕 见 遗 传 变 异 的 PheWAS 分 析 ；SPAtest［35］和
SAIGE［36］适用于大型队列和生物样本库（病例对照比例失

衡）的PheWAS分析等。

（5）PheWAS结果解读：与GWAS相似，PheWAS可被视

为一种探索性研究策略。对于 PheWAS发现的阳性结果，

可能的情况包括真正的因果关联、多效性（Pleiotropy）、临床

共病和由于混杂因素导致的虚假关联［12］。为了区分以上几

种情况并确定最终的因果联系，可根据PheWAS的结果，在

另外一个或几个独立的研究样本中对阳性结果进行验

证［12］ 。 此 外 ，孟 德 尔 随 机 化 分 析 方 法（mendelian
randomization，MR）也常被用来检验暴露因素与疾病表型之

间的因果关联［37］。MR选择与暴露因素具有强相关的遗传

变异作为工具变量以代表暴露因素的水平，通过分析遗传

变异与暴露因素、遗传变异与结局之间的关联，推断暴露因

素与结局之间的因果关系［16］。其中，MR-Egger方法通过对

遗传变异-暴露与遗传变异-结局的关联效应拟合回归模型，

检验并校正由工具变量多效性所产生的偏倚，从而将真正

的因果关联与多效性区别开来［38］。Zhu等［39］还开发了基于

GWAS汇总数据的广义孟德尔随机化，该方法可执行双向

MR分析以确定因果关联的方向。目前MR分析常用的R语

言软件包括Mendelian Randomization［40］和TwoSampleMR［41］。

（6）结果可视化：由于分析的疾病表型数量较多，

PheWAS 的 结 果 常 以 图 形 的 方 式 展 示 。 曼 哈 顿 图

（Manhattan plot）是展示关联分析结果最常用的可视化方

式，即以染色体位置为横轴，以各关联分析所得P值的变换

值-log10（P）为纵轴的散点图［10，19］。此外，可根据暴露与所有

表型之间的相关系数得出表型与表型之间的相关性，并以

热图（heatmap）的形式展示出来［39，42］。常用的画图软件包括

PheWAS-View［43］和PhenoGram［44］。PheWAS流程见图3。
二、PheWAS策略

截至目前，已发展形成多种 PheWAS分析策略。传统

的 PheWAS方法针对单个或某几个遗传变异位点，即鉴定

该遗传变异不同基因型与多种疾病结局之间的关联，可用

于验证既往已报道的基因型-表型关联以及鉴定新的关联。

例如，Denny等［10］对既往已报道的 3 144个GWAS位点进行

了系统的 PheWAS，共发现有 202个基因型-表型关联满足

FDR校正，其中有 137个（68%）与既往研究结论一致，63个
（31%）为新鉴定的基因型-表型关联。

然而，考虑到单个遗传变异位点对疾病表型的效应可

能较弱，多个遗传变异位点的联合效应通常更能代表特定

注：ICD-10-CM：国际疾病分类临床修订第十版；ICD-9-CM：国际疾病分类临床修订第九版；ICD-10：国际疾病分类第十版

图2 将 ICD编码映射到表型代码编码系统并构建表型组学框架
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表型的实际水平。因此，研究者提出了一种新的基于多基

因遗传风险评分（polygenic risk score，PRS）的 PheWAS策

略，即使用基于多个易感位点计算得到的遗传风险评分来

代替特定表型的水平，检测其与多种表型之间的统计学关

联。Meng等［24］从既往GWAS中筛选出与 25（OH）D相关的

6个 SNPs，通过构建 PRS来代表由遗传因素决定的血清维

生素D水平，应用 PheWAS分析发现在白种人中由遗传因

素决定的血清维生素D水平升高并不会导致任何疾病的发

生，但该研究也提出其 PheWAS分析可能存在统计效力不

足而导致研究结果出现假阴性。Leppert等［26］构建了 5种精

神性疾病（重度抑郁症、双相情感障碍、精神分裂症、注意力

缺陷/多动症和自闭症）的PRS并分别进行PheWAS分析，共发

现294个显著性关联，其中大部分与心理健康相关表型有关。

另一个新策略被称为“MR-PheWAS”，目前对于该策略

尚没有精准的定义。Li等［45］首先通过 PheWAS分析确定与

血尿酸水平相关的疾病结局，之后对于 PheWAS发现的存

在显著性关联的疾病结局，采用MR分析明确血尿酸水平与

这些疾病表型之间的因果相关性，并成功验证了血尿酸水

平升高与痛风、风湿性关节炎、原发性高血压、心肌梗死等

心血管疾病之间的因果关联。因此，该分析策略可被用于

在探索暴露因素与疾病结局关联的基础上对其结果的进一

步验证和解析。Saunders等［37］基于 MR-Base平台提供的

GWAS汇总数据，使用MR方法分析了 316种中间表型与胶

质瘤发病风险之间的因果关系。尽管这种研究策略为在无

法获得个体水平数据时开展 PheWAS分析提供了可能，但

仍具有一定的局限性。首先，这种研究设计是一种候选策

略，对于无法获得GWAS汇总数据或者没有开展GWAS的
表型，则无法探索其与暴露因素之间的关联。其次，

PheWAS使用个体水平数据的一个显著优势是研究单个群

体中的交叉表型关联，若使用多种表型的GWAS汇总数据，

由于不同GWAS人群之间存在异质性，研究交叉表型关联

的统计学效能则会因引入的人群结构偏倚而显著降低。

除了以上两种常见策略外，Cortes等［29］开发的基于

ICD-10 编 码 的 TreeWAS 也 可 用 于 全 表 型 组 学 分 析

（TreeWAS分析）。以 ICD-10编码的树状结构为基础，该方

法应用贝叶斯分析法将所有表型的遗传系数建模为一组随

机变量，然后应用马尔科夫过程（Markov process）使遗传系

数沿树干和树枝进行传递，进而定义更为详细的非独立疾

病亚表型。由于TreeWAS将表型划分为更为详细的非独立

的疾病亚表型，其关联分析相较于传统的 PheWAS分析具

有更高的统计学效能，即可以发现更多的暴露 -结局关

联［29］。Cortes等［29］的研究发现，相较于其他分析方法，

TreeWAS检测遗传关联（基因型-疾病表型）的统计学效能

提高了 20%以上，并发现了HLA等位基因突变与其他免疫

性疾病包括风湿性多肌痛、巨细胞动脉炎和甲状腺功能减

退之间的关联。此外，Li等［25］应用 PheWAS和 TreeWAS两
种分析方法探究血尿酸水平与多种疾病表型之间的关联，

其中 PheWAS发现了 13个暴露-结局关联，TreeWAS发现了

27个关联，二者均发现血尿酸水平升高会显著增加痛风和

心脑血管疾病的发病风险。

三、未来展望与临床应用

1. PheWAS的优势：PheWAS是一种探索基因型-表型关

联的有效方法。不同于GWAS，PheWAS的独特优势之一是

它能够同时探索遗传变异与成百上千个表型之间的关联。

此外，PheWAS具有发现多效性遗传位点的能力，即遗传变

异与两种及以上表型显著相关。遗传多效性的鉴定为揭示

不同疾病的共同遗传易感机制提供了重要线索。例如，

Zheutlin等［46］的研究发现精神分裂症还与其他多种精神性

疾病相关，包括焦虑、精神和人格障碍、自杀行为和记忆力

减退，表明这些表型之间可能存在共同的致病机制。

PheWAS 还 可 用 于 探 索 表 型 之 间 的 潜 在 因 果 关 系 。

PheWAS可利用功能性遗传变异（已知生物学功能和/或临

床意义）来指代暴露因素水平，并与分析鉴定的显著表型进

行关联分析，通过遗传变异介导的生物学机制对 PheWAS
结果进行解析，从而揭示潜在的因果关联。例如，Nielsen
等［47］探索锌指蛋白 529的功能性遗传变异（可显著降低

LDL-C水平）与其他疾病表型之间的关联，并得出LDL-C水

平与心血管疾病之间潜在的因果关系（LDL-C降低可增加

心血管疾病的发病风险）。

注：SNP：单核苷酸多态性；PRS：多基因遗传风险评分；Ph⁃
ecode：表型代码；ICD-10：国际疾病分类第十版；TreeWAS：树状

表型模型；FDR：错误发现率；IVW：逆方差加权法

图3 全表型组关联研究（PheWAS）流程
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2. PheWAS面临的挑战和未来发展方向：PheWAS在方

法学方面仍面临几大挑战。首先，大多数 PheWAS设计使

用既往GWAS报道的遗传变异位点作为工具变量来评估暴

露对结局的影响［12］，然而，GWAS发现的位点仅占遗传变异

的一小部分，且由于GWAS本身的局限性（GWAS发现的位

点大多数并不位于功能区，从生物学角度难以阐释遗传变

异-暴露-结局的发生发展过程）导致大量信息未被充分利

用［48］。近些年随着高通量技术的快速发展，研究者可通过

下一代测序技术捕获整个人类基因组的大量遗传数据，包

括插入缺失、染色体重排、拷贝数变异和罕见突变等［49］。因

此，后续的 PheWAS应关注除GWAS位点以外更多的遗传

变异作为工具变量来指代暴露因素的水平，这可视作对当

前基于GWAS的PheWAS方法学上的补充。

此外，随着各大生物样本库健康数据收集范围的扩大，

将会有更多的疾病或疾病中间表型被纳入到 PheWAS分析

中，从而导致繁重的多重比较负担。PheWAS的另外一项挑

战是对发现的暴露-结局关联进行结果解析。GWAS发现的

遗传变异位点多是标签 SNP，主要位于功能未知的基因间

区域，如何从生物学角度阐释遗传变异-暴露-结局的发生发

展过程及其临床意义具有很大的挑战［48］。因此，后续研究

需要开展一系列生物信息学分析，包括精细定位、功能注

释、QTL分析、通路富集分析等，以明确统计学关联背后的

生物学机制。其中，精细定位有助于揭示与标签 SNP存在

高连锁不平衡关联的真正的致病位点［50］。此外，可利用

PolyPhen［51］和 SIFT［52］等公共数据库对遗传变异进行功能注

释，包括所在基因区域、是否位于功能性区域（启动子区、增

强子区、脱氧核糖核酸酶高敏感位点区等）以及是否会对所

在基因编码的蛋白质功能产生有害影响等，从而预测该遗

传变异潜在的生物学功能。还可以基于多组学数据使用

QTL分析判断遗传变异是否通过影响基因表达、蛋白质活

性和代谢物水平发挥作用［53］。PheWAS鉴定的交叉表型关

联也可能是由于相关基因参与不同的生物学过程或通过同

种通路影响不同表型所致［12］。在这种情况下，可以利用

GO［54］和KEGG［55］等公共数据库进行通路富集分析，以明确

基因可能参与的生物学过程。

3. PheWAS在临床上的应用：传统的药物临床试验不仅

需要较高的经济成本和较长的时间周期，而且往往成功率

较低。因此，应用新的研究方法挖掘药物新的适应证并预

测其不良反应（即药物重定位）已成为药物研发的重要手段

之一。药物重定位可以识别更有价值的治疗方法，同时也

可为潜在的药物不良反应做出预警［56］。PheWAS是实现药

物重定位的重要分析工具。研究者可应用 PheWAS设计来

分析某药物靶基因的遗传多态性与多种疾病结局的关联，

进而推测药物作用的新机制和新目标疾病，同时探索药物

不良反应［56］。此方法的独特优势是通过由遗传变异所介导

的药物靶基因编码蛋白质的功能抑制或增强来模拟该药物

在体内的生化效应，并分析该效应与多种疾病结局的关联，

从而更系统和全面地探讨药物的有效性和安全性。例如，

齐多夫定作为一种反转录酶抑制剂，能靶向抑制端粒反转

录酶（TERT）的活性，常用于艾滋病和乙型肝炎的治疗。

Rastegar-Mojarad等［56］开展的一项PheWAS发现，TERT编码

基因的功能缺失变异与糖尿病发病风险相关，而齐多夫定

会抑制TERT的功能，该项研究发现提示了齐多夫定有被应

用于糖尿病临床治疗的潜力。近期发表于《自然-通讯》的

一项大规模人群研究表明，齐多夫定可以大幅降低糖尿病

风险，进一步证实了TERT抑制剂类药物对糖尿病预防的有

益作用［57］。脂蛋白相关磷脂酶A2（Lp-LA2）最初被认为通

过炎性途径参与动脉粥样硬化的发生，Darapladib作为目前

先进的选择性Lp-LA2抑制剂［58］，在葛兰素公司开展的两项

大型三期临床试验却发现该药物的服用并没有显著降低心

血管疾病相关风险［59-61］。Darapladib对东亚人群心血管疾

病影响的研究结果也存在矛盾［62-63］。其后Millwood等［64］利

用Lp-PLA2编码基因的功能性遗传变异（使得该酶失活）模

拟Darapladib对 Lp-PLA2的抑制作用，通过 PheWAS方法再

次验证了Lp-PLA2活性与中国人群心血管疾病风险不存在

相关性，为临床药物研发和应用提供了重要的指导和思路。

此外，Jerome等［65］使用 PheWAS策略对 16种靶向药物进行

了药物重定位分析，共发现 13种新的适应证。除了发现药

物适应证之外，PheWAS方法还可用于预测与药物使用有关

的潜在副作用［66］。大量临床试验已经确认了血管紧张素转

换酶抑制剂、β受体阻滞剂和钙通道阻滞剂（CCB）等一线降

压药的疗效，然而临床试验大多局限于高龄或高危群体，随

访时间通常在 5年以下并且已发现的药物副作用局限于相

对常规的几类［67］。在此基础上，Gill等［68］的一项PheWAS对
降压药的潜在不良反应进行了全面探索，以降压药靶基因

的多态性模拟其抗高血压疗效，发现憩室病风险增加可能

是CCB未被发现的药物不良反应，随后的观察性分析进一

步验证了服用非二氢吡啶类CCB与憩室病风险增加之间的

关联。此外，PheWAS还成功阐明了降脂药［69］和抗抑郁

药［70］可能的不良反应。以上研究充分体现了PheWAS分析

方法在药物重定位中的应用价值，即通过 PheWAS分析药

物作用靶基因的多态性与多种疾病表型之间的关联，以预

测与药物使用相关的疗效和潜在不良反应，进而为药物早

期开发及临床试验提供新型研究证据。

四、总结

PheWAS提供了一种基于高通量分析鉴定暴露与多种

疾病表型关联的有效方法。近年来，PheWAS方法学和相关

软件的发展使其更加适用于大样本、多样化数据的全表型

组关联分析。未来的研究应注重解决 PheWAS面临的几大

挑战，包括如何克服方法学本身的局限性以及如何应用生

物学知识阐释PheWAS结果。综上所述，PheWAS能够为暴

露因素与结局之间的关联提供有力证据，并有望指导临床

药物研发，为临床和公共卫生决策提供理论依据。

利益冲突 所有作者声明无利益冲突
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