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ARTICLE INFO ABSTRACT 

Received:  02/01/2025 Histone deacetylase 2 (HDAC2) is a promising molecular target for 

anticancer drug design. This study collected and analyzed 2,809 

compounds to train machine-learning models for identifying potential 

HDAC2 inhibitors. Virtual screening of 140 million structures identified 

88 compounds with predicted HDAC2 inhibition superior to SAHA, 

confirmed by the top four models with over 85% accuracy. Docking 

studies further evaluated these, revealing 60 compounds with ΔG values 

between -12.3 to -16.5 kcal/mol, surpassing SAHA. Structural analysis 

led to the design of 16 new compounds with enhanced binding affinity. 

Two compounds, I and II, were predicted to outperform the original lead, 

forming additional interactions with the active site while maintaining 

zinc ion coordination. This research developed a machine learning model 

and proposed a screening procedure combined with docking to identify 

new compound structures with good inhibitory potential. This approach 

is not only suitable for HDAC2 but can be also applied to many 

biological targets. 
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THÔNG TIN BÀI BÁO TÓM TẮT 

Ngày nhận bài:  02/01/2025 Histon deacetylase 2 (HDAC2) là một mục tiêu phân tử hấp dẫn trong 

thiết kế các thuốc chống ung thư. Trong nghiên cứu này, cấu trúc của 

2.809 chất cùng kết quả thực nghiệm được dùng để xây dựng các mô hình 

học máy với mục đích nhận diện các hợp chất có tiềm năng ức chế 

HDAC2. Kết quả sàng lọc trên 140 triệu cấu trúc xác định được 88 chất có 

tiềm năng ức chế HDAC2 tốt hơn SAHA (độ chính xác của dự đoán trên 

85% với cả 4 mô hình). Phân tích mô phỏng docking, 60/88 chất có tiềm 

năng tốt hơn chất đối chiếu, ΔG khoảng -12,3 đến -16,5 kcal/mol. Từ cấu 

trúc của 88 chất, 16 cấu trúc được thiết kế mới để gia tăng khả năng liên 

kết với trung tâm hoạt động của HDAC2. Áp dụng quy trình sàng lọc ảo 

gồm 4 mô hình học máy kết hợp docking, kết quả thiết kế được 2 cấu trúc 

(chất I, II). Phân tích tương tác chỉ ra chất I và II có thể tạo thêm các liên 

kết mới với trung tâm hoạt động, đồng thời duy trì khả năng tạo phức với 

ion kẽm. Nghiên cứu đã xây đựng được mô hình học máy và đưa ra quy 

trình sàng lọc kết hợp docking tìm ra các cấu trúc hợp chất mới có tiềm 

năng ức chế tốt. Quy trình này không chỉ phù hợp với HDAC2 mà có thể 

áp dụng cho nhiều mục tiêu sinh học khác. 
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1. Giới thiệu 

Sự phát triển vượt bậc của sinh học phân tử và sự tiến bộ về sức mạnh tính toán giúp thực hiện 

các mô phỏng phức tạp trong thời gian tương đối ngắn đã khiến các phương pháp thiết kế thuốc 

có sự hỗ trợ của máy tính đóng vai trò ngày càng quan trọng hơn trong việc đẩy nhanh quá trình 

phát triển thuốc mới [1]. Trong đó, việc ứng dụng rộng rãi các thuật toán học máy (Machine 

Learning - ML) giúp phân loại và sàng lọc dữ liệu tốc độ cao. Phương pháp docking phân tử và 

mô phỏng động lực học phân tử (Molecular Dynamic Simulations – MD) là những công cụ hữu 

ích, hỗ trợ quá trình tối ưu hóa dẫn xuất, khám phá liên kết của phối tử với protein. Các phương 

pháp này góp phần nghiên cứu sâu hơn về mối tương quan cấu trúc – tác dụng của các hợp chất 

(Structure – Activity Relationship - SAR) và hỗ trợ đắc lực trong việc thiết kế các cấu trúc thuốc 

mới hiệu quả [2]-[10]. 

Ung thư luôn là một nhóm bệnh nghiêm trọng với tỷ lệ tử vong cao, thu hút sự quan tâm lớn 

của các công ty dược phẩm cũng như các nhóm nghiên cứu phát triển thuốc mới. Trong đó, các tế 

bào ung thư phổi, vú, đại trực tràng, tuyến tiền liệt và dạ dày cho thấy sự biểu hiện mạnh mẽ của 

nhóm các enzym histon deacetylase (HDAC), đặc biệt là HDAC2 [5]-[7]. Do đó, các chất ức chế 

chọn lọc HDAC2 được kỳ vọng sẽ tăng hiệu quả điều trị và giảm tác dụng không mong muốn của 

các chất ức chế HDAC không chọn lọc hiện đang được dùng trong lâm sàng như vorinostat, 

panobinostat, belinostat, các thuốc này cản trở một số quá trình sinh lý bình thường trong cơ thể 

được xúc tác bởi HDAC.  

Trong nghiên cứu này, chúng tôi kết hợp xây dựng, ứng dụng các mô hình học máy để sàng 

lọc, dự đoán số lượng lớn các hợp chất chưa có kết quả thực nghiệm về khả năng ức chế enzym 

histon deacetylase 2. Những chất tiềm năng sẽ là những chất được dự đoán có hoạt tính ức chế 

với xác xuất cao dưới sự đồng thuận của bốn mô hình học máy khác nhau. Từ kết quả sàng lọc 

ảo, chúng tôi kết hợp với các phương pháp docking phân tử, mô phỏng động học phân tử để thiết 

kế, kiểm tra một số cấu trúc mới có tiềm năng ức chế enzym HDAC2. Nghiên cứu đã xây đựng 

được mô hình học máy và đưa ra quy trình sàng lọc kết hợp docking tìm ra các cấu trúc hợp chất 

mới có tiềm năng ức chế tốt. Phương pháp kết hợp này không chỉ phù hợp với HDAC2 mà có thể 

áp dụng cho nhiều mục tiêu sinh học khác. 

2. Phương pháp nghiên cứu 

2.1. Thu thập dữ liệu và tiền xử lý dữ liệu 

2.1.1. Thu thập dữ liệu 

Thu thập tất cả các dữ liệu thử nghiệm IC50 trên mục tiêu HDAC2 người từ cơ sở dữ liệu 

ChEMBL và BindingDB. Tổng cộng 3.493 thử nghiệm sinh học của 2.855 hợp chất liên quan 

đến HDAC2 được lấy từ cơ sở dữ liệu ChEMBL 33 và 3.795 thử nghiệm sinh học trên HDAC2 

của 2.926 hợp chất được tải xuống từ cơ sở dữ liệu Binding DB, thu được bộ dữ liệu thô ban đầu 

(truy cập vào tháng 8 năm 2023) [11]. 

2.1.2. Tiền xử lý dữ liệu 

Dữ liệu của tất cả các hợp chất sau khi tải về sẽ trải qua quá trình tiền xử lý dữ liệu như sau: (1) 

Tìm kiếm tất cả những hợp chất có liên quan đến các thử nghiệm sinh học liên quan đến HDAC2 

người trên các nền tảng dữ liệu CHEMBL và BindingDB; (2) Loại bỏ các hợp chất bị thiếu giá trị 

đánh giá khả năng ức chế HDAC2 là IC50 và/hoặc giá trị IC50 không xác định; (3) Xác định giá trị 

IC50 trung bình của chất đối chiếu dương tính được chọn là vorinostat (SAHA). Giá trị này được sử 

dụng làm ngưỡng phân loại, các chất có IC50 nhỏ hơn hoặc bằng ngưỡng phân loại được dán nhãn 

có hoạt tính (897 chất), các chất còn lại dán nhãn không có hoạt tính (1.912 chất); (4) Loại những 

hợp chất không thể mã hoá được bằng thư viện RDKit [8] để chuyển thành fingerprint ECFP4, 

ECFP6 do những chất không thể mã hoá sẽ không thể sử dụng để xây dựng mô hình. Quá trình tiền 

xử lý dữ liệu thu được tập dữ liệu sau khi tiền xử lý gồm 2.809 hợp chất. 
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(a) 

 
(b) 

Hình 1. Giá trị Tc của tập dữ liệu dùng để xây dựng mô hình: 

 (a) Tc tính theo ECFP4 (1024 bit) và (b) Tc tính theo ECFP6 (1024 bit)  

Kết quả đánh giá tính đa dạng về cấu trúc của tập dữ liệu gồm 2.809 cấu trúc thông qua việc 

tính toán hệ số Tanimoto (Tc) theo cặp được trình bày trong Hình 1a và Hình 1b. Theo đó, phần 

lớn giá trị Tc của các cặp chất khi được mã hoá bởi cả hai thuật toán ECFP4 và ECFP6 đều có 

giá trị nhỏ hơn 0,4. Điều này thể hiện các cấu trúc trong tập dữ liệu thu thập được là tương đối đa 

dạng nhau có thể ứng dụng để dự đoán trong nhiều trường hợp và hỗ trợ thiết kế cấu trúc mới. 

2.1.3. Chia tập dữ liệu huấn luyện, đánh giá và kiểm tra 

Dữ liệu sau khi tiền xử lý được chia ngẫu nhiên thành tập huấn luyện, tập đánh giá và tập 

kiểm tra sử dụng thuật toán lấy mẫu phân tầng (stratified sampling) và hàm train_test_split từ thư 

viện sklearn. Ba tập dữ liệu huấn luyện, đánh giá và kiểm tra có tỷ lệ phần trăm so với toàn bộ dữ 

liệu lần lượt là 70:15:15, trong đó đảm bảo các tập có tỷ lệ nhãn có hoạt tính (CHT)-không có 

hoạt tính (KHT) tương tự nhau như trong Bảng 1. 

Bảng 1. Thông tin các tập dữ liệu huấn luyện, đánh giá và kiểm tra 

Tập dữ liệu Tập huấn luyện Tập đánh giá Tập kiểm tra 

Nhãn CHT KHT CHT KHT CHT KHT 

Số lượng hợp chất 634 1332 126 296 137 284 

Tỷ lệ phần trăm (%) ~32 ~68 ~30 ~70 ~32 ~68 

2.2. Huấn luyện và đánh giá mô hình 

Bốn thuật toán được sử dụng để xây dựng mô hình phân loại là K-Nearest Neighbors (KNN), 

Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF) và Extreme Gradient Boosting (XGBoost) 

[9]; các cấu trúc được tham số hóa bằng thư viện rdkit; các mô hình được xây dựng sử dụng thư 

viện scikit-learn [10] và thư viện xgboost. Các mô hình sẽ được huấn luyện nhiều lần và tối ưu 

siêu tham số bằng phương pháp grid search.  

Nghiên cứu xây dựng tổng cộng 8 mô hình học máy, dựa trên 4 loại thuật toán và 2 loại vân 

tay cấu trúc gồm ECFP4 và ECFP6. Các mô hình sau khi xây dựng được đánh giá bằng các chỉ 

số gồm: độ chính xác (accuracy), điểm F1 (Macro F1-Score), MCC (hệ số tương quan Matthews), 

AUC (diện tích dưới đường cong ROC) và độ chính xác khi xác thực chéo 10 lần (được tính trên 

tập kết hợp giữa tập huấn luyện và tập đánh giá). Sau đó, 4 mô hình có kết quả đánh giá tốt nhất 

được lựa chọn để ứng dụng cho quá trình sàng lọc ảo. Đồng thời với quá trình xây dựng mô hình, 

nghiên cứu cũng tiến hành tính toán miền ứng dụng của mô hình (application domain).  

2.3. Sàng lọc ảo 

2.3.1. Tính toán miền ứng dụng của mô hình 

Miền ứng dụng của mô hình được tính toán dựa trên cấu trúc các chất dùng xây dựng mô hình 

học máy, nhằm đảm bảo sự tin tưởng của kết quả dự đoán. Vì vậy, trước khi 1 cấu trúc được sàng 

lọc bởi 4 mô hình học máy, sẽ được xác định trước về sự phù hợp với miền ứng dụng của mô 

hình thông qua 2 tiêu chí như sau: (1) Tính toán trong lượng phân tử, khối lượng phân tử cần nằm 
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trong khoảng 200 - 700 dalton; (2) xác định các thông số dấu vân tay ECFP4 – 1024 bits, ECFP6 

– 1024 bits; tính giá trị Tc trung bình của hợp chất với 5 chất gần nhất trong tập huấn luyện, giá 

trị Tc trung bình cần ≥ 0,5. 

Dữ liệu sàng lọc thô ban đầu thu thập bao gồm 140 triệu hợp chất từ cơ sở dữ liệu PubChem 

[12], sau khi tính toán sự phù hợp với miền ứng dụng của mô hình thu được tập dữ liệu sàng lọc 

ảo bao gồm 61.901 cấu trúc. 

2.3.2. Tiến hành sàng lọc 

Nghiên cứu sử dụng đồng thời 4 mô hình tốt nhất để tìm kiếm các hợp chất tiềm năng ức chế 

HDAC2 từ tập dữ liệu sàng lọc ảo bằng cách dự đoán hoạt tính của từng cấu trúc. Các chất được 

dự đoán có hoạt tính với xác xuất ≥ 85% bởi cả 4 mô hình sẽ được đưa vào để kiểm chứng tiếp 

bằng docking phân tử. 

2.4. Docking phân tử 

2.4.1. Đánh giá quy trình docking phân tử 

Trước hết, quy trình docking được đánh giá bằng cách docking lại (redocking) phối tử tinh thể 

có trong các cấu trúc phức hợp protein HDAC2. Độ sai lệch giữa cấu hình của phối tử sau 

docking lại và phối tử tinh thể được tính toán bằng chỉ số RMSD. Chỉ số tương quan Pearson's R 

được sử dụng để tính toán mối tương quan giữa năng lượng liên kết tự do thực nghiệm và 

docking. Năng lượng liên kết thực nghiệm được tính theo công thức (5) [13]: 

𝛥𝐺 =  𝑅 ∗ 𝑇 ∗ 𝑙𝑛(𝐼𝐶50) (
𝑘𝑐𝑎𝑙

𝑚𝑜𝑙
) 

(trong đó 𝑅 =  0.001987
𝑘𝑐𝑎𝑙

𝑚𝑜𝑙.𝐾
, 𝑇 = 310𝐾) 

  (5) 

Kết quả cho thấy 10 phức hợp khi tiến hành docking đều có thể tái lập lại trạng thái liên kết 

như được xác định trong thực nghiệm, RMSD trung bình là 1,05 Å. Bên cạnh đó, hệ số tương 

quan giữa năng lượng liên kết tính toán từ thực nghiệm được dự đoán là R ≈ 0,84, cho thấy mối 

tương quan chặt chẽ. Như vậy, phương pháp docking được sử dụng với mục tiêu phân tử HDAC2 

là đáng tin cậy, có thể ứng dụng để tiến hành sàng lọc các hợp chất tiềm năng. 

2.4.2. Mô phỏng docking 

Cấu trúc tinh thể protein HDAC2 (PDB ID: 4LY1 [14]) được sử dụng để docking phân tử. 

Các bước tiến hành docking bao gồm: (1) Xử lý protein (xóa các phân tử nước, phân tử acid 2-

[N-cyclohexylamino]ethan sulfonic, phân tử tetraethylen glycol và các ion calci, ion natri; thêm 

hydro; thêm điện tích theo phương pháp Kollman) sử dụng Discovery Studio và Autodock Tools; 

(2) Chuẩn bị phối tử (xây dựng cấu trúc 3D; thêm hydro; thêm điện tích theo phương pháp 

Gasteiger) từ file cấu trúc và tối ưu hoá bằng phần mềm Avogadro và xử lý với Autodock Tools; 

(3) Docking phân tử sử dụng phần mềm mvina [15] với trung tâm (19,402; 18,237; -2,716), kích 

thước hộp 28 x 28 x 28 Å; (4) Đánh giá kết quả docking bằng PyMOL [16]. Những hợp chất có 

năng lượng liên kết nhỏ hơn chất đối chiếu SAHA (-12,2 kcal/mol) sẽ được đánh giá là có hoạt 

tính sinh học. 

2.4.3. Thiết kế cấu trúc mới 

Từ kết quả phân tích mô phỏng docking, đánh giá và lựa chọn khung cấu trúc có kết quả dự 

đoán tốt nhất. Tiến hành phân tích tương tác giữa chất ức chế và HDAC2. Từ đó, thiết kế thay đổi 

cấu trúc hợp lý để tạo thêm các tương tác tốt với trung tâm hoạt động của HDAC2. 

Tiến hành dự đoán khả năng ức chế HDAC2 của các hợp chất mới bằng các mô hình học máy 

đã lựa chọn. Thực hiện mô phỏng docking các hợp chất mới và so sánh với chất đối chiếu 

(SAHA) để xác định tiềm năng của các cấu trúc mới. 

http://jst.tnu.edu.vn/
mailto:jst@tnu.edu.vn


TNU Journal of Science and Technology 230(09): 220 - 228 

 

http://jst.tnu.edu.vn                                                    224                                               Email: jst@tnu.edu.vn 

3. Kết quả và bàn luận 

3.1. Huấn luyện và đánh giá mô hình 

Sau huấn luyện và tối ưu tham số, kết quả đánh giá các mô hình trên tập kiểm tra được trình 

bày trong Bảng 2. 

Bảng 2. Kết quả đánh giá các mô hình với tập dữ liệu kiểm tra 

Mô hình 
Vân tay cấu 

trúc 
Độ chính xác (%) MCC (%) Điểm F1 (%) AUC (%) 

KNN ECFP4 84,09 63,31 74,91 88,60 

RF ECFP4 81,47 56,72 62,50 83,82 

SVM ECFP4 84,56 63,68 72,57 88,09 

XgBoost ECFP4 84,32 63,22 71,30 87,54 

KNN ECFP6 83,37 61,39 73,28 87,21 

RF ECFP6 81,47 56,72 62,50 86,29 

SVM ECFP6 83,37 60,71 70,34 88,24 

XgBoost ECFP6 83,61 61,42 69,87 87,44 

Bảng 2 cho thấy tất cả các mô hình đều có diện tích dưới đường ROC lớn hơn 83%. Điều này 

thể hiện các mô hình có khả năng phân loại khá tốt. Trong đó, 04 mô hình KNN-ECFP4, SVM-

ECFP4, XGBoost-ECFP4, KNN-ECFP6 có độ chính xác, F1-Score, MCC, AUC tốt hơn các mô 

hình còn lại và được lựa chọn để thực hiện sàng lọc ảo. Các bộ mô hình được tối ưu để không bị 

quá khớp trên tập huấn luyện và hoạt động ổn định trên tập đánh giá và tập kiểm tra.   

Mỗi thuật toán khi sử dụng đều có nhược điểm nhất định, để giảm thiểu tối đa các trường hợp 

sai số dương tính giả, chúng tôi lựa chọn 04 mô hình có chỉ số đánh giá tốt hơn trong 8 mô hình 

đã xây dựng, gồm KNN-ECFP4, SVM-ECFP4, XgBoost-ECFP4, KNN-ECFP6 

3.2. Sàng lọc ảo 

3.2.1. Tiến hành sàng lọc 

Bảng 3. Số lượng hợp chất có hoạt tính được dự đoán bởi từng mô hình 

Mô hình 
Số hợp chất  

kiểm thử tìm thấy 

Số hợp chất có xác xuất 

dương tính ≥ 85%  

Số hợp chất được chọn  

bởi tối đa n mô hình 

n = 1 n = 2 n = 3 n = 4 

KNN-ECFP4 20/20 2124 

1176 1513 150 88 
SVM-ECFP4 20/20 835 

XgBoost-ECFP4 20/20 235 

KNN-ECFP6 20/20 1810 

Tập dữ liệu sàng lọc gồm 61.901 cấu trúc nằm trong miền ứng dụng được dùng để tìm kiếm 

các hợp chất tiềm năng ức chế HDAC2 bằng cách vận dụng 4 mô hình tốt nhất được lựa chọn ở 

trên, tính toán khả năng có hoạt tính của từng cấu trúc. 

Trong quá trình sàng lọc, lấy ngẫu nhiên từ tập dữ liệu huấn luyện 20 hợp chất đều được gán 

nhãn là hoạt động với ít nhất 1 mô hình để làm các hợp chất kiểm thử. Kết quả sàng lọc được 

tổng hợp trong Bảng 3. Kết quả sàng lọc cho thấy 4 mô hình đều phát hiện được tất cả các hợp 

chất kiểm thử, điều đó chứng tỏ các mô hình có khả năng tìm kiếm các chất hoạt động. Với mong 

muốn lựa chọn các cấu trúc có khả năng có hoạt tính thực sự, nghiên cứu sẽ ưu tiên chọn nhóm 

các cấu trúc thỏa mãn được nhiều mô hình nhất. Nhóm các cấu trúc được nghiên cứu tiếp là 88 

cấu trúc được lựa chọn bởi cả 4 mô hình, tạo thành tập dữ liệu docking. 

3.2.2. Docking các cấu trúc trong tập dữ liệu 

Cấu trúc tinh thể protein đích được lựa chọn để docking là 4LY1. 4LX1 là cấu trúc được chụp 

bằng phương pháp nhiễu xạ tia X với độ phân giải 1.57 Å, có chất đồng kết tinh là 4-

(acetylamino)-N-[2-amino-5-(thiophen-2-yl)phenyl]benzamid là một chất ức chế HDAC2. Trong 
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một nghiên cứu trước đó, Silva Urias, B. cùng cộng sự cũng đã sử dụng 4LY1 để đánh giá sự liên 

kết của resveratrol với HDAC2, khẳng định tính phù hợp của cấu trúc này cho phân tích docking 

[17]. Tiến hành docking phân tử với 88 cấu trúc trong tập dữ liệu docking nhằm kiểm tra khả 

năng liên kết với protein đích (HDAC2).  

Kết quả docking thu được 60/88 hợp chất, năng lượng liên kết tự do được dự đoán trong 

khoảng -12,3 đến -16,5 kcal/mol, khả năng liên kết với HDAC2 tốt hơn SAHA (ΔG = -12,2 

kcal/mol). Trong 60 hợp chất, có 33 cấu trúc (55%) đều có chung khung cấu trúc được biểu diễn 

ở Hình 2. Phân tích tương tác cụ thể của 33 hợp chất này cho thấy cả 33 cấu trúc đều tạo được 

những liên kết quan trọng với các axit amin Phe155, Phe210, Gly306, là những axit amin đã 

được chứng minh nằm trong trung tâm hoạt động của HDAC2 [18] và tạo được liên kết với ion 

kẽm. Hình 2 minh họa cho tương tác cụ thể của một chất đại diện (CID 73056029). 

 

 
  

(a) (b) (c) (d) 

Hình 2. Cấu trúc chung và tương tác của 1 hợp chất đại diện cho nhóm 33/60 chất:  

(a) Công thức cấu tạo chung; (b) Phối tử gắn  với trung tâm hoạt động của protein;  

(c) Tương tác giữa phối tử và protein; (d) Tương tác phối tử và ion kẽm 

Với các kết quả phân tích trên, có thể thấy những hợp chất có khung cấu trúc chung này có 

tiềm năng ức chế HDAC2 tốt. Vì vậy, nghiên cứu thực hiện thiết kế các hợp chất mới dựa trên 

khung cấu trúc này.  

3.2.3. Thiết kế cấu trúc mới 

Cấu trúc trung tâm hoạt động của HDAC2 có một túi chân nhỏ, bên dưới ion kẽm, khác biệt 

với hầu hết các HDAC khác. Vì vậy, HDAC2 có thể tương tác tốt với nhiều loại nhóm gắn kẽm 

khác nhau. Hầu hết nhóm gắn kẽm của 33/60 chất tiềm năng cao đều là các cấu trúc nhỏ. Vì vậy, 

nhằm tăng khả năng liên kết của phối tử với túi chân, từ đó giúp các phối tử giữ ổn định hơn tại 

trung tâm hoạt động của protein, đồng thời tăng khả năng gắn chọn lọc của phối tử vào HDAC2, 

nghiên cứu tiến hành thay đổi cấu trúc phần gắn kẽm. Vùng ZBG của các dẫn chất mới được gắn 

thêm một nhóm thế chứa dị vòng thơm imidazol với mục tiêu không chỉ duy trì khả năng liên kết 

với ion kẽm mà còn tăng liên kết với các axit amin ở túi chân [18], [19].  

Với mỗi khung cấu trúc, lần lượt thay thế R3 bằng một nhóm imidazol, sau đó loại bỏ các cấu 

trúc trùng lặp hoặc các cấu trúc đã từng được công bố, thu được 16 cấu trúc mới chưa từng được 

thiết kế. 16 cấu trúc mới được sàng lọc bằng 4 mô hình học máy đã lựa chọn trước đó. Các cấu 

trúc có kết quả tính toán khả năng hoạt động ≥ 85% sẽ được coi là “CHT”.  

Kết quả dự đoán bằng học máy cho thấy 16 hợp chất với R3 là imidazol đều có khả năng ức 

chế HDAC2 với tiềm năng ≥ 85% với ít nhất 1 mô hình. Trong đó, 2 chất được dự đoán có hoạt 

tính bởi cả bốn mô hình, 7 chất được dự đoán bởi hai mô hình, và 8 chất được dự đoán bởi một 

mô hình và không có chất nào được dự đoán là không có hoạt tính.  

Tiến hành docking phân tử với 16 cấu trúc thiết kế mới, cũng đưa đến xu hướng đồng thuận 

với kết quả dự đoán bởi học máy, các cấu trúc có R3 là imidazol đều có ái lực liên kết tốt, tạo 

được liên kết với trung tâm hoạt động của HDAC2. Trung tâm hoạt động của HDAC2 bao gồm 

một kênh enzym chứa ion kẽm (Zn²⁺), ion này được bao quanh bởi các axit amin quan trọng như 

His141, His143 và Asp181, giúp duy trì sự ổn định của ion kẽm và hỗ trợ cơ chế xúc tác. Ngoài 

ra, các axit amin Phe155, Phe210, Leu276, và Gly306 cũng tạo nên vùng tương tác chính giúp 
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phối tử liên kết bền vững với enzym [18]. Các hợp chất mang nhóm imidazol không chỉ có tương 

tác với các axit amin quan trọng trong trung tâm hoạt động của HDAC2 mà còn có tương tác với 

ion kẽm, cho thấy sự phù hợp về khung cấu trúc tổng thể của nhóm các chất thiết kế với HDAC2. 

Khi quan sát tương tác giữa các tư thế phối tử với protein, có thể thấy vòng imidazol nằm sâu 

trong phần túi chân, phù hợp với mục tiêu ban đầu.  

Kết hợp kết quả dự đoán bởi các mô hình học máy và mô phỏng docking, công thức thiết kế 

có tiềm năng ức chế HDAC2 tốt nhất được xác định là cấu trúc I và II, công thức cấu tạo của 2 

chất được trình bày cụ thể ở Hình 3. 
 

 
NLLK docking = -16,3 

 

 
 

(a) 

 

 

 

NLLK docking = -15,8 

 

 

 
(b) 

 

Hình 3. Công thức cấu tạo và tương tác của cấu trúc I và II với HDAC2: (a) Cấu trúc I; (b) Cấu trúc II. 

Chú thích: tương tác màu xám nét đứt là tương tác kỵ nước, màu xanh dương nét liền là liên kết hydro; 

màu xanh nhạt nét đứt là liên kết π- π; điểm màu hồng đại diện cho ion Zn 

So sánh các tương tác của cấu trúc mới được thiết kế là I và II với các chất được sàng lọc ra từ 

140 triệu chất, khung imidazol là đặc điểm mới nổi bật. Khung này nằm phù hợp với túi chân của 

HDAC2, tạo thêm tương tác với khu vực túi chân, giúp các chất tạo ra tính chọn lọc với HDAC2 

cao hơn. Cụ thể, imidazol trong cấu trúc của chất I thể hiện khả năng tạo liên kết hydro với 

Gly143; imidazol trong cấu trúc của chất II thể hiện khả năng tạo liên kết hydro với Tyr308 ở 

phần túi chân. Những liên kết này sẽ đóng góp một phần trong việc tăng ái lực của chất với 

HDAC2. Bên cạnh đó, cấu trúc trung tâm hoạt động có phần túi chân là đặc điểm khác biệt rất 

lớn của HDAC2 so với các HDAC khác, thường không có phần mở rộng này. Do đó, cấu trúc I, 

II có khả năng ức chế chọn lọc HDAC2, ít khả năng tương tác với các HDAC khác. HDAC2 hoạt 

động quá mức đã được chứng minh là một trong những nguyên nhân dẫn đến phát sinh và phát 

triển tế bào ung thư, do đó khả năng ức chế HDAC2 sẽ mang đến cho 2 chất I, và II tác dụng 

kháng tế bào ung thư tốt.  

4. Kết luận 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi đã xây dựng quy trình sàng lọc, thiết kế các chất ức chế 

HDAC2 mới kết hợp mô hình học máy và mô phỏng docking. Trong đó, nghiên cứu đã xây dựng 

và lựa chọn 4 mô hình tối ưu để sàng lọc ảo bao gồm RF - ECFP4, RF - ECFP6, XGBoost - 

ECFP4 và XGBoost - ECFP6 với kết quả đánh giá trên tập dữ liệu kiểm tra là: độ chính xác > 

0,80; điểm F1 > 0,63 và MCC > 0,56. Các mô hình được ứng dụng để sàng lọc 61.901 hợp chất 
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thỏa mãn miền ứng dụng của mô hình, thu được 2.927 chất được dự đoán là hoạt động với tiềm 

năng ≥ 85% bởi ít nhất 1 mô hình. Cấu trúc của 88 chất được đề xuất bởi cả 4 mô hình có tiềm 

năng ức chế HDAC2 đã được mô phỏng docking. Nghiên cứu đã thiết kế mới được 16 hợp chất 

mới; trong đó 2 cấu trúc I, II được xác định có tiềm năng tốt nhất thông qua sàng lọc ảo và phân 

tích docking. Hai cấu trúc này hoàn toàn mới, cấu trúc có khả năng tổng hợp bằng các phản ứng 

hữu cơ cơ bản, có tiềm năng để nghiên cứu đưa vào tổng hợp hóa học và phát triển thành chất ức 

chế tế bào ung thư dựa trên cơ chế ức chế HDAC2. Bên cạnh đó, quy trình sàng lọc kết hợp học 

máy và mô phỏng docking có khả năng được tích hợp để phát triển phần mềm sàng lọc nhanh 

hoạt tính ức chế HDAC của các chất, giúp tiết kiệm thời gian nghiên cứu. 
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