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基于全球上市药物数据的抗阿尔茨海默病重定位新药发现
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摘要: 阿尔茨海默病 (Alzheimer's disease, AD) 是一种严重威胁老年人健康的神经系统退行性疾病, 目前尚未发

现能够根治或者延缓疾病进程的药物。寻找可以同时作用于多个AD相关靶点的多靶点定向配体 (MTDL) 是当前

抗AD新药发现的重要策略。为了从上市药物中寻找潜在的多靶点抗AD药物, 本文利用实验室前期基于机器学习

算法建立的抗AD多靶点药物预测平台, 对全球上市药物数据库进行了预测和挖掘, 从中挑选出 13个至少作用于

1个抗AD药物靶点, 且可以通过多种作用对抗AD的上市药物, 利用Cytoscape构建化合物——靶点网络; 并针对上

市药物阿戈美拉汀及其预测的多靶点蛋白进行分子对接以验证预测结果 , 蛋白靶点包括 ADORA2A、ACHE、

BACE1、PTGS2、MAOB、SIGMAR1、ESR1, 阿戈美拉汀均能与以上靶点产生相互作用。本文应用机器学习算法、网

络药理学方法及分子对接方法, 初步揭示了上市药物数据库中抗AD作用的潜在药物, 为上市药物抗AD作用重定

位提供了重要信息。
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Abstract: Alzheimer's disease (AD) is a neurodegenerative disease that seriously threatens the life of the

elderly and there is no effective therapy to treat or delay the onset of this disease. Due to the multifactorial etiology

of this disease, the multi-target-directed ligand (MTDL) approach is an innovative and promising method in search

for new drugs against AD. In order to find potential multi-target anti-AD drugs through reposition of current drugs,

the database of global drugs on market were mined by an anti-AD multi-target prediction platform established in

our laboratory. As a result, inositol nicotinate, cyproheptadine, curcumin, rosiglitazone, demecarium, oxybenzone,

agomelatine, codeine, imipramine, dyclonine, melatonin, perospirone, and bufexamac were predicted to act on at

least one anti-AD drug target yet act against AD through various mechanisms. The compound-target network

was built using the Cytoscape. The prediction was validated by molecular docking between agomelatine and its

multiple targets, including ADORA2A, ACHE, BACE1, PTGS2, MAOB, SIGMAR1 and ESR1. Agomelatine

was shown to be able to act on all the targets above. In conclusion, the potential drugs for anti-AD therapy in the

database for global drugs on market was partially uncovered using machine learning, network pharmacology, and
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molecular docking methods. This study provides important information for drug reposition in anti-AD therapy.

Key words: Alzheimer's disease; multi-target; virtual screening; global market drug; repositioning; molecular

docking

阿尔茨海默病 (Alzheimer's disease, AD) 是一种以

学习记忆能力衰退为主要临床表现的中枢神经系统退

行性疾病。2016年国际阿尔茨海默病协会统计, 全球

AD患者近 5 000万, 预计到 2050年可能达到 1.3亿[1]。

当今社会人口老龄化不断加重, AD不仅严重影响老年

患者的生活质量, 也给家庭和社会带来沉重的负担[2]。

目前 AD 的治疗用药主要为乙酰胆碱酯酶 (aetylcho‐

linesterase, ACHE) 抑制剂和 N-甲基-D-天冬氨酸 (N-

methyl-D-aspartic acid receptor, NMDA) 受体拮抗剂 ,

这些药物仅能缓解临床症状, 但是不能有效延缓疾病

进程[3]。曾被寄予厚望的针对 Aβ沉积和神经纤维缠

结两个特异性病理特征研发的药物, 在临床试验不同

阶段均以失败告终, 动摇了Aβ级联假说和 tau蛋白过

度磷酸化假说在 AD发病机制中的主导地位, 同时也

说明单一靶点的抗 AD 药物具有很大的局限性。抗

AD 新药在临床试验阶段的失败率很高, 最核心的问

题还是对AD的病理机制认知深度不够[4]。

为了对抗复杂性疾病, 一种创新策略是寻找能够

同时调节多个靶点的单体化合物, 即多靶点定向配体

(multi-target-directed ligands, MTDLs) [5]。目前 MTDL

已成为寻找防治复杂性疾病药物的创新方法而被广泛

应用[6,7]。这是因为很多具有良好临床疗效的药物能

够与多个靶标相互作用; 另一方面, 对单个靶标具有高

度特异性的选择性配体通常缺乏临床功效[8]。MTDL

方法可以通过连接对不同靶标具有高度亲和力的不同

分子或者发现能够同时调节多个靶标的单一配体来实

现[9-11]。AD的复杂性和临床有效治疗药物的匮乏使得

寻找抗 AD多靶点定向配体显得尤为重要, 并吸引着

越来越多的科研团队寻找该类化合物[12,13]。

基于不同靶点分别建立药物筛选模型并用于多靶

点抗 AD药物的发现不仅耗时耗力, 且效率低下。因

此, 有必要借助虚拟筛选 (visual screening, VS) 技术方

法预测发现多靶点抗AD药物, 为活性评价提供信息,

以减少盲目性, 降低成本。分子对接, 药效团建模和机

器学习方法是虚拟筛选中最常用的方法。机器学习方

法通过采用统计算法, 包括线性判别分析[14]、支持向量

机[15]、朴素贝叶斯[16]、递归分割[17]、随机森林[18]和人工

神经网络[19]等, 建立具有将某靶点抑制剂与非抑制剂

分离能力的分类模型。支持向量机和朴素贝叶斯模型

已成功应用于丁酰胆碱酯酶等抑制剂的虚拟筛

选[16,20]。本实验室前期利用多种算法建立了拥有 52个

靶点、208个预测模型的抗AD多靶点预测平台[17], 可

用于预测多靶点抗AD单体化合物。

众所周知, 药物研发的周期长、耗资大、风险高。

近年来, 通过创新药物投入与产出关系来衡量的药物

研发生产率急剧下降[21-23]。许多因素导致药物研发过

程中生产率下降, 包括研发成本增加, 重磅药物专利到

期导致的一般竞争, 越来越保守的监管政策以及不充

分创新等。药物研发投入与产出不平衡的矛盾在需要

更多投资的疾病中更为明显, 例如阿尔茨海默病[21]。

而药物重定位策略是克服上述诸多问题的重要解决方

案之一[24-26]。药物重定位, 又称老药新用, 是指对于已

批准上市应用于临床或者未上市但结构明确、生物活

性已知的药品, 通过进一步研究发现其新的作用靶点,

扩大其适应症范围[27]。与药物从头研发相比, 由于上

市药物已经过长期临床实践, 其毒性和不良反应均已

明确, 且生产工艺、质量标准、剂型等完备, 所以基于上

市药物的新药研发在时间和经济成本方面都有显著优

势, 且成功率大幅度提升 (图1)。

本研究基于药学数据中心开发的全球上市药物数

据库 (http://pharmdata. ncmi. cn/globaldrugs/index. asp)

和实验室前期建立的抗 AD多靶点预测平台, 利用平

台中所有预测模型进行 AD靶点-化合物相互作用预

测, 并利用Drugbank数据库 (https://www.Drugbank.ca/)

对预测结果进行验证。以发现潜在的多靶点防治AD

的上市药物, 并针对其作用靶点建立分子对接模型, 以

验证该上市药物与AD靶点的作用机制, 为抗AD上市

药物重定位的进一步研究提供重要信息依据。

材料与方法

上市药物的收集 全球上市药物从 Drugbank 数

据库 (https://www.Drugbank.ca/) 和国家人口与健康科

学数据共享平台药学数据中心的全球上市药物数据

库 (http://pharmdata. ncmi. cn/globaldrugs/index. asp) 中

收集。

上市药物分子指纹符计算 在应用抗AD靶点预

测系统预测潜在作用靶点之前, 需要对上市药物数据

集进行数据准备工作, 分别计算其ECFP_6和MACCS

两种分子指纹符。其中ECFP_6分子指纹符属于环形

拓扑指纹设计的分子特性, 被广泛应用于分子类似性
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搜索和定量构效关系模型[28], 在Discovery Studio 2018

(San Diego, CA, USA) 软件中计算。MACCS 分子指

纹符使用 MDL 结构库 , 共包含 166 种子结构 , 在

PaDEL Descriptor[29]软件中进行计算。

基于抗 AD 靶点预测系统的化合物-靶点相互作

用预测 课题组前期建立的多靶点抗 AD化合物-蛋

白相互作用 (compound-protein interaction, CPI) 预测

mt-QSAR模型是由多个AD相关靶点的二分类模型组

成的。针对 52 个 AD 相关靶点, 分别基于 ECFP_6 和

MACCS 分子指纹符, 采用朴素贝叶斯和递归分割两

种机器学习算法共构建了 208个二分类预测模型, 即

针对每个靶点, 共建立了NB (ECFP_6)、NB (MACCS)、

RP (ECFP_6)、RP (MACCS) 4个二分类预测模型。经过

前期工作分析发现, 在使用ECFP_6分子指纹符时, 采

用朴素贝叶斯运算方法构建的分类模型NB (ECFP_6)

表现较好。相反, 在使用MACCS分子指纹符时, 采用

递归分割运算方法构建的分类模型RP (MACCS) 表现

更佳[17]。在抗 AD 靶点预测系统中 , 分别采用基于

ECFP_6分子指纹符的朴素贝叶斯模型 NB (ECFP_6)

和基于 MACCS 分子指纹符的递归分割模型 RP

(MACCS) 预测上市药物对 52个 AD相关靶点的潜在

活性, 当上市药物同时被两个模型预测为阳性时, 则认

为该上市药物对该AD相关靶点具有活性。

分子对接验证 将潜在的具有抗AD作用的上市

药物挑选出来, 利用上市药物的预测靶点构建分子对

接模型。这些靶点蛋白的晶体结构来自 PDB (Protein

Data Bank) 数据库。为了保证分子对接的可靠性, 选

择分辨率<2.5 Å且具有配体复合物的蛋白晶体结构,

建立分子对接模型。分子对接程序使用 Discovery

Studio 2018 (San Diego, CA, USA) 软件包的 Libdock

模块。首先去除PDB结构中的水分子, 对接的活性口

袋由原始配体分子进行定义。设置对接参数之后, 将

晶体结构中的配体分子抽取出来并重新对接至预先定

义好的活性口袋, 同时计算对接后的配体分子构象与

晶体结构中的初始构象之间的均方根差值 (root-mean-

square deviation, RMSD), 若RMSD值小于 2.5, 则认为

分子对接结果是可靠的。在此基础上, 对具有潜在活

性的上市药物进行对接分析与验证。

结果

1 上市药物数据集的建立

通过对 Drugbank 数据库和全球上市药物数据库

进行搜索、下载合并, 去除重复结构后, 建立全球上市

药物数据集, 总计2 217个化合物。

2 抗AD多靶点预测平台

本实验室建立的抗 AD 多靶点预测平台共包含

52个蛋白靶点, 利用 STRING数据库 (https://string-db.

org/) 对靶点的相互关系进行预测, 构建蛋白质相互作

用网络, 如图 2所示; 对 52个AD相关靶点进行统计和

分类, 如表 1所示。这些靶点相关的功能涉及AD发生

发展的各个方面, 包括胆碱能系统功能障碍、β-淀粉样

蛋白 (Aβ)、tau蛋白过度磷酸化、谷氨酸/GABA系统功

能障碍、5-羟色胺能系统功能障碍、氧化应激、神经炎

症和线粒体功能障碍等。

3 模型预测结果

3.1 上市药物数据集预测结果分析 基于上述虚拟

筛选平台, 对本文建立的全球上市药物数据集进行活

性预测, 并对该数据集中不同作用靶点数目的上市药

物数目进行统计, 结果见图 3。大部分上市药物均被

预测可作用于该平台中的一个或多个靶点, 其中有 49

Figure 1 A schematic representation of two different drug discovery processes. A: Traditional drug discovery and development; B: Drug

repositioning. Traditional de novo drug discovery and development involves a 13-15-year process. Drug repositioning decreases costs and

time to launch, and reduces safety and pharmacokinetic uncertainty frequently associated with traditional drug development
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个上市药物可以作用于 8个及以上的AD相关靶点, 从

中挑选出 13个至少作用于 1个FDA批准上市抗AD药

物相关靶点, 且可以通过多种作用对抗AD的化合物,

应用Cytoscape-3.6.1软件构建了 13个上市药物的化学

成分-靶点网络, 见图 4。统计这 13个上市药物的预测

靶点, 部分被Drugbank数据库所验证, 如表 2所示, 未

被验证的靶点将为药物的靶点研究提供重要信息。

3.2 乙酰胆碱酯酶抑制剂优势和劣势化学结构片段

分析 在统计的 13个上市药物中, 有 12个可以作用于

乙酰胆碱酯酶, 观察这些化合物的分子结构发现了一

个有趣的现象, 大部分被预测为乙酰胆碱酯酶抑制剂

的分子含有一个或多个氮原子。在朴素贝叶斯模型的

建立过程中引入 ECFP_6分子指纹符, 不仅可以提高

模型的预测能力, 同时也可以分析得到对特定化合物

成为活性化合物具有较大影响的优势和劣势片段。朴

素贝叶斯模型在建立过程中会对每个结构片段进行贝

叶斯打分 (Bayesian score), 结构片段获得的贝叶斯打

分越高, 说明该片段对特定化合物成为活性化合物的

Figure 3 The number of potential inhibitors in database for global

drugs on market in different frequency of targets

Figure 4 The constituent-target network for potential anti-AD marketed drugs. The blue rectangle means marketed drugs, and the pink

means predicted drug target

Figure 2 The analysis of protein-protein network of Alzheimer's

disease (AD) related targets by STRING
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贡献越大。本文根据 NB (ECFP_6) 模型对结构片段

的贝叶斯打分总结了针对 ACHE抑制剂的 15个优势

片段和 15个劣势片段, 对这些优势片段和劣势片段的

分析将有助于指导 ACHE 抑制剂的合理化药物设

计 (图5)。

通过对 15个优势片段的分析, 本文发现其中大部

分结构片段中都含有一个或多个氮原子。其中一部分

氮原子存在六元或七元杂环中, 而另一部分氮原子则

与六元环状结构或者羰基结构连接。在 15个劣势片

段中, 有 9个片段中含有一个或多个氮原子, 但是这些

Table 1 Basic information of AD related targets

Target symbol
ACHE
BCHE
CHRM1
CHRM2
CHRNA4
CHRNA7
GRIA1
GRIA2
GABRG1
GABBR1
GRM2
GRM3
GRIN1
APP
BACE1
PSEN1
HSP90AA1
CDK5
GSK3B
MAPT
PIN1
HTR1A
HTR2A
HTR3A
HTR4
HTR6
MAOB
MPO
PDE4A
PDE4B
PDE9A
MAPK8
MAPK9
MAPK10
MAPKAPK3
CHUK
IKBKB
NOS2
PPARG
TNF
ADORA2A
ALOX12
PTGS2
PPID
PDHX
ACAT1
COMT
ESR1
HRH3
HMGCS1
IDE
SIGMAR1

Target name
Acetylcholinesterase
Butyrylcholinesterase
Muscarnic m1 receptor
Muscarnic m2 receptor
Nicotinic acetylcholine receptor α4
Nicotinic acetylcholine receptor α7
α-Amino-3-hydroxy-5-methyl-4-isoxa-zolep-propionate 1 receptor
α-Amino-3-hydroxy-5-methyl-4-isoxa-zolep-propionate 2 receptor
Gamma-aminobutyric acid A receptor
Gamma-aminobutyric acid B receptor
Metabotropic glutamate receptor 2
Metabotropic glutamate receptor 3
N-Methyl-D-aspartate receptor
Beta-amyloid precursor protein
β-Secreatase
Gamma seretase
Heat shock protein 90
Cyclin-dependent kinase 5
Glycogen synthase kinase 3 beta
Microtubule-associated protein tau
Peptidyl prolyl cis/trans isomerases
5 Hydroxytryptamine 1A receptor
5 Hydroxytryptamine 2A receptor
5 Hydroxytryptamine 3A receptor
5 Hydroxytryptamine 4 receptor
5 Hydroxytryptamine 6 receptor
Monoamine oxidase B
Myeloperoxidae
Phosphodiesterase type 4A
Phosphodiesterase type 4B
Phosphodiesterase type 9A
c-Jun N-terminal kinase-1
c-Jun N-terminal kinase-2
c-Jun N-terminal kinase-3
p38α mitogen-activated protein kinase
Nuclear factor kappa-B kinase alpha
Nuclear factor kappa-B kinase beta
Inducible nitric oxide synthase
Peroxisome proliferator-activated receptor gamma
Tumor necrosis factor alpha
A2A adenosine receptor
12-Lipoxygenase
Cyclooxygenase-2
Cyclophilin D
Pyruvate dehydrogenase
Cholesterol acyltransferase
Catechol O-methyltransferase
Estrogen receptor α
Histamine H3 receptor
3-Hydroxy-3-methyl glutaryl coenzyme A reductase
Insulin-degrading enzyme
Sigma-1 receptor

Classification of target
Cholinergic system dysfunction
Cholinergic system dysfunction
Cholinergic system dysfunction
Cholinergic system dysfunction
Cholinergic system dysfunction
Cholinergic system dysfunction
Glutamate/GABA system dysfunction
Glutamate/GABA system dysfunction
Glutamate/GABA system dysfunction
Glutamate/GABA system dysfunction
Glutamate/GABA system dysfunction
Glutamate/GABA system dysfunction
Glutamate/GABA system dysfunction
Aggregates of amyloid-β peptide
Aggregates of amyloid-β peptide
Aggregates of amyloid-β peptide
Hyper-phosphorylated tau
Hyper-phosphorylated tau
Hyper-phosphorylated tau
Hyper-phosphorylated tau
Hyper-phosphorylated tau
Serotonergic system dysfunction
Serotonergic system dysfunction
Serotonergic system dysfunction
Serotonergic system dysfunction
Serotonergic system dysfunction
Oxidative stress
Oxidative stress
Oxidative stress
Oxidative stress
Oxidative stress
Neuroinflammation
Neuroinflammation
Neuroinflammation
Neuroinflammation
Neuroinflammation
Neuroinflammation
Neuroinflammation
Neuroinflammation
Neuroinflammation
Neuroinflammation
Neuroinflammation
Neuroinflammation
Mitochondrial dysfunction
Mitochondrial dysfunction
Other
Other
Other
Other
Other
Other
Other
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Table 2 The typical examples of multi-target constituents. The marked targets have been experimentally verified

6556-11-2

129-03-3

458-37-7

122320-73-4

56-94-0

131-57-7

138112-76-2

76-57-3

50-49-7

Inositol nicotinate

Cyproheptadine

Curcumin

Rosiglitazone

Demecarium

Oxybenzone

Agomelatine

Codeine

Imipramine

HCAR3, HCAR2

HRH1, HTR2A, HTR2C,

CHRM1, CHRM2,

CHRM3, HTR7

PPARG, VDR, ABCC5,

CBR1, GSTP1

PPARG, ACSL4, PPARA,

PPARD, RXRA, RXRB,

RXRG

ACHE, BCHE

PGR, AR, ESR1, ESR2

HTR2C, MTNR1A,

MTNR1B

OPRCHRM1, OPRK1,

OPRD1

SLC6A2, SLC6A4,

HTR2A, HTR2C,

ADRA1B, HTR7, DRD2,

KCNH2, SLC6A3,

HTR1A, HTR6, KCNH1,

ORCHRM2

TNF, ESR1, ADORA2A,

ACAT1, ACHE, BACE1,

PTGS2, GABRG1, GSK3B,

PDE4A, GABBR1

HTR1A, HTR3A, HTR6,

MAPT, ACHE, BACE1,

BCHE, CHRM1*,

CHRM2*, MAOB

TNF, MAPT, ALOX12,

ESR1, ACHE, APP,

PTGS2, GSK3B, NOS2,

MAOB

ADORA2A, ACHE,

GSK3B, NOS2, MAOB,

CHRM2, GRM2, ESR1,

TNF

HTR3A, ACHE*,

CHRNA7, BACE1,

BCHE*, GABRG1,

MAOB, CHRM2,

PPARG

ACHE, APP, BACE1,

PTGS2, GABRG1,

GSK3B, MAOB,

MAPKAPK3, ESR1*

HTR2A, ADORA2A,

ACHE, BACE1, PTGS2,

GABRG1, MAOB,

SIGMAR1, ESR1

HTR1A, HTR2A, HTR6,

ADORA2A, ACHE, APP,

BCHE, SIGMAR1

HTR1A*, HTR6*,

ADORA2A, ACHE,

APP, BCHE, CHRM1,

GABRG1

CAS number Compound name Structure Drugbank Predicted target
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586-60-7

73-31-4

150915-41-6

2438-72-4

Dyclonine

Melatonin

Perospirone

Bufexamac

SCN10A

MTNR1A, MTNR1B,

ESR1, RORB,

CALCHRM1, MPO,

EPX, CALR, ASMT,

NQO2

HTR2A, DRD2, HTR1A,

HRH1, DRD4

PTGS1, PTGS2, HDAC6,

HDAC10

HTR1A, HTR3A, HTR6,

ACHE, BCHE, PTGS2,

GABRG1, MAOB

HTR1A, HTR2A, ACHE,

PTGS2, GABRG1, MAOB,

MPO*, ESR1*

HTR2A*, HTR4, BCHE,

GABRG1, IDE, CHRM2,

MPO, ESR1

ALOX12, ADORA2A,

ACHE, APP, BACE1,

PTGS2*, MAOB, ESR1

Continued

CAS number Compound name Structure Drugbank Predicted target

氮原子都没有直接与六元环状结构或者羰基结构连

接, 而是存在于五元杂环中, 提示含氮五元环的存在不

利于抑制ACHE的活性。

3.3 已上市抗 AD 药物预测结果分析 在 Drugbank

数据库中收集了 FDA 批准上市抗 AD 药物的作用靶

点, 并与预测平台的预测结果进行对比, 如图 6所示,

Figure 5 Examples of the top 15 good (A) and bad (B) fragments for ACHE inhibition as estimated by NB(ECFP_6) model. The Bayesian

score (score) is given for each fragment
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多奈哌齐、艾斯能和加兰他敏的作用靶点全被预测平

台命中, 并提示这些药物可能通过作用于其他蛋白靶

点改善阿尔茨海默病症状, 他克林和美金刚只有部分

靶点被预测平台命中, 其他已报道的靶点为进一步扩

大预测平台靶点数目, 提高预测平台的完整性提供了

依据。

4 分子对接验证

预测结果表明, 阿戈美拉汀 (agomelatine) 可以作

用于 9 个 AD 相关靶点 , 包括 HTR2A、ADORA2A、

ACHE、BACE1、PTGS2、GABRG1、MAOB、SIGMAR1

和ESR1, 说明阿戈美拉汀可能通过修复胆碱能系统功

能障碍、5-羟色胺能系统功能障碍、谷氨酸/GABA 系

统功能障碍, 清除 β-淀粉样蛋白, 抑制氧化应激、神经

炎症来发挥抗 AD 作用。通过在 PDB 中检索靶点蛋

白, 共获得 7个可用于分子对接的靶点蛋白的晶体结

构, 包括ADORA2A、ACHE、BACE1、PTGS2、MAOB、

SIGMAR1、ESR1, 通过建立分子对接模型 , 分析化

学成分与靶点的相互作用情况。在化学成分与靶点进

行分子对接计算之前, 对靶点晶体结构中的配体进行

re-docking验证, 通过计算对接后配体与晶体中的配体

的空间坐标, 计算其RMSD值, 当RMSD<2.5时, 说明

对接结果是可靠的。从表 3 中的结果可以看出 , 其

RMSD 值均小于 2.5, 表明分子对接计算结果是可靠

的。Libdock score指示了配体与靶点蛋白晶体的结合程

度, 由表 4可知, 阿戈美拉汀与ADORA2A和PTGS2的

对接打分值超过了原配体。本文选取了Libdock结果中

与阿戈美拉汀对接效果最好的 4个靶点蛋白, 分别为

ADORA2A、PTGS2、MAOB 和 SIGMAR1, 用 CDocker

精准分子对接方法验证了阿戈美拉汀与这 4个靶点蛋

白的相互作用, 结果如表 4所示, -CDocker energy指示

配体与靶点蛋白间的结合能力, 其值越高, 提示结合能

力越强, 阿戈美拉汀与ADORA2A的结合能力超过该

靶点蛋白的原配体, 与其他 3个靶点蛋白也有较好的

亲和能力。图 7举例了阿戈美拉汀可以通过氢键、Pi

键、离子间的引力等多种方式与多个靶点结合, 证明了

预测结果的可靠性。

讨论

药物从最初的实验室研究到最终生产上市平均需

要花费 13～15 年的时间, 总平均成本在 20 亿～30 亿

美元之间[30], 是一个长期、艰难和昂贵的过程。英国科

学家、诺贝尔生理学和医学奖获得者杰姆斯∙布莱克指

出:“新药发现最有成效的基础是从旧药开始”[31]。药

物重定位相对于传统的药物挖掘来说, 已经通过各项

体内外实验、大量毒理研究以及早期的临床研究。因

此, 对药物进行重定位可以缩短药物研发时间、减少

成本, 很大程度上降低了新药研发的风险并且可以获

得更大的经济效益。基于此思路, 本文利用实验室前

期建立的多靶点抗 AD预测平台, 对全球上市药物数

据集进行了预测, 以期发现具有潜在抗 AD作用的上

市药物 , 为上市药物抗 AD 作用重定位提供思路和

依据。

虽然 AD 发病机制复杂且尚不明确, 但已确定了

大量具有潜在治疗作用的生物学靶点[32,33]。主要包

括: β淀粉样蛋白质、tau蛋白、胆碱能受体、谷氨酸受

体、5-羟色胺受体、多巴胺受体、去甲肾上腺素受体、乙

Table 4 The target used for docking and their PDB ID, RMSD

for validation and - CDocker energy of agomelatine and the co-

crystallized ligands

PDB ID

3UZA

5IKQ

6FWC

5HK1

Protein

ADORA2A

PTGS2

MAOB

SIGMAR1

RMSD

0.901 3

0.331 5

0.241 3

0.488 5

-CDocker

energy of

agomelatine

21.417

22.077 7

19.880 3

21.578 5

-CDocker energy

of co-crystallized

ligand

18.752

30.449 5

34.867 1

28.530 8

Table 3 The target used for docking and their PDB ID, RMSD

for validation and Libdock scores of agomelatine and the co-crys‐

tallized ligands

PDB

ID

3UZA

4EY7

2QU3

5IKQ

6FWC

5HK1

6CHZ

Protein

ADORA2A

ACHE

BACE1

PTGS2

MAOB

SIGMAR1

ESR1

RMSD

1.089 2

0.511 6

0.945 3

0.451 0

0.376 0

1.521 1

1.574 0

Libdock score

of agomelatine

100.137

126.094

92.892 5

108.46

135.596

104.074

86.047

Libdock score of

co-crystallized ligand

86.894 2

154.021

112.85

93.491 5

137.039

109.029

148.189Figure 6 The proved targets and predicted targets of tacrine (A),

memantine (B), donepezil (C), rivastigmine (D) and galantamine

(E). The blue circle means experimentally validated targets and the

green circle means predicted targets
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酰胆碱酯酶、丁酰胆碱酯酶、α-, β-和 γ-分泌酶、单胺氧

化酶A和单胺氧化酶B等。在AD的病理机制中还涉

及许多过程, 被认为是寻找AD治疗药物的希望, 最重

要的包括兴奋毒性、氧化应激、神经炎症和线粒体损伤

等。鉴于 AD 发病机制的复杂性及对其认知的有限

性, 多靶点定向配体或许会为抗 AD药物发现提供新

的出路, 目前已经开发出多个可用于治疗阿尔茨海默

病的潜在多靶点定向配体[34-37], 为多靶点抗AD药物的

研发提供了思路和借鉴。

从本文的预测结果看来, 大部分上市药物均可作

用于多靶点抗AD预测平台中的靶点, 从中挑选出 13

个典型的可以通过作用于多个AD相关病理过程发挥

作用的上市药物, 并统计其在Drugbank数据库中收录

的作用靶点及预测靶点, 值得注意的是, 这些药物在

Drugbank 数据库中收录的已报道的作用靶点如果与

AD相关且包含在本实验室构建的抗 AD靶点预测平

台中, 几乎均被预测为阳性, 证明了本实验室构建的多

靶点抗 AD 预测平台的可靠性。其中 , 姜黄素 (cur‐

cumin) 被预测出可作用于 TNF、MAPT、ALOX12、

ESR1、ACHE、APP、PTGS2、GSK3B、PTGS2 和 MAOB

这 10个靶点, 提示姜黄素可能通过修复胆碱能系统功

能障碍, 减少 β-淀粉样蛋白沉积, 抑制 tau蛋白过度磷

酸化, 减少氧化应激、神经炎症来发挥抗AD作用。近

年来有大量关于姜黄素对抗 AD的报道, 体外实验[38]

发现姜黄素能抑制Aβ的生成和聚积, 使已形成的纤维

状Aβ降解, 提示姜黄素可能作用于Aβ生成后的某个

环节, 抑制其聚集和沉积; 另有研究报道姜黄素可以发

挥单胺氧化酶 (monoamine oxidanse, MAO) 抑制剂的

作用, 增高小鼠不同脑区单胺递质的含量从而改善其

痴呆症状[39]; Wang 等[40]发现姜黄素可以减少 COX-2

和胶质原纤维酸性蛋白的表达来发挥 PPAR-γ激活剂

的作用, 通过增加PPAR-γ的表达和降低NF-κB活性减

轻Aβ刺激引起的原代星形胶质细胞的炎症反应, 进而

缓解AD患者症状。Zhang等[41]发现姜黄素对Aβ侧脑

室内注射所致 AD 模型大鼠的脑组织具有保护作用,

能增强 SOD活性, 提高机体抗自由基氧化的功能, 减

少脑组织内NO、MDA的含量, 降低细胞的脂质过氧化

程度。大量文献报道的姜黄素抗AD作用与本文的预

测结果相符, 提示姜黄素可能被开发为多靶点抗 AD

药物。

罗格列酮 (rosiglitazone) 是一种用于改善胰岛素

抵抗, 治疗 2型糖尿病的上市药物, 被预测出可作用于

ADORA2A、ACHE、GSK3B、NOS2、MAOB、CHRM2、

GRM2、ESR1 和 TNF 9 个靶点 , 提示罗格列酮可能通

过修复胆碱能系统功能障碍、谷氨酸/GABA系统功能

障碍, 抑制 tau蛋白过度磷酸化, 减少氧化应激、神经炎

症来发挥抗AD作用。之前对AD的研究大多集中于

Aβ沉积和 tau蛋白过度磷酸化, 随着研究的深入, 人们

逐渐认识到AD可能是一种由脑胰岛素及胰岛素样生

长因子抵抗介导的代谢性疾病, AD与胰岛素抵抗所致

的疾病有许多共同特征[42]。近年来关于胰岛素抵抗和

AD相关的研究和报道越来越多。Xu等[43]发现罗格列

酮以剂量依赖的方式减弱Aβ42寡聚体诱导的大鼠记忆

障碍, 罗格列酮完全阻止Aβ42寡聚体诱导的炎性细胞

因子 IL-1β和 IFN-γ水平的增加, 提示抑制炎症反应可

能是罗格列酮预防由Aβ42寡聚体诱导的记忆缺陷的作

Figure 7 The receptor-ligand interaction of agomelatine with the

active site of ADORA2A (A, B), PTGS2 (C, D), MAOB (E, F),

SIGMAR1 (G, H)
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用机制的一部分。Song等[44]发现罗格列酮可以改善

三重转基因模型小鼠AD样的学习记忆减退和Tau蛋

白的过磷酸化表达。罗格列酮有明显的神经保护作用

并被认为是潜在的可作为治疗AD的药物[45]。

在 13 个被预测为多靶点抗 AD 的上市药物中 ,

有 2 个为已上市的抗抑郁药 , 阿戈美拉汀和米帕明

(imipramine)。目前, 有相关研究表明, 抗抑郁药具有

一定改善和预防 AD的作用, 近年来临床上也常将抗

抑郁药应用于辅助治疗 AD, 且取得一定成效[46]。虽

然目前还没有关于阿戈美拉汀用于治疗AD的相关研

究, 但是从本文的预测结果来看, 阿戈美拉汀作用于

HTR2A、ADORA2A、ACHE、BACE1、PTGS2、GABRG1、

MAOB、SIGMAR1和ESR1这 9个靶点, 说明阿戈美拉

汀可能通过修复胆碱能系统功能障碍、5-羟色胺能系

统功能障碍、谷氨酸/GABA系统功能障碍, 清除 β-淀

粉样蛋白, 抑制氧化应激、神经炎症等多靶点多通路来

发挥抗 AD作用。利用分子对接方法, 本文验证了阿

戈美拉汀与预测靶点蛋白的结合情况, 从分子对接的

结果看来, 挑选出来的靶点蛋白均可与阿戈美拉汀结

合, 且ADORA2A和 PTGS2两个蛋白与阿戈美拉汀结

合的打分值超过了蛋白的原配体。从该预测结果看来,

阿戈美拉汀可能是一种潜在的可用于治疗AD的多靶

点药物, 其体内/体外作用活性还需要进一步验证。

综上所述, 本文利用实验室前期建立的抗 AD 多

靶点预测平台, 对全球上市药物数据集进行了预测, 并

从中挑选出具有代表性的可作用于多个靶点的上市药

物进行统计分析。研究发现, 阿戈美拉汀可通过多靶

点多途径发挥抗 AD的作用, 为深入研究提供重要信

息依据。同时也为其他上市药物的重定位提供借鉴。

致谢：感谢国家人口与健康科学数据共享平台提供的

全球上市药物数据库 (http://pharmdata.ncmi.cn/globaldrugs/

index.asp)。
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