
ВВЕДЕНИЕ

Большое депрессивное расстройство (БДР) —
одно из самых распространённых заболеваний,
которым страдают миллионы людей во всем мире. 
По данным Всемирной организации здравоохранения
(ВОЗ), депрессивные расстройства диагностируются
примерно у 5% взрослых людей [1], и с увеличением
возраста (особенно в группах старше 60 лет) 
число людей с депрессией только растёт. 
БДР является третьей по значимости причиной
нетрудоспособности в мире [2], связанной 
с 700 тысячами самоубийств в год [1]. Несмотря 
на распространённость депрессивных расстройств,
существующие в настоящее время антидепрессанты

недостаточно эффективны и не позволяют достичь
полной ремиссии более чем в половине случаев [3].
Это указывает на необходимость разработки более
эффективных лекарств на основе более глубокого
понимания этиопатогенеза БДР. Однако разработка
новых лекарств обычно занимает 10–15 лет, средняя же
стоимость разработки составляет 2,5 млрд долларов.
Подходы, основанные на репозиционировании
лекарств, могут ускорить их разработку, в том числе
благодаря возможности обойтись без некоторых фаз
доклинических и клинических исследований, 
что позволяет создавать новые лекарства 
гораздо быстрее и с меньшими затратами [4–8].
“Connectivity Map” является одним из наиболее широко
используемых подходов для репозиционирования
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Большое депрессивное расстройство (БДР) — одно из самых распространённых заболеваний, которым
страдают миллионы людей во всем мире. Использование существующих антидепрессантов во многих случаях 
не позволяет добиться устойчивой ремиссии, вероятно, из-за недостаточного понимания этиопатогенеза заболевания.
Это указывает на необходимость разработки более эффективных лекарств на основе глубокого понимания
патофизиологии БДР. Поскольку разработка новых препаратов является длительным процессом и требует больших
финансовых затрат, репозиционирование лекарств является многообещающей альтернативой. В данном
исследовании мы применили недавно разработанный нами подход DIGEP-Pred для поиска лекарств, вызывающих
изменения в экспрессии генов, связанных с БДР, с последующей идентификацией их потенциальных мишеней, 
также связанных с БДР, имолекулярных механизмов антидепрессивных эффектов.Анализ включал следующие этапы.
Во-первых, мы выполнили прогноз лекарственно-индуцированных изменений экспрессии генов для 3690 лекарств,
зарегистрированных в разных странах мира, с использованием связей “структура-активность” (ССА). Анализ
обогащения заболеваний, применённый к предсказанным генам, позволил идентифицировать лекарства, которые
оказывали существенное влияние на экспрессию генов, связанных с БДР. Во-вторых, потенциальные белки-мишени
лекарств, являющиеся мастер-регуляторами, которые ответственны за наблюдаемые изменения экспрессии генов,
были идентифицированы с помощью прогноза на основе ССА и анализа молекулярных сетей. Для дальнейшего
анализа были отобраны только те лекарства, потенциальные мишени которых, согласно опубликованным данным,
были связаны с БДР. В-третьих, поскольку новые антидепрессанты должны действовать в тканях мозга, нами были
выбраны лекарства с пероральным способом применения, а их проницаемость через гематоэнцефалический барьер
была оценена с использованием имеющихся экспериментальных данных и прогноза in silico.Врезультате мы выявили
19 лекарств, которые потенциально могут быть репозиционированы для терапии БДР. Эти лекарства относятся 
к различным терапевтическим категориям, включая адренергические/дофаминергические средства, противорвотные,
антигистаминные, противокашлевые средства и миорелаксанты. Для многих из найденных лекарств известны или
предсказаны взаимодействия с белками-мишенями, связь которых с БДР хорошо изучена, включая моноаминовые
(серотонин, адреналин, дофамин) и ацетилхолиновые рецепторы и транспортеры, а также с менее тривиальными
мишенями, включая рецептор галанина типа 3 (GALR3), эстрогеновый рецептор 1, связанный с G-белком (GPER1),
протеинкиназы JAK3 и ULK1. Важно, что большинство из 19 лекарств воздействуют на две или более мишени,
связанные с БДР, что может приводить к более сильному воздействию на экспрессию генов и, как следствие, 
к более выраженному терапевтическому эффекту. Таким образом, идентифицированные 19 лекарств могут являться
перспективными кандидатами для терапии БДР.

Ключевые слова: репозиционирование лекарств; большое депрессивное расстройство; лекарственно-индуцированная
генная экспрессия; мастер-регуляторы; сигнальная сеть; взаимосвязи структура-активность

DOI: 10.18097/PBMC20247006403



лекарств. Он используется для идентификации
лекарств, которые индуцируют профили экспрессии
генов в клеточных линиях, обратные тем, которые
наблюдаются в клетках и тканях больных 
людей [9–12]. В качестве примера можно привести
работу Bortolasci и соавт., которые предложили
использовать алкалоид спорыньи метерголин 
для лечения психических заболеваний, выполнив
поиск лекарств, которые вызывают те же изменения
экспрессии генов, что и атипичные антипсихотические
средства [9]. Одним из основных ограничений подхода
“Connectivity Map” является то, что экспериментальные
данные о лекарственно-индуцированных профилях
экспрессии генов (англ. drug-induced gene expression
profiles, DIGEPs) отсутствуют для многих
существующих лекарств, а также для миллиардов
лекарственно-подобных органических соединений. 
В 2013 году мы разработали in silico
подход для прогнозирования DIGEP на основе
структурной формулы лекарственно-подобных
соединений с использованием анализа связей
структура-активность (ССА) [13]. Он был основан 
на использовании опубликованных данных 
об изменениях экспрессии генов, вызванных
химическими веществами, из базы данных Comparative
Toxicogenomics Database (CTD) [14] и анализа ССА,
выполненного с помощью программы PASS [15–17].
Подход позволяет прогнозировать повышение и
понижение экспрессии генов человека на уровне мРНК
и белка на основе структурной формулы
лекарственно-подобного соединения. Недавно 
мы расширили этот подход анализом молекулярных
сетей и реализовали его в виде свободно 
доступного веб-приложения DIGEP-Pred 2.0 [18].
DIGEP-Pred 2.0 основан на использовании значительно
большего количества данных по DIGEP, включая
данные, полученные в различных клеточных линиях.
Наиболее важно то, что мы реализовали два типа
анализа предсказанных генов с изменённой
экспрессией. Во-первых, для идентификации путей,
биологических процессов и заболеваний, связанных 
с прогнозируемыми изменениями экспрессии генов,
может быть выполнен анализ обогащения. Во-вторых,
в дополнение к прогнозированию изменений
экспрессии генов, программа PASS также используется
для предсказания непосредственных белков-мишеней
соединения по его структурной формуле. Анализ
молекулярных сетей применяется для реконструкции
сигнальной и регуляторной сети, связывающей
предсказанные мишени соединения с предсказанными
генами. В результате пользователь может получить
информацию о потенциальных белках-мишенях,
которые отвечают за лекарственно-индуцированные
изменения экспрессии генов.Для того, чтобы получить
всю эту информацию, требуется только структурная
формула соединения, введённая пользователем.

В данном исследовании мы применили 
подход DIGEP-Pred для поиска лекарств, 
вызывающих изменения в экспрессии генов,
связанных с этиопатогенезом БДР, с последующей
идентификацией их потенциальных мишеней и
молекулярных механизмов антидепрессивного
действия.Исследование включало три основных этапа.

Во-первых, мы предсказали DIGEP для более чем 
3000 лекарств, одобренных к применению 
в клинике в разных странах мира. Анализ обогащения
заболеваний, применённый к предсказанным генам,
позволил идентифицировать лекарства, которые
изменяли экспрессию генов, связанных с БДР. 
Во-вторых, потенциальные белки-мишени лекарств,
являющиеся вероятными мастер-регуляторами,
ответственными за лекарственно-индуцированное
изменение экспрессии генов, были идентифицированы
на основе прогноза PASS и анализа молекулярных
сетей. Для дальнейшего анализа были отобраны 
те лекарства, для мишеней которых в литературе была
найдена информация о связи с БДР. В-третьих,
поскольку потенциальные антидепрессанты должны
оказывать эффект в тканях мозга, для отобранных
лекарств была выполнена оценка проницаемости
через гематоэнцефалический барьер (ГЭБ) 
с использованием имеющихся экспериментальных
данных и результатов прогноза in silico. Кроме того,
для дальнейшего анализа были отобраны лекарства 
с пероральным способом применения. В результате
мы идентифицировали 19 лекарств, которые
потенциально могут быть репозиционированы 
для терапии БДР.

МЕТОДИКА

База данных World Wide Approved Drugs

Поиск лекарств, которые потенциальномогут быть
репозиционированы для терапии БДР, был выполнен
среди соединений из базы данных World Wide
Approved Drugs (WWAD) [19]. WWAD содержит
информацию о 3776 фармацевтических субстанциях
лекарственных препаратов, включая их структурные
формулы, зарегистрированных как минимум 
в одной из 71 стран мира и не относящихся 
к наркотическим, психотропным и токсическим
веществам. Для последующего прогноза профилей
транскрипции мы отобрали 3690 из 3776 структур
лекарственных соединений, которые удовлетворяют
следующим условиям. Во-первых, соединение 
должно содержать не менее трёх атомов углерода 
и иметь молекулярную массу ниже 1500 Да. 
Во-вторых, каждая химическая связь в молекуле
должна быть ковалентной, включая одинарные,
двойные и тройные связи. Металлоорганические 
и комплексные соединения были исключены 
из анализа. В-третьих, общий заряд молекулы 
должен быть равен нулю. В-четвертых, соединение
должно иметь однокомпонентную структуру. 
Эти критерии используются в программе PASS и
представляют собой стандарт, который широко
применяется при создании обучающих выборок 
для моделирования ССА и прогнозирования
биологической активности новых соединений [17].

Предсказание лекарственно-индуцированных
изменений экспрессии генов

Профили изменения транскрипции 
для 3690 лекарств были предсказаны 
с использованием ССА, которые были ранее
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установлены и реализованы в веб-приложении
DIGEP-Pred 2.0 [18]. Для установления ССА
использовалась информация об изменении экспрессии
генов на уровне мРНК из базы данных CTD. 
Каждое соединение из CTD было связано 
со списком генов, с указанием направления 
изменения экспрессии: повышение и понижение,
например, “ADGRB3 UpRegulation”. Структурные
формулы соединений, удовлетворяющих
вышеприведённым критериям, были импортированы
из базы данных PubChem. Полученная обучающая
выборка содержала 2620 структур. Соответствующие 
модели ССА для каждого гена и направления
изменения экспрессии были построены при помощи
программы PASS. В PASS используются 
дескрипторы многоуровневых атомных окрестностей 
(англ. Multilevel Neighborhoods of Atoms, MNA) и
модифицированный наивный байесовский подход 
для одновременного прогнозирования многих видов
биологической активности, включая изменения
экспрессии конкретных генов. Например, соединения
с меткой “ADGRB3 UpRegulation” считались
“активными”, тогда как другие соединения обучающей
выборки без соответствующей метки считались
“неактивными”. На основе этих данных создавалась
бинарная классификационная модель ССА.
Соответствующий анализ ССА был выполнен 
для всех генов и направлений изменения 
экспрессии, представленных в обучающей выборке.
После обучения PASS можно осуществлять прогноз
18425 видов активности, связанных с мРНК
(повышение или понижение транскрипции
определённых генов) и соответствующих 
13377 отдельным генам человека со средней
точностью 86,5% и минимальной точностью 75%,
вычисленной при помощи скользящего контроля 
с исключением по одному [18]. PASS вычисляет 
две оценки вероятностей для каждой биологической
активности нового химического соединения: 
Pa — вероятность того, что соединения активно, 
Pi — вероятность того, что соединение неактивно.
Соединение с оценками Pa > Pi можно считать
активным. Чем больше значения Pa и Pa – Pi, 
тем больше вероятность подтверждения активности 
в эксперименте. Более подробную информацию 
о предсказании профилей изменения экспрессии и
программе PASS можно найти в наших предыдущих
публикациях [15–18].

Анализ обогащения заболеваний

Мы провели анализ обогащения для каждого 
из 3690 лекарств, используя гены с повышенной 
и пониженной экспрессией, предсказанные 
со значениями Pa, превышающими 0,5. Порог Pa >0,5
был выбран для того, чтобы получить более близкие
значения чувствительности и специфичности
прогноза [17]. Если бы мы выбрали высокий порог Pa,
шансы обнаружить активность в эксперименте 
были бы довольно высоки, но найденные таким
образом соединения представляли бы собой близкие
структурные аналоги соединений из обучающей
выборки. Это могло бы привести к тому, что было бы
отобрано слишком мало лекарств в качестве

кандидатов для репозиционирования или их не было
бы найдено вовсе. Если мы выберем Pa>0,5 в качестве
порога, то вероятность обнаружения активности 
в эксперименте будет ниже, но найденные соединения
будут менее похожи на соединения обучающей
выборки [17]. Это позволит идентифицировать
большее количество лекарств — кандидатов 
для репозиционирования, тогда как анализ 
мастер-регуляторов, учитывающий экспериментально
подтверждённые и предсказанные лекарственные
мишени (см. ниже), позволит избежать получения
большого количества ложноположительных
результатов.Информация о 265 генах, связанных с БДР
(см. Дополнительные материалы, таблица S1), 
была получена из курируемой части базы данных
DisGeNET [20]. На сегодняшний день DisGeNET
является крупнейшей базой данных, содержащей
ассоциации между генами и заболеваниями. 
Мы использовали версию DisGeNET, актуальную 
на 26 января 2024 года и используемую 
в веб-приложении DIGEP-Pred. Анализ обогащения
был выполнен для каждого лекарства с использованием
объединённых списков генов с повышенной и
пониженной экспрессией. Для этого список генов,
ассоциированный с конкретным лекарством,
сравнивался с 265 генами, связанными с БДР, 
и между ними находилось пересечение. Затем
референтный список из 23335 генов человека,
используемый в DIGEP-Pred, также сравнивался 
с 265 генами, связанными с БДР, и между ними 
также было найдено пересечение. Наконец, 
точный тест Фишера использовался для оценки
значимости различий между размерами пересечений
для изучаемого и референтного списков генов. 
Этот анализ позволил идентифицировать лекарства 
со списками предсказанных генов, которые были
“обогащены” генами с известной связью с БДР. 
Для выполнения дальнейшего анализа (см. ниже) 
мы выбрали 1460 лекарств со значениями p менее 0,05
и более 50 предсказанными генами, для которых
известна связь с БДР.

Предсказание непосредственных белков-мишеней
лекарств и молекулярных механизмов действия

Информация об известных белках-мишенях
человека идентифицированных 1460 лекарств была
получена из баз данных DrugBank [21], DrugCentral [22]
и WWAD [19]. Для некоторых лекарств и мишеней 
в этих базах данных была доступна информация 
о молекулярных механизмах действия, таких как
стимулятор или ингибитор функции белка.
Дополнительные белки-мишени человека были
предсказаны для 1460 лекарств с использованием ССА,
реализованных в веб-приложении DIGEP-Pred 2.0 [18].
Для установления ССА использовалась информация 
о лиганд-белковых взаимодействиях из баз данных
PubChem и ChEMBL. Соединения считались
активными, если их значения Ki или IC50 были 
менее 10 мкМ или если процент ингибирования 
был более 50%. Для каждого лиганд-белкового
взаимодействия также учитывалась информация 
о молекулярных механизмах действия, таких как
агонист или антагонист мишени, например,
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“Substance-P receptor antagonist”, “Serine/threonine-
protein kinase ULK1 activator” [18, 23]. В результате
нами была получена обучающая выборка, содержащая
656011 соединений. Для установления ССА
использовалась программа PASS.После обучения PASS
полученная модель ССА позволяла осуществлять
прогноз 2170 механизмов действия, соответствующих
1940 уникальным белкам человека, со средней
точностью 97,9% и минимальной точностью 80%,
рассчитанной при помощи скользящего контроля 
с исключением по одному.

Анализ мастер-регуляторов для идентификации
лекарственных мишеней, ответственных 
за индуцированные изменения экспрессии генов

Для оценки белков-мишеней, потенциально
ответственных за лекарственно-индуцированные
изменения экспрессии генов и антидепрессивный
эффект, был проведён анализ молекулярных сетей. 
В результате анализа была реконструирована
сигнальная и регуляторная сеть, связывающая
известные и предсказанные мишени лекарств 
с предсказанными генами [18]. Соответствующий
анализ включает два этапа: (1) анализ обогащения
транскрипционных факторов используется 
для выявления факторов транскрипции, потенциально
ответственных за изменение экспрессии генов, 
и (2) “восходящий” анализ выполняется 
для установления связи между выявленными
транскрипционными факторами и предсказанными
белками-мишенями. Данные о транскрипционных
факторах и генах, транскрипцию которых 
они регулируют, были получены из базы данных
CollecTRI [24]. Эти данные были использованы 
для анализа обогащения, который был выполнен 
с использованием точного теста Фишера.
Транскрипционные факторы со значениями p
меньше 0,05 и ассоциированные по крайней мере 
с двумя генами были отобраны для “восходящего”
анализа в сигнальной сети, полученной из базы
данных OmniPath [25]. Для того чтобы связать
известные и предсказанные лекарственные мишени 
с идентифицированными транскрипционными
факторами, мы вычислили кратчайшие пути 
между ними в сигнальной сети, принимая 
во внимание направление рёбер. Оценка, отражающая
вероятность того, что действие лекарства на данную
мишень ответственно за наблюдаемое изменение
экспрессии генов, была рассчитана с использованием
гиперболической функции [18]. Оценка представляет
собой сумму обратных длин кратчайших путей 
от белка-мишени до транскрипционных факторов. 
Эта функция была выбрана потому, что изменения 
в клеточной сигнализации и экспрессии генов,
вызванные действием лекарства на белок-мишень,
уменьшаются с увеличением расстояния между этим
белком и транскрипционными факторами [26, 27].
Статистическая значимость оценок определялась 
с использованием перестановочного теста, 
и для дальнейшего анализа были отобраны 
белки-мишени со значениями p<0,05. В результате
были отобраны 1047 из 1460 лекарств, для которых
были найдены мишени — мастер-регуляторы.

Оценка проницаемости лекарств через
гематоэнцефалический барьер

Информация о проницаемости через ГЭБ 
для 408 из 1047 лекарств была получена 
из ресурса B3DB, агрегирующего данные 
из 50 сторонних ресурсов, категоризованных 
в соответствии с их достоверностью [28]. 
B3DB содержит как качественные, так и количественные
экспериментальные данные о проницаемости лекарств
через ГЭБ. Считалось, что лекарство проникает 
через ГЭБ, если значение log BB было больше -1.
Поскольку для многих из 1047 лекарств не было
соответствующих экспериментальных данных, 
то для них проницаемость через ГЭБ была предсказана
при помощи веб-приложений ADMETlab 3.0 [29] и
pkCSM [30]. ADMETlab 3.0 позволяет рассчитать
вероятность того, что соединение проникает через ГЭБ.
Согласно рекомендациям авторов, соединение 
с вероятностью более 0,7 считается проницаемым
через ГЭБ [29]. pkCSM вычисляет значения log BB 
для изучаемого соединения. Авторы рекомендуют
считать соединение проницаемым через ГЭБ, 
если предсказанное значение log BB больше -1 [30].
Мы считали, что лекарство может проникать 
через ГЭБ, если оба веб-приложения предсказали 
его проницаемость. Мы выбрали для дальнейшего
анализа 325 из 1047 лекарств, которые согласно
экспериментальным данным и результатам прогноза,
проникают через ГЭБ.

Данные о способах применения и терапевтических
категориях лекарств

Информация о способах применения и
терапевтических категориях 325 лекарств была
получена из баз данных ATC/DDD 2024 и DrugBank.
Для дальнейшего анализа мы отобрали лекарства 
с пероральным способом применения. Гормоны и
противоопухолевые препараты были исключены 
из анализа из-за большого количества нежелательных
эффектов. Мы также исключили из анализа 
препараты для лечения заболеваний нервной системы
(см. Дополнительные материалы, таблица S2), 
такие как известные антидепрессанты, анальгетики,
противоэпилептические, противопаркинсонические,
седативные препараты, поскольку большинство из них
изучалось на предмет наличия антидепрессивного
эффекта. Кроме того,мы отобрали только те лекарства,
мишени — мастер-регуляторы которых имеют
установленную связь с БДР, описанную в литературе.
В результате мы идентифицировали 19 лекарств,
которые потенциально могут быть репозиционированы
для терапии БДР.

РЕЗУЛЬТАТЫ И ОБСУЖДЕНИЕ

Мы применили подход DIGEP-Pred для поиска
лекарств, которые потенциально могут быть
репозиционированы для терапии БДР. Был выполнен
прогноз DIGEP для 3690 зарегистрированных
лекарств и отобраны те, которые были связаны 
с выраженными изменениями экспрессии генов,
связанных с БДР. Анализ молекулярных сетей,

РЕПОЗИЦИОНИРОВАНИЕ ЛЕКАРСТВ ДЛЯ ТЕРАПИИ ДЕПРЕССИИ

406



применённый к данным по экспериментально
подтверждённым и предсказанным белкам-мишеням
лекарств, позволил выявить вероятные мишени —
мастер-регуляторы, которые могут быть потенциально
ответственны за наблюдаемые лекарственно-
индуцированные изменения экспрессии генов.
Участие многих идентифицированных лекарственных
мишеней в этиопатогенезе БДР подтверждается
данными литературы. Мы отобрали только 
те лекарства, которые используются перорально, и,
согласно экспериментальным данным или результатам
прогноза, проникают через ГЭБ, поскольку 
для лечения БДР необходимо, чтобы они проявляли
эффект в тканях мозга. Среди идентифицированных
лекарств было 64 препарата, которые используются
для лечения патологий нервной системы, включая 
14 антидепрессантов (см.Дополнительные материалы,
таблица S2). Эти результаты подтверждают
применимость разработанного нами подхода 
к репозиционированию лекарств для терапии БДР.
Другие лекарства для лечения патологий 
нервной системы включают анальгетики,
противоэпилептические, противопаркинсонические 
и седативные препараты, которые также ранее
изучались в клинических испытаниях и исследованиях
на животных на наличие антидепрессивного эффекта.
В нашем исследовании мы сосредоточились 
на лекарствах, показания к применению которых 
не связаны с лечением патологий нервной системы. 
В результате мы идентифицировали 19 лекарств 
с различными показаниями к применению, которые
потенциально могут быть репозиционированы 
для терапии БДР.

Таблица 1 содержит информацию о 19 лекарствах,
включая терапевтические категории, количество
генов, связанных с БДР, экспрессия которых, согласно
результатам прогноза, меняется под действием
лекарства, значения p, вычисленные в результате
анализа обогащения заболеваний, и данные 
о белках-мишенях, выявленных в результате анализа
сигнальной сети в качестве мастер-регуляторов 
и потенциально ответственных за изменение
экспрессии генов. Большинство предсказанных
взаимодействий лекарств с мишенями были
подтверждены экспериментальными данными 
из DrugBank, DrugCentral и WWAD. Большинство
взаимодействий также были связаны с информацией 
о молекулярном механизме действия: стимуляция или
ингибирование функции белков-мишеней, например,
агонист или антагонист рецептора.

Для всех белков — мастер-регуляторов,
представленных в таблице 1, установлена связь с БДР.
Помимо хорошо известных белков-мишеней,
связанных с БДР, таких как серотониновые,
адреналиновые, дофаминовые и мускариновые
ацетилхолиновые рецепторы, нами были выявлены
менее тривиальные мишени и связанные с ними
механизмы действия, например, антагонист рецептора
галанина типа 3 (GALR3) [31, 32], агонист рецептора
эстрогена 1, связанного с G-белком (GPER1) [33–35],
ингибитор тирозин-протеинкиназы JAK3 [36, 37],
активатор серин/треонин-протеинкиназы ULK1 [38, 39].
Галанин представляет собой нейропептид,

ассоциированный с ноцицепцией, когнитивными
способностями, пищевым поведением, регенерацией
нервов, памятью, нейроэндокринной секрецией,
формированием зависимостей. Он участвует 
вшироком спектре физиологических и патологических
состояний, включая эпилепсию, хроническую тревогу,
депрессию и боль. В настоящее время известно, 
что ингибирование рецепторов галанина 1 и 3 приводит
к ослаблению симптомов депрессии. Эти рецепторы
являются перспективными мишенями для новых
антидепрессантов [31]. Рецептор эстрогена 1,
связанный с G-белком (GPER1), представляет собой
мембранный рецептор, играющий роль в процессах
обучения, депрессии, гомеостаза, боли и других
неврологических процессах. Имеются данные о том,
что эстрогены могут усиливать терапевтический
эффект селективных ингибиторов обратного захвата
серотонина через стимуляцию GPER1 гипоталамо-
гипофизарной системы [33].Известно, что киназа JAK3
участвует в этиопатогенезе БДР [36, 37].Транскрипция
гена JAK3 повышена у пациентов с депрессией 
по сравнению со здоровыми людьми [36]. Ранее 
было показано, что индукция стресса у мышей
вызывала ингибирование нейрогенеза и индукцию
симптомов БДР. Применение ингибиторов JAK3
приводило к нормализации нейрогенеза и 
тревожно-депрессивного поведения [37].Киназа ULK1
является хорошо известным регулятором аутофагии.
Хронический стресс способствует развитию депрессии
и ассоциируется со снижением уровня аутофагии;
таким образом, активаторы ULK1 могут потенциально
проявлять антидепрессивный эффект [38, 39].

Идентифицированные 19 лекарств относятся 
к широкому спектру терапевтических категорий,
включая адренергические/дофаминергические
средства (2 лекарства), противорвотные средства 
(2 лекарства), антигистаминные средства (5 лекарств),
противокашлевые средства (2 лекарства),
миорелаксанты (2 лекарства). Для многих 
из этих лекарств имеются экспериментально
подтверждённые взаимодействия с моноаминовыми
(серотониновыми, адреналиновыми, дофаминовыми)
и ацетилхолиновыми рецепторами и транспортерами,
которые, согласно результатам анализа 
сигнальной сети, являются мастер-регуляторами. 
Для некоторых из идентифицированных лекарств,
включая трописетрон [40–43], ципрогептадин [44], 
лацидипин [45], циклобензаприн [46] и дапоксетин [47],
имеются полученные в исследованиях на животных 
и в клинике, свидетельства разной степени
достоверности, относительно наличия у них
антидепрессивного эффекта.

Важно отметить, что большинство из 19 лекарств
воздействуют как минимум на два белка-мишени,
связанные с БДР.Мыпредположили, что чем на большее
количество мишеней — мастер-регуляторов
воздействует лекарство, тем сильнее его влияние 
на экспрессию генов. На рисунке 1 показана
сигнальная и регуляторная сеть, описывающая
механизмы потенциального терапевтического 
эффекта эпразинона. Эпразинон является
антагонистом рецептора субстанции P, который
представляет собой одну из перспективных мишеней
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для лечения БДР [48, 49]. Согласно прогнозу PASS
Эпразинон также является активатором киназы ULK1.
Обе мишени, согласно результатам анализа сигнальной
сети, являются мастер-регуляторами, которые могут
инициировать сигнальные каскады, приводящие 
к изменениям активности транскрипционных факторов.
Рисунок 1 содержит информацию по 22 наиболее
значимым транскрипционным факторам, выявленным
с помощью анализа обогащения предсказанных 

генов со значениями p<0,05 (с учётом поправки
Беньямини-Хохберга). В свою очередь, эпразинон,
согласно прогнозу, изменяет экспрессию 157 генов,
связанных с БДР (см. табл. 1), и 40 из них, связанные
с транскрипционными факторами в базе данных
CollecTRI, показаны на рисунке 1. Из рисунка видно,
что воздействие Эпразинона на рецептор субстанции P
и киназу ULK1 инициирует два разных сигнальных
каскада, и многие из 22 транскрипционных 
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Таблица 1. Информация о 19 лекарствах, которые потенциально могут быть репозиционированы для терапии
большого депрессивного расстройства

Примечание. “Терапевтическая категория” представляет собой основное показание к применению лекарства.
“Количество генов” представляет собой количество генов, связанных с большим депрессивным расстройством,
экспрессия которых, согласно результатам прогноза, меняется под действием лекарства. “-log10(p)” – отрицательный
десятичный логарифм от значения p, полученного в результате анализа обогащения заболеваний. 
“Белки-мишени – мастер-регуляторы” – это белки-мишени лекарств, выявленные в результате анализа сигнальной сети
в качестве мастер-регуляторов и потенциально ответственные за изменение экспрессии генов. (A) и (I) означают, 
что лекарство является активатором или ингибитором функции белка, например, является агонистом или
антагонистом рецептора. Звёздочка (*) означает, что взаимодействие лекарства с белком-мишенью было предсказано
с помощью PASS, но на текущий момент не было подтверждено в эксперименте. Решётка (#) означает, что белок
является известной мишенью для терапии большого депрессивного расстройства, но при этом он не был выявлен 
в качестве мастер-регулятора при анализе сигнальной сети.

Название
лекарства Терапевтическая категория Количество

генов -log10(p) Белки-мишени – мастер-регуляторы

Дроксидопа Адренергические/
дофаминергические агенты 97 1,69 ADRA1A-(A), ADRA1B-(A), ADRA1D-(A),

ADRB3-(A)

Фенилэфрин Адренергические/
дофаминергические агенты 151 3,45 ADRA1A-(A), ADRA1B-(A), ADRA1D-(A)

Метенамин Антибактериальные средства 173 3,66 JAK3-(I)*, TYK2-(I)*
Дифенидол Противорвотные средства 170 4,01 CHRM2-(I), DRD2, DRD3, HTR2A, SIGMAR1#

Трописетрон Противорвотные средства 159 4,46 HTR1A, HTR3-(I)#, SLC6A4#

Изоброминдион Противоподагрические
средства 125 3,71 GALR3-(I)*, GPER1-(A)*, HTR2B-(I)*

Циклизин Антигистаминные средства 53 1,59 ADRA1D, ADRA2A, CHRM2, DRD3, HTR2A,
HTR2B, HTR2C, MAOB#, SLC6A3#

Ципрогептадин Антигистаминные средства 89 2,08

ADRA2A, ADRA2B, ADRA2C, CHRM2_I,
DRD2, DRD3, HTR1A, HTR1D, HTR2A-(I),
HTR2B-(I), HTR2C-(I), HTR6, HTR7-(I),
SLC6A2#, SLC6A4#

Дифенгидрамин Антигистаминные средства 51 2,02 CHRM2-(I), HTR2A, HTR2B, HTR2C, HRH4,
SLC6A2#, SLC6A3#, SLC6A4#

Дифенилпиралин Антигистаминные средства 95 1,96 SLC6A3-(I)#; DRD4-(I)*

Пиметиксен Антигистаминные средства 80 2,78 CHRM2-(I), DRD2-(I), HTR1A-(I), HTR2A-(I),
HTR2B-(I), HTR2C-(I), HTR6-(I), HTR7-(I)

Гомариламин Противокашлевые средства 97 2,22 GALR3-(I)*
Эпразинон Противокашлевые средства 157 4,27 TACR1-(I), ULK1-(A)*

Пропранолол Бета-блокаторы 95 2,16
ADRB3-(I), HTR1A-(I), HTR1B, HTR1D,
HTR2A, HTR2B, HTR2C, HTR6, SIGMAR1#,
SLC6A4#

Лацидипин Блокаторы кальциевых
каналов 81 1,86 DRD3, SLC6A2#

Циклобензаприн Миорелаксанты 203 4,85 CHRM2, HTR2A-(I), HTR2B-(I), HTR2C-(I),
HTR6-(I), HTR7-(I), SLC6A2-(I)#, SLC6A4-(I)#

Придинол Миорелаксанты 172 4,28 CHRM2

Троспий
Урологические препараты —
антагонисты мускариновых
рецепторов

65 1,32 CHRM2-(I)

Дапоксетин
Урологические заболевания —
лечение преждевременной
эякуляции

81 4,79 HTR1A, HTR1B, HTR2C, SLC6A4-(I)#



факторов регулируются только одним из них. 
Та же относительная специфичность справедлива 
для регуляции экспрессии генов транскрипционными
факторами. Это может означать, что значительные
изменения в экспрессии генов, связанных с БДР, 
могут быть вызваны только при воздействии 
на несколько белков-мишеней, а не на одну мишень.
Sadri предположил, что мишень-ориентированная
разработка лекарств может оказаться неэффективной
при создании новых препаратов для лечения многих
заболеваний, таких как БДР. Было показано, 
что одобренные к применению лекарства вызывают
соответствующие терапевтические эффекты путём
воздействия на множественные мишени, которые 
не были известны на этапе их разработки [50]. 
Таким образом, для достижения желаемого
терапевтического эффекта необходимо воздействие
лекарства на несколько мишеней или применение
синергических комбинаций лекарств. Эффективные
лекарства должны воздействовать на сложную систему
взаимодействующих белков, а не на отдельные 
белки-мишени. Предложенный нами подход 
DIGEP-Pred полностью согласуется с данным
принципом сетевойфармакологии [51].Таким образом,
идентифицированные нами 19 лекарств представляют
собой перспективные кандидаты для лечения БДР.

Разработанный нами подход также имеет
некоторые ограничения. Поскольку он основан 
на моделировании ССА, соответствующие прогнозы
не могут быть выполнены для лекарственных
соединений, структуры которых значительно
отличаются от тех, что входят в обучающие 
выборки. Анализ также не может быть выполнен 
для лекарств, которые не изменяют экспрессию генов,
и лекарственных соединений, структуры которых 
не подходят для анализа ССА, таких как
неорганические, металлоорганические и комплексные
соединения, а также макромолекулы. Наконец, 
как и любой другой метод, основанный на ССА,
предлагаемый подход не позволяет различать
соединения с похожей структурой, но имеющие
разные свойства, включая профили изменения 
генной экспрессии.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Мы продемонстрировали возможность
использования подхода DIGEP-Pred 
для репозиционирования лекарств на примере
большого депрессивного расстройства. Было
идентифицировано 19 лекарств, включая
адренергические/дофаминергические соединения,
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Рисунок 1. Сигнальная и регуляторная сеть, описывающая механизмы потенциального терапевтического эффекта
Эпразинона при большом депрессивном расстройстве. Прямоугольники соответствуют известным (TACR1) и
предсказанным (ULK1) мишеням Эпразинона. Красный (синий) цвет прямоугольника означает, что Эпразинон
активирует (ингибирует) соответствующую мишень. Маленькие фиолетовые кружки соответствуют генам,
экспрессия которых, согласно прогнозу, изменяется под действием Эпразинона. Зелёные треугольники соответствуют
транскрипционным факторам, регулирующим экспрессию генов. Серые кружки соответствуют промежуточным
белкам, которые связывают белки-мишени Эпразинона с транскрипционными факторами. Цветной вариант рисунка
доступен в электронной версии статьи на сайте журнала.



противорвотные, антигистаминные, противокашлевые
средства и миорелаксанты, которые потенциально
могут быть репозиционированы для терапии
депрессии. Для многих из найденных лекарств
известны или предсказаны взаимодействия 
с белками-мишенями, связь которых с БДР хорошо
изучена, включая моноаминовые (серотонин,
адреналин, дофамин) и ацетилхолиновые рецепторы и
транспортеры, а также с менее тривиальными
мишенями, включая рецептор галанина типа 3
(GALR3), эстрогеновый рецептор 1, связанный 
с G-белком (GPER1), тирозин-протеинкиназу JAK3,
серин/треонин-протеинкиназу ULK1. Большинство 
из 19 лекарств воздействуют на два и более 
белка-мишени, что может приводить к выраженным
изменениям экспрессии генов, участвующих 
в этиопатогенезе большого депрессивного
расстройства, и, в свою очередь, вызывать
выраженный терапевтический эффект. Таким 
образом, идентифицированные в результате
исследования 19 лекарств могут являться
перспективными кандидатами для лечения большого
депрессивного расстройства.
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REPOSITIONING OF DRUGS FOR THE TREATMENT OF MAJOR DEPRESSIVE DISORDER 
BASED ON PREDICTION OF DRUG-INDUCED GENE EXPRESSION CHANGES
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Major depressive disorder (MDD) is one of the most common diseases affecting millions of people worldwide.
The use of existing antidepressants in many cases does not allow achieving stable remission, probably due to insufficient
understanding of pathological mechanisms. This indicates the need for the development of more effective drugs based
on in-depth understanding of MDD's pathophysiology. Since the high costs and long duration of the development 
of new drugs, the drug repositions may be the promising alternative. In this study we have applied the recently
developed DIGEP-Pred approach to identify drugs that induce changes in expression of genes associated with 
the etiopathogenesis of MDD, followed by identification of their potential MDD-related targets and molecular
mechanisms of the antidepressive effects. The applied approach included the following steps. First, using 
structure-activity relationships (SARs) we predicted drug-induced gene expression changes for 3690 worldwide
approved drugs. Disease enrichment analysis applied to the predicted genes allowed to identify drugs that significantly
altered expression of known MDD-related genes. Second, potential drug targets, which are probable master regulators
responsible for drug-induced gene expression changes, have been identified through the SAR-based prediction 
and network analysis. Only those drugs whose potential targets were clearly associated with MDD according 
to the published data, were selected for further analysis. Third, since potential new antidepressants must distribute 
into brain tissues, drugs with an oral route of administration were selected and their blood-brain barrier permeability
was estimated using available experimental data and in silico predictions. As a result, we identified 19 drugs, which can
be potentially repurposed for the MDD treatment. These drugs belong to various therapeutic categories, including
adrenergic/dopaminergic agents, antiemetics, antihistamines, antitussives, and muscle relaxants. Many of these drugs
have experimentally confirmed or predicted interactions with well-known MDD-related protein targets such as
monoamine (serotonin, adrenaline, dopamine) and acetylcholine receptors and transporters as well as with less trivial
targets including galanin receptor type 3 (GALR3), G-protein coupled estrogen receptor 1 (GPER1), tyrosine-protein
kinase JAK3, serine/threonine-protein kinase ULK1. Importantly, that the most of 19 drugs act on two or more 
MDD-related targets, which may produce the stronger action on gene expression changes and achieve a potent
therapeutic effect. Thus, the revealed 19 drugs may represent the promising candidates for the treatment of MDD.

The whole English version is available at http://pbmc.ibmc.msk.ru.

Key words: drug repositioning; major depressive disorder; drug-induced gene expression; master regulators; signaling
network; structure-activity relationships
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