
74 

 

 

 

 

 

A 

 
B 

 
C 

Hình 3.8. Đồ thị phân tán của các tập dữ liệu liên quan cho mục đích sàng lọc in 

silico chất ức chế và chất không ức chế P-gp, dựa trên 02 thành phần chính đầu tiên. 
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 Trong quá trình sàng lọc học máy, 10/95 chalcon nội bộ: F7, F33, F36, F37, 

F59, F60, F89, F90, F91, F95 (Bảng 3.14, tham khảo cấu trúc tương ứng trong Phụ 

lục 1) và 738/6676 hợp chất Ngân hàng Thuốc được xác định là các chất ức chế P-gp 

từ kết quả dự đoán của cả tám mô hình đơn lẻ là C5.0, mạng nơron, SVM, hồi quy 

logistic, CHAID, C&R Tree, mạng Bayesian, QUEST và mô hình kết hợp. Chỉ có 

một chalcon nội bộ duy nhất là F62 (tham khảo cấu trúc tương ứng trong Phụ lục 1) 

thu được từ kết quả dự đoán của mô hình mặt nghiêng quyết định, cùng với bốn mô 

hình khác là C5.0, SVM, hồi quy logistic và mạng Bayesian (Bảng 3.14). Tất cả mười 

mô hình được tạo ra, bao gồm mặt nghiêng quyết định cùng thống nhất dự đoán 

211/738 hợp chất Ngân hàng Thuốc là các chất dương tính về khả năng ức chế P-gp. 

Kết quả sàng lọc được trình bày chi tiết trong tập tin TLBS.xlsx, Sheet10. 

Bảng 3.14. Tóm tắt kết quả sàng lọc in silico của 95 chalcon nội bộ. 

Chất 

Số mô hình đồng thuận 

là chất ức chế P-gp 

Dự đoán bằng  

mô hình kết hợp 
Sàng lọc Ph4 

Điểm số 

docking 

(kJ/mol) 

Trong số  

9 mô 

hìnha 

Trong số 

10 mô 

hìnhb 

pIC50 

dự đoán 

IC50 

dự đoán 

(µM) 
HHHaVc RRHdVd 

F1 0 0 2,95 1117,19   -15,30 

F2 0 0 3,41 385,29   -16,00 

F3 0 0 3,51 307,15   -15,29 

F4 1 1 4,87 13,55   -13,81 

F5 5 5 5,01 9,83   -12,75 

F6 4 4 4,84 14,35   -14,48 

F7 9 9 5,27 5,33   -12,74 

F8 0 0 4,69 20,38   -14,00 

F9 0 0 4,64 22,91   -14,50 

F10 0 0 4,81 15,48   -12,67 

F11 1 1 4,98 10,39   -13,48 

F12 0 0 4,81 15,55   -11,48 

F13 0 0 4,74 18,13   -12,04 

F14 2 2 5,21 6,21   -12,39 

F15 0 0 3,47 337,09   -14,09 

F16 7 7 5,15 7,09   -12,71 

F17 2 2 5,52 3,00   -12,61 

F18 2 2 5,11 7,82   -16,00 

F19 0 0 3,60 251,79   -16,20 

F20 0 0 3,65 225,23   -19,15 

F21 0 0 3,31 493,47   -18,57 

F22 0 0 2,93 1166,20   -17,32 

F23 0 0 3,45 358,77   -19,42 

F24 1 1 3,85 140,02   -18,93 

F25 2 2 4,48 33,33   -16,43 
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Chất 

Số mô hình đồng thuận 

là chất ức chế P-gp 

Dự đoán bằng  

mô hình kết hợp 
Sàng lọc Ph4 

Điểm số 

docking 

(kJ/mol) 
Trong số  

9 mô 

hìnha 

Trong số 

10 mô 

hìnhb 

pIC50 

dự đoán 

IC50 

dự đoán 

(µM) 
HHHaVc RRHdVd 

F26 5 5 4,16 69,12   -18,23 

F27 5 5 4,56 27,75   -16,94 

F28 3 3 4,21 61,37   -18,18 

F29 8 8 4,83 14,94   -15,38 

F30 7 7 4,95 11,17   -14,19 

F31 6 6 4,74 18,20   -14,72 

F32 8 8 4,92 12,13   -15,73 

F33 9 9 5,14 7,25   -14,59 

F34 8 8 5,00 9,97   -15,75 

F35 8 8 5,22 6,07   -14,18 

F36 9 9 5,32 4,76   -15,13 

F37 9 9 5,42 3,80   -11,86 

F38 0 0 3,76 175,34   -18,50 

F39 0 0 3,79 162,43   -18,80 

F40 0 0 4,33 47,03   -18,93 

F41 0 0 4,31 48,72   -18,24 

F42 0 0 4,34 45,72   -18,86 

F43 0 0 3,48 333,83   -16,52 

F44 0 0 5,43 3,76   -16,91 

F45 0 0 5,53 2,92   -17,12 

F46 0 0 2,99 1026,83   -19,72 

F47 1 1 4,43 36,76   -15,24 

F48 7 7 4,59 25,69   -15,38 

F49 1 1 4,81 15,35   -12,37 

F50 0 0 4,76 17,56   -11,44 

F51 0 0 4,57 26,86   -14,71 

F52 0 0 3,68 209,82   -20,75 

F53 0 0 3,75 176,37   -21,75 

F54 0 0 4,00 99,57   -21,08 

F55 0 0 3,92 119,88   -21,48 

F56 0 0 3,83 148,37   -20,49 

F57 0 0 3,04 920,89   -23,85 

F58 8 8 4,56 27,28 x  -16,08 

F59 9 9 4,22 59,86 x  -16,20 

F60 9 9 4,15 71,39   -15,94 

F61 1 1 5,00 9,95   -13,63 

F62 4 5 3,97 106,93   -12,15 

F63 7 7 5,16 6,97   -15,87 

F64 1 1 4,20 63,02   -12,84 

F65 1 1 4,99 10,33   -14,93 

F66 0 0 3,25 567,41   -14,81 

F67 0 0 3,86 139,45   -13,78 

F68 0 0 3,86 138,81   -15,83 

F69 0 0 4,31 48,67   -12,14 

F70 0 0 3,82 150,09   -12,98 

F71 0 0 4,73 18,49   -13,36 
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Chất 

Số mô hình đồng thuận 

là chất ức chế P-gp 

Dự đoán bằng  

mô hình kết hợp 
Sàng lọc Ph4 

Điểm số 

docking 

(kJ/mol) 
Trong số  

9 mô 

hìnha 

Trong số 

10 mô 

hìnhb 

pIC50 

dự đoán 

IC50 

dự đoán 

(µM) 

HHHaVc RRHdVd 

F72 0 0 3,53 293,83   -14,13 

F73 0 0 4,55 28,43   -11,57 

F74 0 0 4,09 80,81   -11,30 

F75 0 0 4,53 29,54   -12,48 

F76 0 0 3,09 820,90   -13,87 

F77 0 0 3,42 380,30   -12,26 

F78 0 0 3,70 198,46   -10,83 

F79 0 0 3,82 151,21   -11,38 

F80 0 0 3,40 400,33   -16,22 

F81 0 0 3,70 200,07   -11,17 

F82 0 0 3,21 616,48   -16,92 

F83 0 0 3,61 247,44   -18,70 

F84 0 0 3,20 627,32   -17,13 

F85 0 0 3,56 278,04   -18,40 

F86 0 0 3,57 268,00   -18,68 

F87 0 0 3,61 247,44   -18,70 

F88 8 8 5,57 2,67  x -19,66 

F89 9 9 6,19 0,64 x x -20,66 

F90 9 9 6,10 0,80 x x -20,41 

F91 9 9 6,06 0,87 x x -21,52 

F92 1 1 3,25 564,75   -16,56 

F93 0 0 3,78 167,21   -14,40 

F94 0 0 3,69 204,79   -16,02 

F95 9 9 5,16 6,98   -17,05 
aKhông kể mô hình mặt nghiêng quyết định; bBao gồm mô hình mặt nghiêng quyết 

định; cPharmacophore chất ức chế P-gp mạnh; dPharmacophore chất ức chế NorA 

nhưng không ức chế P-gp. 

 

3.3.2. Dự đoán hoạt tính ức chế P-gp  

 Việc dự đoán hoạt tính sinh học trên P-gp (giá trị IC50 hoặc pIC50) của các tập 

dữ liệu nghiên cứu nhằm mục đích xác định các chất ức chế tiềm năng với IC50 ≤ 

15μM (giá trị ngưỡng để được xem là chất ức chế P-gp) [147] của bơm ngược đề 

kháng đa thuốc này. Dựa trên 34 thông số mô tả được trình bày trong Phụ lục 4, các 

chất có đầy đủ giá trị thuộc tính cùng với 499 chất của toàn bộ tập dữ liệu dùng trong 

việc huấn luyện và đánh giá các mô hình dự đoán được kiểm tra nhanh bằng hạch 

“Anomaly Detection” trong Clementine để phát hiện các chất bất thường. Tỷ lệ của 

các chất bất thường vẫn được thiết lập ở mức 1 %. Ngoài ra, phân tích thành phần 
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chính (PCA) của tất cả các chất này cũng được thực hiện với số lượng tối đa là năm 

thành phần.  

 Sau quá trình sàng lọc sơ bộ, 73 chất bất thường được phát hiện từ 6763 hợp 

chất Ngân hàng Thuốc không bị thiếu thông số mô tả nào (tập tin TLBS.xlsx, 

Sheet9). Sự phân bố của các chất thuộc các cơ sở dữ liệu khác nhau theo hai thành 

phần chính đầu tiên được thể hiện trong Hình 3.9. Đồ thị phân tán đầu tiên (Hình 

3.9A) cho thấy tính hợp lý của việc loại bỏ các chất bất thường là những chất có phần 

tách biệt khỏi các chất khác trong không gian hai chiều được chọn. Trong khi đồ thị 

thứ hai (Hình 3.9B) cho thấy sự phân tán của 95 chalcon nội bộ nằm trong không 

gian hóa học của cơ sở dữ liệu 499 chất dùng cho việc phát triển các mô hình dự đoán, 

thì trong đồ thị thứ ba (Hình 3.9C) nhiều chất thuộc tập Ngân hàng Thuốc lại phân 

tán nằm ngoài khu vực này. Nói cách khác, các mô hình QSAR có nhiều khả năng dự 

đoán đúng hoạt tính sinh học của các chalcon trong tập dữ liệu nội bộ hơn so với các 

chất trong tập Ngân hàng Thuốc. 

 Kết quả dự đoán hoạt tính sinh học bằng các mô hình QSAR trên hai tập dữ liệu 

đề cập (95 chalcon nội bộ và 6690 hợp chất Ngân hàng Thuốc) được trình bày chi tiết 

trong tập tin TLBS.xlsx, Sheet11. Trong đó, mô hình tốt nhất là mô hình kết hợp đã 

dự đoán 27 chalcon nội bộ (Bảng 3.14, tham khảo cấu trúc tương ứng trong Phụ lục 

1) và 2373 hợp chất Ngân hàng Thuốc có giá trị IC50 thấp hơn giá trị ngưỡng là 15 

µM. Dựa trên các nhóm thế, các chalcon này có thể được phân loại thành năm nhóm 

là: 2’-hydroxy (F29, F30, F32, F33, F34, F35, F36, F37, F44, F45); 4’-bromo (F11, 

F14, F16, F17); methoxy (F4, F5, F6, F7, F61, F63); amino (F18, F95) và dị vòng A 

(F65, F88, F89, F90, F91). Trong số 47 hợp chất Ngân hàng Thuốc có giá trị pIC50 

dự đoán ≥ 7 (Bảng 3.15), amiodaron, tacrolimus, indinavir, ritonavir, cyclosporin và 

saquinavir là các chất ức chế P-gp đã biết, theo Cơ quan Quản lý Thực phẩm và Dược 

phẩm Hoa Kỳ (U.S. FDA) [187]. 



79 

 

 

 

 
A 

 
B 

 
C 

Hình 3.9. Đồ thị phân tán của các tập dữ liệu liên quan cho mục đích dự đoán in silico 

hoạt tính ức chế P-gp, dựa trên 02 thành phần chính đầu tiên. 



 

80 

 

 

 

Bảng 3.15. Tóm tắt kết quả sàng lọc in silico của 47 chất từ Ngân hàng Thuốc với các giá trị pIC50 trên P-gp được dự đoán bởi mô hình kết 

hợp ≥ 7. 

Chất 
Nhóm 

thuốc 
Tên generic 

Số mô hình đồng thuận 

là chất ức chế P-gp 

Dự đoán bằng  

mô hình kết hợp 
Sàng lọc Ph4 

Điểm số 

docking 

(kJ/mol) 

Trong số 

9 mô 

hìnha 

Trong số 

10 mô 

hìnhb 

pIC50  

dự đoán 

IC50 

dự đoán 

(µM) 

HHHaVc RRHdVd 

DB01249 A Iodixanol 2 2 9,2657 0,0005 

Không có chất nào thỏa 

mãn các mô hình Ph4 

-17,78 

DB01118 A; I Amiodaron 9 9 8,5249 0,0030 -7,50 

DB04869 I Olcegepant 9 9 8,3513 0,0045 -20,06 

DB01578 A Metrizamid 1 1 7,9275 0,0118 -17,95 

DB01362 A Iohexol 0 0 7,6472 0,0225 -13,48 

DB04775 E Reidispongiolid C 9 9 7,5282 0,0296 2,17 

DB02872 E - 9 10 7,5173 0,0304 -14,82 

DB02860 E Calyculin A 6 6 7,4863 0,0326 -6,19 

DB04774 E Reidispongiolid A 9 9 7,4600 0,0347 
Không 

dock được 

DB06748 N Ginsenosid C 2 2 7,4478 0,0357 
Không 

dock được 

DB06749 N Ginsenosid Rb1 2 2 7,4242 0,0377 1,30 

DB04783 E Sphinxolid B 9 9 7,4125 0,0387 2,19 

DB04933 I Eritoran 6 6 7,4077 0,0391 
Không 

dock được 

DB03621 E L-709,587 9 9 7,3917 0,0406 
Không 

dock được 

DB04711 A Iodipamid 0 0 7,3042 0,0496 -12,19 

DB06439 A; I Tyloxapol 8 9 7,2874 0,0516 -0,01 

DB00864 A; I Tacrolimus 9 9 7,2809 0,0524 0,49 

  



 

81 

 

 

 

Chất 
Nhóm 

thuốc 
Tên generic 

Số mô hình đồng thuận 

là chất ức chế P-gp 

Dự đoán bằng  

mô hình kết hợp 
Sàng lọc Ph4 

Điểm số 

docking 

(kJ/mol) 

Trong số 

9 mô 

hìnha 

Trong số 

10 mô 

hìnhb 

pIC50  

dự đoán 

IC50 

dự đoán 

(µM) 

HHHaVc RRHdVd 

DB01590 A Everolimus 9 9 7,2567 0,0554 

Không có chất nào thỏa 

mãn các mô hình Ph4 

Không 

dock được 

DB02169 E 
9,10-Deepithio-9,10-

Didehydroacanthifolicin 
1 1 7,2470 0,0566 -7,99 

DB00877 A; I Sirolimus 9 9 7,2203 0,0602 -0,27 

DB03933 E 
Chromophor thơm hóa 

C-1027 
6 7 7,2201 0,0602 -11,04 

DB00224 A Indinavir 9 9 7,2121 0,0614 -11,67 

DB01721 E Đồng đẳng của Indinavir  9 10 7,1863 0,0651 -12,64 

DB01321 A Josamycin 7 7 7,1804 0,0660 
Không 

dock được 

DB00050 A; I Cetrorelix 9 10 7,1644 0,0685 
Không 

dock được 

DB08947 A Iopamidol 0 0 7,1543 0,0701 -10,18 

DB00503 A; I Ritonavir 9 10 7,1521 0,0705 -7,43 

DB04748 E Oximinoarylsulfonamid 9 9 7,1511 0,0706 -10,54 

DB02253 E - 9 10 7,1479 0,0711 -10,09 

DB04934 I Benzoxazinorifamycin Chất bất thường bị loại 7,1385 0,0727 -5,44 

DB08889 A Carfilzomib 9 9 7,1330 0,0736 -9,50 

DB02785 E - 9 9 7,1320 0,0738 -18,06 

DB01723 E - 1 2 7,1055 0,0784 -9,95 

DB02888 E FKB-001 9 10 7,0942 0,0805 -3,91 

DB02009 E L-756,423 9 10 7,0694 0,0852 -17,07 

DB00403 A Ceruletid 0 1 7,0560 0,0879 
Không 

dock được 
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Chất 
Nhóm 

thuốc 
Tên generic 

Số mô hình đồng thuận 

là chất ức chế P-gp 

Dự đoán bằng  

mô hình kết hợp 
Sàng lọc Ph4 

Điểm số 

docking 

(kJ/mol) 

Trong số 

9 mô 

hìnha 

Trong số 

10 mô 

hìnhb 

pIC50  

dự đoán 

IC50 

dự đoán 

(µM) 

HHHaVc RRHdVd 

DB01226 A Mivacurium Chất bất thường bị loại 7,0407 0,0911 

Không có chất nào thỏa 

mãn các mô hình Ph4 

5,69 

DB01152 W Candicidin 3 3 7,0395 0,0913 
Không 

dock được 

DB08874 A Fidaxomicin 6 6 7,0379 0,0916 
Không 

dock được 

DB01180 A Rescinnamin 9 10 7,0376 0,0917 -13,65 

DB04378 E - 9 10 7,0273 0,0939 -16,80 

DB00954 A Dirithromycin 8 8 7,0172 0,0961 1,65 

DB04318 E - 9 10 7,0135 0,0969 -14,07 

DB00091 A; I Cyclosporin 9 9 7,0119 0,0973 
Không 

dock được 

DB01232 A; I Saquinavir 9 10 7,0079 0,0982 -19,31 

DB01135 A Doxacurium Chất bất thường bị loại 7,0054 0,0988 6,88 

DB00778 A; W Roxithromycin 6 6 7,0026 0,0994 -4,83 
aKhông kể mô hình mặt nghiêng quyết định; bBao gồm mô hình mặt nghiêng quyết định; cPharmacophore chất ức chế P-gp mạnh; 
dPharmacophore chất ức chế NorA nhưng không ức chế P-gp; A: Đã được phê duyệt; E: Đang thử nghiệm; I: Đang nghiên cứu; N: Dinh 

dưỡng; W: Đã bị thu hồi.
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3.3.3. Sàng lọc bằng pharmacophore   

 Các hình thể ba chiều (3D) được tạo ra cho 95 chalcon nội bộ và 4456 chất từ 

cơ sở dữ liệu Ngân hàng Thuốc gồm 6874 chất. Trong quá trình sàng lọc bằng 

pharmacophore, có 5/95 chalcon nội bộ là F58, F59, F89, F90, F91 (Bảng 3.14, Hình 

3.10, tham khảo cấu trúc tương ứng trong Phụ lục 1) và 69/4456 hợp chất Ngân hàng 

Thuốc thỏa mãn mô hình pharmacophore của các chất ức chế P-gp mạnh (HHHaV); 

đồng thời có 4/95 chalcon nội bộ là F88, F89, F90, F91 (Bảng 3.14, Hình 3.11, tham 

khảo cấu trúc tương ứng trong Phụ lục 1) và 611/4456 hợp chất Ngân hàng Thuốc 

thỏa mãn mô hình pharmacophore của các chất ức chế NorA mà không ức chế P-gp 

(RRHdV). Kết quả sàng lọc được trình bày chi tiết trong tập tin TLBS.xlsx, Sheet12. 

 

 
Hình 3.10. Năm chalcon thỏa pharmacophore chất ức chế P-gp mạnh (F1, F2, F3: 

Nhóm kỵ nước; F4: Nhóm nhận liên kết hydro; V: Giới hạn thể tích): F58 (tím); F59 

(cam); F89 (vàng); F90 (đỏ); F91 (xanh dương). 
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Hình 3.11. Bốn chalcon thỏa pharmacophore chất ức chế NorA mà không ức chế P-

gp (F1, F2: Yếu tố vòng thơm/vòng Pi; F3: Nhóm kỵ nước; F4: Nhóm cho liên kết 

hydro; V: Giới hạn thể tích): F88 (xanh lá); F89 (vàng); F90 (đỏ); F91 (xanh dương). 

 

3.3.4. Docking phân tử 

 Nghiên cứu docking được thực hiện với 95 chalcon nội bộ (Bảng 3.14) và 47 

hợp chất Ngân hàng Thuốc có giá trị IC50 dự đoán thấp nhất (Bảng 3.15) để xác định 

các mô hình gắn kết có thể và ái lực gắn kết của các chất này với mô hình tương đồng 

tốt nhất của P-gp bằng gói FlexX trong LeadIT. Ngoài ra, ba chất ức chế phân tử nhỏ 

của P-gp là reserpin, tariquidar và elacridar [173] cũng được tiến hành docking để so 

sánh. Tổng cộng 134 phân tử bao gồm 95 chalcon nội bộ, 36 hợp chất Ngân hàng 

Thuốc và 3 chất so sánh đã được dock thành công vào túi gắn kết của protein mục 

tiêu, được xác định bao gồm các acid amin trong bán kính 6,5 Å tính từ phối tử tham 

khảo QZ59-RRR. Tuy nhiên, thuật toán docking đã thất bại với 11 hợp chất Ngân 

hàng Thuốc còn lại do cấu trúc phức tạp và cồng kềnh của chúng. Kết quả docking 

được trình bày chi tiết trong tập tin TLBS.xlsx, Sheet13, Bảng 3.14 và Bảng 3.15. 

 Với điểm số docking nằm trong khoảng -23,85 đến -10,83 kJ/mol, các chalcon 

nội bộ cho thấy khả năng gắn kết tốt vào khoang bên trong của mô hình tương đồng 
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P-gp. Trong đó, ba chalcon F57, F53 và F91 có điểm số docking thấp nhất, lần lượt 

là -23,85; -21,75 và -21,52 kJ/mol (Hình 3.12). Mặc dù là những dẫn xuất được dự 

đoán có ái lực gắn kết mạnh nhất với P-gp trong số 95 chalcon, F57 và F53 lại có các 

giá trị IC50 dự đoán > 15 μM (xấp xỉ 921 và 176 μM), không được bất cứ mô hình 

phân loại nào xác định là chất ức chế P-gp và không thỏa bất kỳ pharmacophore nào 

được xây dựng.  

 Điểm số docking cao hơn về tổng thể (trong khoảng -20,06 đến 6,88 kJ/mol) 

cho thấy các hợp chất Ngân hàng Thuốc có khả năng gắn kết vào mục tiêu tác động 

kém hơn so với các dẫn xuất chalcon, mặc dù chúng có các giá trị IC50 dự đoán thấp 

hơn đáng kể. Không kể các chất không dock được, 7/36 hợp chất Ngân hàng Thuốc 

có điểm số docking dương. Trong số 29 chất còn lại, 3 chất có điểm số docking thấp 

nhất là DB04869 (olcegepant; -20,06 kJ/mol); DB01232 (saquinavir; -19,31 kJ/mol) 

và DB02785 (-18,06 kJ/mol) (Hình 3.12). Ngoài ra, cả ba chất này cũng có các giá 

trị IC50 dự đoán < 0,1 μM, đượt ít nhất 9 mô hình phân loại xác định là chất ức chế 

P-gp, dù không thỏa bất kỳ pharmacophore nào được xây dựng. 

 Tất cả các chất thử nghiệm trong Hình 3.12 đều có điểm số docking tương 

đương elacridar (-22,86 kJ/mol) và tốt hơn so với reserpin và tariquidar (-3,47 kJ/mol 

và -13,26 kJ/mol). Qua cách thức gắn kết của các chất này, các acid amin chịu trách 

nhiệm chính cho các tương tác gắn kết phối tử - protein (liên kết hydro, aren-cation 

và kỵ nước) được xác định là His61, Gln946, Tyr950, Leu65, Met949, Phe194, 

Gln195 trong trường hợp các chalcon và Gln347, Phe942, Phe343, Phe194, Gln195, 

Ser344, Gln946 trong trường hợp các hợp chất Ngân hàng Thuốc. Trong đó, các acid 

amin Phe194, Gln195 ở vùng xuyên màn TM3 và Gln946, Tyr950 ở vùng xuyên màn 

TM11 giúp tái khẳng định túi gắn kết thuốc đặt tại mặt phân giới TM3/TM11 đã được 

Chiba và cộng sự [25] chỉ ra trước đó. Các phương pháp khác như đánh dấu ái lực 

quang học (photoaffinity labeling), đột biến điểm định hướng (site-directed 

mutagenesis), đầu dò thiol và nghiên cứu cấu trúc đồng kết tinh của P-gp với các phối 

tử nói trên có thể được sử dụng để đánh giá vai trò của các acid amin được chỉ ra 

trong nghiên cứu này. 
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F57 (-23,85 kJ/mol) F53 (-21,75 kJ/mol) F91 (-21,52 kJ/mol) 

 

 

 

DB04869 (Olcegepant; -20,06 kJ/mol) DB01232 (Saquinavir; -19,31 kJ/mol) DB02785 (-18,06 kJ/mol) 
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Reserpin (-3,47 kJ/mol) Tariquidar (-13,26 kJ/mol) Elacridar (-22,86 kJ/mol) 

 

Hình 3.12. Hình ảnh docking vào mô hình tương đồng của P-gp của ba chalcon và ba hợp chất Ngân hàng Thuốc có điểm số docking tốt nhất, cùng 

với ba chất ức chế P-gp đã biết là reserpin, tariquidar và elacridar.
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3.4. Sàng lọc in silico và thử nghiệm in vitro đánh giá tác dụng ức chế bơm ngược 

NorA trên S. aureus của một số chalcon nội bộ 

 Dựa vào kết quả sàng lọc in silico trên P-gp (Bảng 3.14) và tính sẵn có của các 

chalcon tổng hợp, bốn dẫn xuất F29, F88, F90 và F91 được chọn để kiểm tra hoạt 

tính ức chế bơm NorA của S. aureus trên in silico và in vitro, do giữa hai bơm ngược 

này có sự chia sẻ hay chồng phủ phối tử nhất định [17]. Ngoài pharmacophore chất 

ức chế NorA nhưng không ức chế P-gp được xây dựng trong nghiên cứu này, các 

công cụ máy tính khác bao gồm mô hình tốt nhất dự đoán IC50 trên NorA (mô hình 

D) và mô hình tương đồng của bơm ngược này được tạo ra trong một nghiên cứu 

khác của nhóm chúng tôi [181] cũng được sử dụng để dự đoán máy tính cho các 

chalcon được chọn trước khi tiến hành thử nghiệm thực nghiệm tác dụng ức chế bơm 

ngược trên vi khuẩn. 

3.4.1. Đánh giá in silico trên NorA 

 Mô hình hồi quy tuyến tính D (12) được thiết lập bằng kỹ thuật bình phương tối 

thiểu từng phần (Partial Least Square) sử dụng ba thông số mô tả là rings, balabanJ 

và logS, từ một tập dữ liệu 45 chất (R2 = 0,80) và được đánh giá bằng một tập ngoại 

15 chất (R2 = 0,60) [181]. Trong khi đó, mô hình tương đồng tốt nhất của NorA (C-

score = 1,35; TM-score = 0,9 ± 0,06; RMSD = 4,0 ± 2,7; mật độ đám = 0,91) cũng 

được mô hình hóa bằng server tự động I-TASSER, sử dụng đĩa là chuỗi A của protein 

chuyên chở đa thuốc EmrD của E. coli (mã định danh: 2gfp), thuộc cùng Liên họ trợ 

giúp chính (Major Facilitator Superfamily) với NorA. Hai vị trí gắn kết có xếp hạng 

cao nhất của mô hình này là khoang trung tâm và Walker B (Hình 3.13), được xác 

định bằng Site Finder trong MOE để phục vụ docking [181]. 

pIC50 = 5,91838 - 0,11195*rings - 1,38078*balabanJ - 0,24425*logS (12) 
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A B 

Hình 3.13. Mô hình tương đồng tốt nhất của NorA với 02 vị trí gắn kết phối tử được 

dự đoán: (A) Khoang trung tâm; (B) Walker B. 

 

 Kết quả đánh giá hoạt tính in silico trên NorA của các chalcon nội bộ được trình 

bày trong Bảng 3.16 và Hình 3.14. Theo mô hình D, chalcon F88 là dẫn xuất tiềm 

năng nhất do sở hữu giá trị IC50 dự đoán thấp nhất (3,84 µM), tiếp theo là F90 và F91 

(xấp xỉ 5 µM), sau cùng là F29 (88,27 µM). Tất cả chalcon đều được dock thành công 

vào khoang trung tâm và Walker B của mô hình tương đồng NorA với điểm số 

docking tốt (từ -30,33 đến -22,65 kJ/mol), đồng nghĩa với việc các chất này có ái lực 

gắn kết mạnh với protein. Các acid amin đóng vai trò quan trọng cho sự gắn kết phối 

tử ở khoang trung tâm là Lys127, Tyr131, Pro110, Trp293, Met296, Phe300, Val297, 

Ser55, Gln51 và ở Walker B là Glu376, His379, Lys377, Leu374, Arg380, Gln378, 

Phe306, Phe259, Asn200. Hiệu lực ức chế bơm ngược NorA của chúng tiếp tục được 

kiểm chứng bằng thử nghiệm kháng khuẩn. 
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Bảng 3.16. Kết quả dự đoán hoạt tính ức chế NorA bằng mô hình D và docking vào 

mô hình tương đồng của protein này của các chalcon “hit”. 

Chất rings balabanJ logS 

pIC50 

dự 

đoán 

IC50 

dự 

đoán 

(µM) 

Điểm số docking 

(kJ/mol) 

Khoang 

trung tâm 
Walker B 

F29 2 1,85 -3,75 4,05 88,27 -23,67 -26,69 

F88 4 1,26 -6,92 5,42 3,84 -22,65 -29,06 

F90 4 1,25 -6,29 5,28 5,24 -23,76 -30,33 

F91 4 1,21 -6,12 5,30 5,07 -24,96 -27,78 

 

 

 

F29 (-23,67 kJ/mol) F88 (-22,65 kJ/mol) 

 
 

F90 (-23,76 kJ/mol) F91 (-24,96 kJ/mol) 

A. Khoang trung tâm 
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F29 (-26,69 kJ/mol) F88 (-29,06 kJ/mol) 

  

F90 (-30,33 kJ/mol) F91 (-27,78 kJ/mol) 

B. Walker B 

 

Hình 3.14. Hình ảnh docking vào mô hình tương đồng của NorA của bốn chalcon 

“hit”: (A) Vào khoang trung tâm; (B) Vào Walker B. 
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3.4.2. Các thử nghiệm in vitro 

3.4.2.1. Thử nghiệm tác dụng ức chế bơm ngược NorA trên các chủng vi khuẩn 

S. aureus SA-1199 và SA-1199B 

 Kết quả thử nghiệm (Bảng 3.17) cho thấy: 

- Trên chủng tự nhiên SA-1199: Kháng sinh ciprofloxacin vẫn nhạy cảm (MIC < 

0,125 µg/mL) khi không có mặt hay có mặt các chalcon. 

- Trên chủng đột biến SA-1199B (sản xuất quá mức NorA): 

• Hiệu quả của ciprofloxacin giảm khi được sử dụng riêng lẻ (MIC =  4 µg/mL). 

• So với khi sử dụng riêng lẻ, mức độ nhạy cảm của ciprofloxacin được cải thiện 

rõ rệt (MIC =  2 µg/mL) khi có sự hiện diện của chalcon F29 ở nồng độ 100 

µg/mL và các chalcon F88, F90 ở nồng độ 50 µg/mL và 100 µg/mL; nhưng 

lại không thay đổi (MIC =  4 µg/mL) khi có mặt chalcon F91 ở cả hai nồng độ 

thử nghiệm. 

Bảng 3.17. Giá trị MIC (μg/mL) của ciprofloxacin trên các chủng S. aureus SA-1199 

và SA-1199B khi vắng mặt và khi có mặt các chalcon nghiên cứu. 

MIC SA-1199 SA-1199B 

Ciprofloxacin  < 0,125 µg/mL 4 µg/mL 

Ciprofloxacin + F29a < 0,125 µg/mL 4 µg/mL 

Ciprofloxacin + F29b < 0,125 µg/mL 2 µg/mL 

Ciprofloxacin + F88a  < 0,125 µg/mL 2 µg/mL 

Ciprofloxacin + F88b < 0,125 µg/mL 2 µg/mL 

Ciprofloxacin + F90a < 0,125 µg/mL 2 µg/mL 

Ciprofloxacin + F90b < 0,125 µg/mL 2 µg/mL 

Ciprofloxacin + F91a < 0,125 µg/mL 4 µg/mL 

Ciprofloxacin + F91b < 0,125 µg/mL 4 µg/mL 
a50 µg/mL; b100 µg/mL. 
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3.4.2.2. Thử nghiệm sàng lọc các chủng vi khuẩn S. aureus phân lập từ lâm sàng 

đề kháng ciprofloxacin qua trung gian bơm ngược 

 Kết quả thử nghiệm (Bảng 3.18) cho thấy:  

- Trên tất cả 156 chủng SA lâm sàng, MIC của ciprofloxacin được xác định thấp nhất 

là 0,06 µg/mL và cao nhất là 256 µg/mL.  

- Lần lượt có 36 chủng và 96 chủng với giá trị MIC của ciprofloxacin giảm 4 lần và 

2 lần khi có sự hiện diện của chất ức chế bơm ngược đã biết là PaβN ở nồng độ 20 

µg/mL. Trong khi đó, giá trị MIC của kháng sinh này vẫn giữ nguyên trên 24 chủng 

còn lại khi được sử dụng kết hợp với chất ức chế bơm chuẩn ở nồng độ đã cho.  

- Trong số 36 chủng tăng nhạy cảm với ciprofloxacin tốt nhất (MIC giảm 4 lần) khi 

kết hợp với PaβN, 10 chủng (I16.1412, I16.1421, I16.1461, I16.1505, I16.1562, 

I16.1604, I16.1617, I16.1635, I16.1672 và I16.1773) được chọn ngẫu nhiên để tiếp 

tục làm thử nghiệm ức chế bơm ngược với các dẫn xuất chalcon. 

Bảng 3.18. Giá trị MIC (μg/mL) của ciprofloxacin trên các chủng S. aureus lâm sàng 

khi vắng mặt và khi có mặt chất ức chế bơm PaβN. 

STT Chủng SA MRSA 

MIC 

ciprofloxacin 

(µg/mL) (X) 

MIC  

ciprofloxacin 

(µg/mL) + PaβN (Y) 

Tỷ số 

X/Y 

1 I16.1412 + 32 8 4 

2 I16.1421 - 1 0,25 4 

3 I16.1430 - 0,25 0,06 4 

4 I16.1446 - 0,25 0,06 4 

5 I16.1447 - 0,25 0,06 4 

6 I16.1461 + 64 16 4 

7 I16.1474 - 0,25 0,06 4 

8 I16.1477 - 0,25 0,06 4 

9 I16.1478 - 0,25 0,06 4 

10 I16.1479 - 0,25 0,06 4 

11 I16.1480 - 0,25 0,06 4 

12 I16.1481 - 0,25 0,06 4 

13 I16.1493 + 0,25 0,06 4 

14 I16.1496 - 0,25 0,06 4 

15 I16.1505 + 64 16 4 

16 I16.1510 - 0,25 0,06 4 

17 I16.1528 - 0,25 0,06 4 

18 I16.1531 - 0,25 0,06 4 
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STT Chủng SA MRSA 

MIC 

ciprofloxacin 

(µg/mL) (X) 

MIC  

ciprofloxacin 

(µg/mL) + PaβN (Y) 

Tỷ số 

X/Y 

19 I16.1537 - 0,25 0,06 4 

20 I16.1538 - 0,25 0,06 4 

21 I16.1540 + 0,25 0,06 4 

22 I16.1562 + 64 16 4 

23 I16.1563 - 0,25 0,06 4 

24 I16.1567 + 0,25 0,06 4 

25 I16.1604 + 16 4 4 

26 I16.1615 + 0,25 0,06 4 

27 I16.1617 + 32 8 4 

28 I16.1635 + 32 8 4 

29 I16.1672 + 32 8 4 

30 I16.1690 + 0,25 0,06 4 

31 I16.1701 + 0,25 0,06 4 

32 I16.1702 - 0,25 0,06 4 

33 I16.1773 + 32 8 4 

34 I16.1778 + 0,25 0,06 4 

35 I16.1801 + 0,25 0,06 4 

36 I16.1806 - 0,25 0,06 4 

37 I16.1407 + 16 8 2 

38 I16.1411 - 0,5 0,25 2 

39 I16.1413 + 0,5 0,25 2 

40 I16.1416 + 64 32 2 

41 I16.1420 - 32 16 2 

42 I16.1425 + 0,5 0,25 2 

43 I16.1432 + 32 16 2 

44 I16.1436 + 32 16 2 

45 I16.1437 + 32 16 2 

46 I16.1454 - 16 8 2 

47 I16.1456 + 16 8 2 

48 I16.1460 + 0,5 0,25 2 

49 I16.1464 + 16 8 2 

50 I16.1465 + 16 8 2 

51 I16.1466 + 0,5 0,25 2 

52 I16.1469 + 256 128 2 

53 I16.1471 + 32 16 2 

54 I16.1485 + 32 16 2 

55 I16.1491 + 32 16 2 

56 I16.1499 + 64 32 2 

57 I16.1503 - 32 16 2 

58 I16.1517 + 32 16 2 
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STT Chủng SA MRSA 

MIC 

ciprofloxacin 

(µg/mL) (X) 

MIC  

ciprofloxacin 

(µg/mL) + PaβN (Y) 

Tỷ số 

X/Y 

59 I16.1520 + 32 16 2 

60 I16.1527 + 16 8 2 

61 I16.1546 + 32 16 2 

62 I16.1547 + 32 16 2 

63 I16.1549 + 32 16 2 

64 I16.1550 + 32 16 2 

65 I16.1559 + 32 16 2 

66 I16.1564 + 32 16 2 

67 I16.1569 + 16 8 2 

68 I16.1570 + 16 8 2 

69 I16.1571 + 32 16 2 

70 I16.1576 + 32 16 2 

71 I16.1581 + 16 8 2 

72 I16.1582 + 32 16 2 

73 I16.1585 + 16 8 2 

74 I16.1591 + 16 8 2 

75 I16.1592 - 8 4 2 

76 I16.1603 + 32 16 2 

77 I16.1606 + 16 8 2 

78 I16.1610 + 32 16 2 

79 I16.1611 + 16 8 2 

80 I16.1613 + 32 16 2 

81 I16.1614 + 32 16 2 

82 I16.1616 - 32 16 2 

83 I16.1618 + 0,5 0,25 2 

84 I16.1619 + 256 128 2 

85 I16.1620 - 256 128 2 

86 I16.1621 + 32 16 2 

87 I16.1622 + 0,5 0,25 2 

88 I16.1623 + 0,5 0,25 2 

89 I16.1629 - 32 16 2 

90 I16.1630 - 32 16 2 

91 I16.1632 + 32 16 2 

92 I16.1633 - 64 32 2 

93 I16.1634 + 32 16 2 

94 I16.1638 + 16 8 2 

95 I16.1639 + 32 16 2 

96 I16.1641 + 16 8 2 

97 I16.1645 + 32 16 2 

98 I16.1648 + 0,5 0,25 2 
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STT Chủng SA MRSA 

MIC 

ciprofloxacin 

(µg/mL) (X) 

MIC  

ciprofloxacin 

(µg/mL) + PaβN (Y) 

Tỷ số 

X/Y 

99 I16.1650 + 32 16 2 

100 I16.1651 + 0,5 0,25 2 

101 I16.1655 + 32 16 2 

102 I16.1656 + 0,5 0,25 2 

103 I16.1657 + 32 16 2 

104 I16.1658 + 32 16 2 

105 I16.1659 + 32 16 2 

106 I16.1660 + 256 128 2 

107 I16.1661 + 32 16 2 

108 I16.1666 + 256 128 2 

109 I16.1667 - 0,5 0,25 2 

110 I16.1671 + 16 8 2 

111 I16.1673 + 32 16 2 

112 I16.1675 + 32 16 2 

113 I16.1680 + 0,5 0,25 2 

114 I16.1681 + 0,5 0,25 2 

115 I16.1685 + 32 16 2 

116 i16.1688 + 16 8 2 

117 I16.1704 + 32 16 2 

118 I16.1708 + 0,5 0,25 2 

119 I16.1713 + 64 32 2 

120 I16.1716 + 0,5 0,25 2 

121 I16.1721 + 32 16 2 

122 I16.1727 + 32 16 2 

123 I16.1728 + 32 16 2 

124 I16.1756 + 0,5 0,25 2 

125 I16.1775 + 0,5 0,25 2 

126 I16.1776 + 0,5 0,25 2 

127 I16.1782 + 0,5 0,25 2 

128 I16.1783 + 32 16 2 

129 I16.1784 + 16 8 2 

130 I16.1791 + 256 128 2 

131 I16.1796 + 32 16 2 

132 I16.1809 + 32 16 2 

133 I16.1404 - 0,5 0,5 1 

134 I16.1414 - 32 32 1 

135 I16.1422 + 32 32 1 

136 I16.1433 + 32 32 1 

137 I16.1449 + 32 32 1 

138 I16.1467 + 0,25 0,25 1 
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STT Chủng SA MRSA 

MIC 

ciprofloxacin 

(µg/mL) (X) 

MIC  

ciprofloxacin 

(µg/mL) + PaβN (Y) 

Tỷ số 

X/Y 

139 I16.1489 + 32 32 1 

140 I16.1490 + 32 32 1 

141 I16.1494 + 16 16 1 

142 I16.1501 + 16 16 1 

143 I16.1522 + 16 16 1 

144 I16.1525 + 16 16 1 

145 I16.1530 + 32 32 1 

146 I16.1534 + 32 32 1 

147 I16.1536 - 0,06 0,06 1 

148 I16.1572 + 16 16 1 

149 I16.1578 + 16 16 1 

150 I16.1580 + 16 16 1 

151 I16.1605 + 8 8 1 

152 I16.1679 - 0,06 0,06 1 

153 I16.1772 + 0,06 0,06 1 

154 I16.1797 + 32 32 1 

155 I16.1798 + 32 32 1 

156 I16.1808 + 0,25 0,25 1 
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3.4.2.3. Thử nghiệm tác dụng ức chế bơm ngược trên các chủng vi khuẩn S. 

aureus lâm sàng đề kháng ciprofloxacin bằng bơm ngược 

 Kết quả thử nghiệm (Bảng 3.19) cho thấy: 

- Kháng sinh ciprofloxacin có giá trị MIC được xác định thấp nhất là 0,5 µg/mL và 

cao nhất là 32 µg/mL khi được sử dụng riêng lẻ trên các chủng SA lâm sàng. 

- Các chalcon thử nghiệm ở nồng độ 20 µg/mL giúp làm giảm MIC của ciprofloxacin 

trong một số trường hợp. Trong đó, chalcon F88 cho thấy khả năng làm giảm hiện 

tượng đề kháng với ciprofloxacin trên nhiều chủng vi khuẩn lâm sàng nhất (5/10 

chủng); tiếp đến là F90 (3/10 chủng) và F29, F91 (2/10 chủng). 

Bảng 3.19. Giá trị MIC (μg/mL) của ciprofloxacin (Ci) trên các chủng S. aureus lâm 

sàng khi vắng mặt và khi có mặt các chalcon nghiên cứu. 

Chủng SA 
MIC Ci  

(µg/mL) 

MIC Ci 

(µg/mL)  

+ F29 

MIC Ci 

(µg/mL)  

+ F88 

MIC Ci 

(µg/mL)  

+ F90 

MIC Ci 

(µg/mL)  

+ F91 

I16.1412 16 16 16 16 16 

I16.1421 0,5 0,125 0,125 0,125 0,5 

I16.1461 32 32 32 32 32 

I16.1505 32 32 16 32 32 

I16.1562 32 32 16 32 32 

I16.1604 16 16 16 16 16 

I16.1617 16 16 16 16 16 

I16.1635 32 32 16 16 16 

I16.1672 32 16 16 16 16 

I16.1773 16 16 16 16 16 
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CHƯƠNG 4. BÀN LUẬN 

4.1. Các mô hình máy tính dựa trên phối tử 

4.1.1. Các mô hình phân loại chất ức chế và chất không ức chế P-gp 

 Cho đến nay, nhiều chiến lược nghiên cứu khác nhau bao gồm các phương pháp 

dựa trên phối tử (SAR, QSAR, pharmacophore) và các phương pháp dựa trên cấu trúc 

(pharmacophore, mô hình hóa tương đồng, docking) được sử dụng rộng rãi để dự 

đoán sự ức chế P-gp [137]. Do thiếu các cấu trúc tinh thể ba chiều (3D) ở độ phân 

giải cao của protein này nên chỉ một số lượng nhỏ các nghiên cứu dựa vào cấu trúc 

được thực hiện trong quá khứ [22], [45], [83], [170]. Ngược lại, nhiều công trình mô 

hình hóa dựa vào phối tử lại được công bố cho mục đích xác định các chất ức chế P-

gp [23], [34], [50], [83], [142], [143], [144], [146], [164], [174], [180], [193], [195] 

sử dụng cả các phương pháp học máy có giám sát như SVM, mạng nơron, cây quyết 

định, rừng ngẫu nhiên, Kappa/biến-láng giềng gần nhất, Naive Bayesian, QSAR nhị 

phân, … và không giám sát như sơ đồ tự tổ chức. Các mô hình máy tính thu được 

trước đó từ nhiều loại thông số mô tả và dấu vân tay với các phương pháp học máy 

khác nhau được mô tả tóm tắt trong Bảng 4.1. 

Bảng 4.1. Tóm tắt các mô hình phân loại chất ức chế và chất không ức chế P-gp được 

công bố trong các nghiên cứu trước và trong nghiên cứu này. 

Nghiên 

cứu 
Năm 

Phương 

pháp 

Thông số  

mô tả 

Cơ sở dữ liệu 

Kết quả 
Tập 

huấn 

luyện 

Tập 

đánh 

giá 

Sun [174] 2005 
Naive 

Bayesian 

Thông số mô tả 

loại nguyên tử 

và dấu vân tay  

424 chất 185 chất 
Tập đánh giá: Độ đúng = 

82,2 % 

Yang và 

cộng sự 

[195] 

2005 

Sơ đồ tự tổ 

chức 

Kohonen 
Thông số mô tả 

phân tử 

Molconn-Z  

206 chất 
Độ đúng trung bình = 

82,3 % 

Mạng 

nơron lan 

truyền phía 

sau 

174 chất (tập huấn 

luyện 50 %, tập đánh 

giá nội 25 % và tập 

đánh giá ngoại 25 

%) 

Tập đánh giá: 

Độ đúng (chất nền) = 

46,6 %;  

Độ đúng (chất ức chế) = 

29,0 % 

  



100 

 

 

 

Nghiên 

cứu 
Năm 

Phương 

pháp 

Thông số  

mô tả 

Cơ sở dữ liệu 

Kết quả 
Tập 

huấn 

luyện 

Tập 

đánh 

giá 

Crivori 

và cộng 

sự [34] 

2006 

Phân tích 

phân biệt 

bình 

phương tối 

thiểu từng 

phần 

Thông số mô tả 

dựa vào 

GRIND-

pharmacophore 

23 chất 125 chất 
Tập đánh giá: Độ đúng = 

82 % 

Cruciani 

và cộng 

sự [18] 

2011 

Lĩnh vực 

tương tác 

phân tử 

Volsurf+ và 

FLAP 
772 chất 

Nội: 

85 chất 

Ngoại: 

418 chất 

Tập đánh giá ngoại: Độ 

đúng = 86 % 

Hou và 

cộng sự 

[23] 

2011 

Cây quyết 

định; phân 

chia đệ 

quy; Naive 

Bayesian 

Dấu vân tay và 

tính chất phân 

tử 

973 chất 300 chất 

Bộ phân loại Bayesian: 

Tập huấn luyện: Độ đúng = 

81,7 %; 

Tập đánh giá: Độ đúng = 

81,2 % 

Bianucci 

và cộng 

sự [146] 

2012 

Cây ngẫu 

nhiên; 

C4.5; 

consensus 

Thông số mô tả 

phân tử và dấu 

vân tay 

(PaDEL) 

39 chất 20 chất 

Đánh giá chéo bỏ một: Độ 

đúng 1 = 84,6 %; Độ đúng 

2 = 76,9 %; Độ đúng 3 = 

76,9 % 

Tập đánh giá nội: Độ đúng 

1 = 80 %; Độ đúng 2 = 

75 %; Độ đúng 3 = 75 % 

Tập ngoại: Độ đúng 1= 

77,8 %; Độ đúng 2 = 

72,3 %; Độ đúng 3 = 

76,6 % 

Ecker và 

cộng sự 

[142] 

2012 

Rừng ngẫu 

nhiên; 

Kappa láng 

giềng gần 

nhất; máy 

vector hỗ 

trợ 

Dấu vân tay 

Checkmol 
1935 chất 

Toàn tập dữ liệu: Độ đúng 

(Rừng ngẫu nhiên) = 81 % 

Tập đánh giá: Độ đúng 

(Rừng ngẫu nhiên) = 75 % 

Ecker 

và cộng 

sự [83] 

2014 

Kappa láng 

giềng gần 

nhất; máy 

vector hỗ 

trợ; rừng 

ngẫu 

nhiên; cây 

quyết định; 

QSAR nhị 

phân 

Thông số mô tả 

MOE, dấu vân 

tay MACCS và 

dưới cấu trúc 

1201 

chất 

Nội: 

407 chất 

Ngoại: 

346 chất 

Tập đánh giá ngoại: 

Độ đúng (máy vector hỗ 

trợ) = 75 %; Độ đúng (rừng 

ngẫu nhiên) = 73 % 

Éric và 

cộng sự 

[50] 

2014 

Mạng 

nơron nhân 

tạo; máy 

vector hỗ 

trợ; kết 

hợp  

Thông số mô tả 

ADMET 

Modeler  

101 chất 34 chất 

Mô hình tốt nhất: 

Tập huấn luyện: Độ đúng 

trung bình = 96 %; 

Tập đánh giá: Độ đúng 

trung bình  = 89 % 
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Nghiên  

cứu 
Năm 

Phương 

pháp 

Thông số  

mô tả 

Cơ sở dữ liệu 

Kết quả 
Tập 

huấn 

luyện 

Tập 

đánh 

giá 

Thái Khắc Minh 

và cộng sự [180] 
2015 

Mạng nơron 

lan truyền 

ngược 

Thông số mô 

tả MOE và 

PaDEL  

106 

chất 
27 chất 

Tập đánh giá: 

Độ đúng tổng thể 

(SIN) = 82 %; 

Độ đúng chất ức chế 

(SIN) = 100 % 

Nantasenamat và 

cộng sự [143] 
2015 

Cây quyết 

định; mạng 

nơron nhân 

tạo; máy 

vector hỗ 

trợ 

Thông số mô 

tả hóa lượng 

tử và thông số 

mô tả phân tử 

Dragon  

1301 

chất 

215 

chất 

Tập huấn luyện: Độ 

đúng 1 = 92 %; Độ 

đúng 2 = 91 %; Độ 

đúng 3 = 89 % 

Đánh giá chéo 10 lần: 

Độ đúng 1 = 87 %; 

Độ đúng 2 = 88 %; 

Độ đúng 3 = 88 % 

Đánh giá ngoại: Độ 

đúng 1 = 87 %; Độ 

đúng 2 = 86 %; Độ 

đúng 3 = 84 % 

Schyman và cộng 

sự [164] 
2016 

Biến-láng 

giềng gần 

nhất (v-NN) 

Dấu vân tay 

ECFP4 

2076 

chất 

200 

chất 

Mô hình độ đúng cao: 

Độ đúng (tập huấn 

luyện) = 87 %; 

Độ đúng (tập đánh 

giá) = 81 % 

Mô hình độ phủ cao: 

Độ đúng (tập huấn 

luyện) = 83 %; 

Độ đúng (tập đánh 

giá) = 77 % 

Worachartcheewan 

và cộng sự [144] 
2017 

CORrelation 

And Logic 

(CORAL) 

Dựa trên 

SMILES 
2254 chất 

Các giá trị độ đúng > 

80 % 

Tseng và cộng sự 

[193] 
2019 

C&R Tree 

(CART) 

Dấu vân tay 

PubChem 2D 

881 bit 

(PaDEL) và 

196 thông số 

mô tả (RDKit 

Release) 

2056 chất 

Mô hình tốt nhất: 

Độ đúng = 83 %; 

Độ nhạy = 93 %; 

Độ đặc hiệu = 69 % 

F-score = 0,87 

Nghiên cứu này 2016 

Mạng 

nơron; C5.0; 

C&R Tree; 

QUEST; 

CHAID; hồi 

quy logistic; 

mặt nghiêng 

quyết định; 

mạng 

Bayesian; 

phân tích 

phân biệt; 

máy vector 

hỗ trợ; kết 

hợp 

Thông số mô 

tả MOE và 

PaDEL; dấu 

vân tay 

MACCS, 

Pubchem và 

dưới cấu trúc 

1690 

chất 

Nội: 

419 

chất 

Ngoại: 

22 chất 

Mô hình kết hợp 

(Ensemble):  

Độ đúng (tập huấn 

luyện đa dạng) = 

84 %;  

Độ đúng (tập đánh giá 

nội) = 92 %;  

Độ đúng (tập đánh giá 

ngoại) = 100 % 
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 Trong một nghiên cứu trước đó [180], các mô hình ba lớp và bốn lớp giúp phân 

loại các chất ức chế và chất nền của P-gp được tạo ra sử dụng mạng nơron lan truyền 

ngược; và trong số đó, mô hình SIN là mô hình tốt nhất khi dự đoán đúng 82 % số 

chất trong tập kiểm tra và 100 % chất ức chế mà không phải là chất nền của protein 

chuyên chở này. Mặc dù có các giá trị thống kê khá tốt, nhưng công trình nghiên cứu 

này [180] cũng như các công trình khác của Sun [174], Yang và cộng sự [195], Crivori 

và cộng sự [34], Bianucci và cộng sự [146], Éric và cộng sự [50] lại chỉ được phát 

triển từ các tập dữ liệu tương đối nhỏ và vì vậy khó xác định đúng một chất bất kỳ có 

khả năng ức chế P-gp hay không bởi vì tính hỗn tạp của protein. Được xây dựng từ 

các tập dữ liệu lớn với hơn 1000 - 2000 phân tử đại diện cho một không gian hóa học 

lớn hơn, nghiên cứu này cùng với các công trình của Cruciani và cộng sự [18], Hou 

và cộng sự [23], Ecker và cộng sự [83], [142], Nantasenamat và cộng sự [143], 

Schyman và cộng sự [164], Worachartcheewan và cộng sự [144], Tseng và cộng sự 

[193] có thể phù hợp hơn trong việc giải quyết các vấn đề liên quan đến tính đặc hiệu 

chất nền rộng của các loại bơm ngược, bao gồm P-gp. 

 Các nghiên cứu của Cruciani và cộng sự [18] và Hou và cộng sự [23] đã công 

bố hai bộ cơ sở dữ liệu gốc bao gồm lần lượt 1275 chất và 1273 chất; và đều được sử 

dụng trong các nghiên cứu sau đó của Ecker và cộng sự [83], [142], Schyman và cộng 

sự [164], Tseng và cộng sự [193], cũng như trong nghiên cứu này. Trong khi đó, hai 

nghiên cứu của Nantasenamat và cộng sự [143] và Worachartcheewan và cộng sự 

[144] lại sử dụng tập dữ liệu các chất tương tác với P-gp từ cơ sở dữ liệu admetSAR 

do Tang và cộng sự [24] tạo ra. Mặc dù đã được báo cáo trước đó vào năm 2016, các 

giá trị độ đúng dự đoán của mô hình kết hợp thu được từ nghiên cứu này là có thể so 

sánh với các mô hình tốt nhất hiện tại (Bảng 4.1). 

 Trong các công trình được đề cập, các mô hình máy tính được tạo ra sử dụng 

các kỹ thuật tính toán thông số mô tả, phân chia dữ liệu và mô hình hóa khác nhau, 

nhưng hầu hết đều là các mô hình học máy dựa trên các thuật toán đơn lẻ với những 

hạn chế nhất định như đã được chứng minh ở trên. Hiện có rất ít mô hình kết hợp 

được xây dựng, chẳng hạn như các mô hình dựa trên sự kết hợp giữa mạng nơron 
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nhân tạo và SVM mà Éric và cộng sự đã công bố gần đây cho mục đích dự đoán sự 

ức chế P-gp, với trọng số bằng nhau cho các dự đoán của mỗi mô hình đơn lẻ [50]. 

So với phương pháp bầu chọn đơn giản (simple voting) áp dụng nguyên tắc số đông 

được nhóm nghiên cứu của Éric sử dụng [50], phương pháp bầu chọn dựa trên trọng 

số độ tin cậy (confidence-weighted voting) được sử dụng trong nghiên cứu này là hợp 

lý hơn và được ưa chuộng bởi vì dự đoán với độ tin cậy cao hơn sẽ được lựa chọn 

trong mỗi trường hợp. Các kết quả khả quan thu được từ cả hai nhóm nghiên cứu góp 

phần củng cố quan điểm đã được đặt ra trước đó về việc kết hợp nhiều mô hình nhằm 

tăng cường khả năng phân loại [180]. 

 Phần lớn các chất ức chế P-gp có những tính chất lý hóa và cấu trúc chung, bao 

gồm tính thân dầu, kích thước hay trọng lượng phân tử, tính cồng kềnh, tính thơm và 

nhóm nhận liên kết hydro [144]. Trong khi tính thân dầu là yếu tố giúp cho khả năng 

thấm qua màng, sự hiện diện của nhóm nhận liên kết hydro, nguyên tử N (bậc ba), 

vòng thơm và các vùng kỵ nước lần lượt cần thiết cho các tương tác gắn kết hydro, 

tĩnh điện, π-stacking và kỵ nước [102]. Từ tập hợp 24 thuộc tính được chọn làm biến 

độc lập trong các mô hình phân loại (Phụ lục 2), nghiên cứu này cũng đã khẳng định 

vai trò của tính cồng kềnh về mặt cấu trúc (số vòng 8), khả năng tích điện (các thông 

số mô tả điện tích), nguyên tử N (các dấu vân tay Pubchem), các nhóm nhận và cho 

hydro (aldehyd, carboxylic, diol, …) trong việc xác định các chất ức chế P-gp. 

4.1.2. Các mô hình dự đoán hoạt tính ức chế P-gp 

 Trong nhiều thập kỉ, các phương pháp dựa vào phối tử (SAR, 2D-QSAR, 3D-

QSAR và mô hình hóa pharmacophore) được sử dụng chủ yếu cho việc khám phá và 

thiết kế các chất ức chế P-gp mới và hiệu quả, bởi vì cấu trúc của protein này vẫn 

chưa được phân giải [137]. Các cơ chế phân tử của sự điều hòa MDR nói chung và 

sự ức chế P-gp nói riêng cho đến nay vẫn chưa được hiểu rõ, gây khó khăn cho các 

nghiên cứu QSAR về chất ức chế P-gp [9]. Bên cạnh các mô hình phân loại nhị phân 

dự đoán sự ức chế P-gp (1 là chất ức chế; 0 là chất không ức chế), nhiều nghiên cứu 

2D-QSAR khác [40], [57], [58], [59], [72], [87], [101], [128], [139], [165], [167], 

[171], [191], [194], [196], [205], [207] với hoạt tính ức chế P-gp là biến liên tục (pIC50, 
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pKd) cũng được báo cáo trong thời gian qua và được tóm tắt trong Bảng 4.2. Sử dụng 

các phương pháp khác nhau từ đơn giản (hồi quy đa tuyến tính) đến phức tạp (các 

dạng cây, mạng nơron, máy vector hỗ trợ, phương pháp lai, …), các nghiên cứu này 

đã thu được các kết quả thống kê tốt và góp phần xác định các yếu tố cấu trúc cần 

thiết cho sự đảo ngược MDR qua trung gian P-gp. Tuy nhiên, khả năng ứng dụng của 

các mô hình được công bố trên các tập dữ liệu khác nhau vẫn còn phải bàn cãi bởi vì 

chúng chỉ được tạo ra từ một số lượng phân tử nghiên cứu hạn chế và các phân tử này 

lại thuộc cùng một nhóm cấu trúc trong nhiều trường hợp (phenothiazin, 

methylxanthin, flavonoid, diterpen, imidazol, polyphenol, …). Trong số đó, chỉ có 

các công trình của Dearden và cộng sự [40], Ghafourian và cộng sự [165] là được 

thực hiện với trên 200 phân tử. 

Bảng 4.2. Tóm tắt các mô hình QSAR hai chiều dự đoán hoạt tính ức chế P-gp (biến 

liên tục) được công bố trong các nghiên cứu trước và trong nghiên cứu này. 

Nghiên cứu Năm 
Cơ sở dữ liệu và  

phương pháp 

Cơ chế  

tác động 

mục tiêu 

Kết quả và thông số mô tả  

phân tử/tính chất liên quan đến  

sự điều hòa P-gp 

Litman và 

cộng sự 

[101] 

1997 
- 34 thuốc khác nhau  

- Hồi quy tuyến tính 

Ức chế hoạt 

tính ATPase  
Diện tích bề mặt surface area (-) 

• Österberg 

và Norinder 

[128] 

2000 

- 22 chất đa dạng giống 

thuốc 

- Bình phương tối thiểu 

từng phần đa biến (loại 

tamoxifen) 

Ức chế hoạt 

tính ATPase  

- R2 = 0,718; Q2 = 0,695; SD = 

0,475; F = 48,37; RMSEtr = 0,452; p 

< 0,001 

- Kích thước bề mặt phân tử, khả 

năng phân cực và liên kết hydro 

• Dearden và 

cộng sự [40] 
2003 

- 22 thuốc đa dạng 

- 22 thuốc đa dạng khác 

- 157 phenothiazin và các 

thuốc liên quan  

- Hồi quy bậc thang 

Ức chế hoạt 

tính ATPase; 

bơm ngược 

thuốc 

- Kích thước phân tử và tính phân 

cực: Quan trọng 

- Liên kết hydro hoặc tính kỵ nước: 

Không quan trọng 

Lien và 

cộng sự 

[194] 

2003 

- Các chất nền/chất điều 

hòa, các tác nhân đảo 

ngược MDR triển vọng 

trên lâm sàng  

- Hồi quy bậc thang 

 

Tính thân dầu (ClogP), trọng lượng 

phân tử (logMw), chuỗi dài nhất 

(Nlc) của phân tử, năng lượng orbital 

được chiếm giữ cao nhất (Ehomo) và 

tối thiểu một nguyên tử nitơ bậc ba 

base 

Breier và 

cộng sự [87]  
2004 

- 25 methylxanthin 

- Hồi quy đa tuyến tính 

Làm giảm sự 

đề kháng đa 

thuốc của tế 

bào 

Khúc xạ phân tử, mật độ tinh thể (-) 

và hệ số phân chia (-)  

  

http://www.tandfonline.com/author/Dearden%2C+J
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0928098700000774
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0928098700000774
http://www.tandfonline.com/author/Dearden%2C+J
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S092809870300294X
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Nghiên cứu Năm 
Cơ sở dữ liệu và  

phương pháp 

Cơ chế  

tác động 

mục tiêu 

Kết quả và thông số mô tả  

phân tử/tính chất liên quan đến  

sự điều hòa P-gp 

Yang và 

cộng sự 

[196]  

2005 

- 57 flavonoid 

- Mạng nơron theo quy tắc  

Bayesian (BRNN); mạng 

nơron lan truyền phía sau 

và bình phương tối thiểu 

từng phần  

Gắn vào 

domain gắn 

kết nucleotid 

C tận 

- Mô hình tốt nhất (BRNN): 

Rtập huấn luyện
2  = 0,75; 

Rtập đánh giá
2  = 0,73 

- 53 thông số mô tả Molconn-Z, 4 

vector thành phần chính 

Zhao và 

cộng sự 

[205] 

2009 

- 70 chất 

- Hồi quy đa tuyến tính 

đơn giản; máy vector hỗ 

trợ và phương pháp lai 

Ức chế bơm 

ngược  

- Mô hình lai tốt nhất: Rtập huấn luyện
2  

= 0,85; Rtập đánh giá
2  = 0,81; Rtoàn tập

2  

= 0,84 

- 4 thông số mô tả Codessa được 

chọn 

• Fernandes 

và cộng sự 

[171] 

2013 

- 51 chất diterpen có hoạt 

tính sinh học  

- Hồi quy đa tuyến tính 

Ức chế bơm 

ngược 

-  Bốn mô hình (mô hình tốt nhất: R2 

= 0,806; Rdự đoán
2  = 0,765; q2 = 

0,758) 

- Tính thân dầu của các phân tử, số 

lượng nguyên tử tích điện dương và 

số lượng hệ thống liên hợp (-) 

• Ecker và 

cộng sự [72] 
2013 

- 35 benzopyran và 

benzopyrano 

[3,4b][1,4]oxazin 

- Hồi quy đa tuyến tính  

Ức chế bơm 

ngược 

- R2 = 0,67; q2(LOO) = 0,63; RMSE 

= 0,48 

- Diện tích bề mặt vdW (Å2) của các 

nguyên tử kỵ nước 

Ecker và 

cộng sự 

[139] 

2014 

- 22 dẫn xuất chalcon tổng 

hợp 

- Hồi quy đa tuyến tính 

Ức chế bơm 

ngược 

- R2 = 0,79; q2(LOO) = 0,71; RMSE 

= 0,51 

- Số lượng liên kết có thể xoay (-) và 

diện tích bề mặt kỵ nước 

Luco và 

cộng sự 

[191] 

2014 
- 62 flavonoid  

- Hồi quy đa biến  

Ái lực gắn 

kết: Hằng số 

phân ly (Kd) 

Tính kỵ nước, các yếu tố hình học 

và các tương tác phân tán liên phân 

tử ở vị trí gắn kết (chalcon) 

Li và cộng 

sự [167] 
2014 

- 88 flavonoid 

- Mạng nơron nhân tạo 

lan truyền phía sau và hồi 

quy đa tuyến tính   

Ái lực gắn 

kết: Hằng số 

phân ly (Kd) 

- Bốn mô hình (mô hình tốt nhất: R2 

≈ 0,92; q2 ≈ 0,77; Rngoại
2  ≈ 0,87) 

- 14 và 8 thông số mô tả PaDEL 

được chọn 

Shayanfar 

và cộng sự 

[59] 

2014 

- 51 dẫn xuất dựa trên 

imidazol 

- Hồi quy đa tuyến tính; 

máy vector hỗ trợ và 

mạng nơron nhân tạo  

Ức chế bơm 

ngược 

- Mô hình tốt nhất (mạng nơron 

nhân tạo): Rtập huấn luyện
2  = 0,83; 

Rtập đánh giá
2  = 0,81 

- 4 thông số mô tả Dragon được 

chọn bởi phương pháp bình phương 

tối thiểu-thuật toán di truyền (GA-

PLS) và hồi quy bậc thang 

Ghafourian 

và cộng sự 

[165] 

2016 

- 219 cặp chất ức chế/chất 

nền 

- Cây hồi quy; cây tương 

tác sử dụng CART; 

CHAID; cây tăng cường; 

rừng ngẫu nhiên và hồi 

quy đa biến tự thích nghi 

Hằng số ức 

chế Ki 

- Hai mô hình tốt nhất là CHAID và 

cây tăng cường với MAE trên tập 

huấn luyện lần lượt là 0,399 và 

0,322; MAE trên tập đánh giá lần 

lượt là 0,511 và 0,554 

- Các chất ức chế P-gp mạnh có tính 

thân dầu cao hơn và trọng lượng 

phân tử lớn hơn các phân tử giống 

như thuốc 

  

http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0928098712004708
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Nghiên cứu Năm 
Cơ sở dữ liệu và  

phương pháp 

Cơ chế  

tác động mục 

tiêu 

Kết quả và thông số mô tả  

phân tử/tính chất liên quan đến  

sự điều hòa P-gp 

Ghaemian  

và 

Shayanfar 

[57] 

2017 

- 52 dẫn xuất polyphenol 

methyl hóa 

(epigallocatechin; 

gallocatechin; 

dihydromyricetin và 

epigallocatechin gallat) 

- Hồi quy đa tuyến tính; 

mạng nơron nhân tạo và 

máy vector hỗ trợ 

Số lần đảo 

ngược RF 

(paclitaxel) 

- Giá trị R2 cho các kiểu phân chia 

dữ liệu khác nhau: 

Hồi quy đa tuyến tính: 0,86; 0,87; 

0,81 

Mạng nơron nhân tạo: 0,88; 0,90; 

0,86 

Máy vector hỗ trợ: 0,95; 0,93; 0,81 

- Các thông số mô tả Dragon (các 

thông số chung và quan trọng là 3D-

MoRSE) 

Ghaemian  

và 

Shayanfar 

[58] 

2019 

- 36 dẫn xuất polyphenol 

(epigallocatechin và 

gallocatechin) 

- Hồi quy thành phần 

chính; mạng nơron nhân 

tạo và máy vector hỗ trợ 

Số lần đảo 

ngược RF 

(paclitaxel) 

- Mô hình tốt nhất (mạng nơron 

nhân tạo): Rtập huấn luyện
2  = 0,99; 

Rtập đánh giá
2  = 0,80; CCC = 0,83 

- Các thông số mô tả phân tích hình 

ảnh thay cho các thông số mô tả cấu 

trúc 

Xu và cộng 

sự [207] 
2019 

- 31 flavonoid 

- Bình phương tối thiểu 

từng phần 

Số lần đảo 

ngược RF 

(daunorubicin) 

- R2 = 0,892; Q2 = 0,829; Rdự đoán
2  = 

0,905 

- Thông số mô tả Sybyl và MOE 

(hoạt tính ức chế P-gp cao: 

vsurf_DW23 và vsurf_G nhỏ; E_sol 

và dipole lớn) 

- Sự vắng mặt của liên kết đôi 2,3; 

3’-OH và 4’-OH và tăng số nhóm 

thế methoxy là có lợi cho sự ức chế 

P-gp  

Nghiên cứu 

này 
2016 

- 499 chất đa dạng  

- Mạng nơron; C&R Tree; 

CHAID; máy vector hỗ 

trợ; hồi quy; tuyến tính 

suy rộng và kết hợp 

Ức chế bơm 

ngược 

- Mô hình kết hợp (Ensemble):  

Tập huấn luyện đa dạng: R2 = 0,84; 

QLOO
2  = 0,70  

Tập đánh giá nội: QFi
2  ≥ 0,81; CCC 

= 0,90  

Tập đánh giá ngoại: QFi
2  ≥ 0,82; 

CCC = 0,90 

- 7 thông số mô tả MOE và 27 thông 

số mô tả PaDEL 

*(-): Đóng góp ngược chiều. 

 

 Trong nghiên cứu này, thông tin cấu trúc và hoạt tính được tập hợp từ nhiều 

nguồn khác nhau với cùng loại thử nghiệm, dòng tế bào và tác nhân gây độc tế bào 

để vừa đảm bảo các thông tin này có thể so sánh với nhau một cách tương đối, vừa 

đảm bảo tập dữ liệu đủ lớn và đa dạng để sử dụng cho việc xây dựng mô hình. Hơn 

nữa, các điều kiện đánh giá chặt chẽ cũng giúp khẳng định chất lượng của các mô 

hình QSAR được tạo ra. Trong đó, mô hình kết hợp được kỳ vọng là một công cụ in 

silico mạnh để sử dụng cho các quá trình sàng lọc đầu vào cao, giúp dự đoán nhanh 
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và chính xác khả năng ức chế P-gp của các ứng viên thuốc. Mặt khác, nghiên cứu này 

cũng nhấn mạnh các tính chất lý hóa cần thiết cho sự ức chế P-gp là diện tích bề mặt 

(surface area), khả năng phân cực (polarizability), liên kết hydro (hydrogen bonding), 

tính thân dầu (lipophilicity), trọng lượng phân tử (molecular weight), chuỗi béo dài 

nhất (longest aliphatic chain) và khả năng tích điện dương (positive charge) đã được 

đề cập trong các nghiên cứu trước đó (Bảng 4.2), thông qua các thông số mô tả được 

chọn là PEOE_VSA_FHYD, PEOE_VSA_FPNEG, PEOE_VSA_FPPOS; 

AATSC6p; minHBint6, MLFER_BH; LipoaffinityIndex; SpMax2_Bhm, 

SpMin6_Bhm, SpMin7_Bhm; nAtomLAC và PEOE_RPC+ (Phụ lục 4). Những 

thông tin này có thể giúp định hướng cho sự tổng hợp, với các biến đổi cấu trúc phù 

hợp giúp tăng cường hoạt tính. 

 Một trong những vấn đề thách thức đối với các mô hình QSAR dự đoán là khả 

năng ngoại suy [96]. Để khắc phục khó khăn trên, việc sử dụng chiến lược như đã 

trình bày trong nghiên cứu này là đáng được cân nhắc, cụ thể là phát triển các mô 

hình hồi quy từ một tập dữ liệu lớn và có cấu trúc đa dạng (số lượng chất được sử 

dụng cho nghiên cứu là lớn nhất so với các công trình đã công bố trước đó, với gần 

500 phân tử khác nhau), đồng thời kết hợp thực hiện xác định phạm vi khả năng ứng 

dụng, kiểm tra các điều kiện dựa vào MAE, phát hiện chất bất thường và xem xét đồ 

thị thành phần chính khi xây dựng và đánh giá mô hình, cũng như khi tiến hành dự 

đoán cho các chất từ các tập dữ liệu có không gian hóa học khác. Ngoài ra, các giá trị 

thống kê thu được từ mô hình kết hợp của chúng tôi là có thể so sánh với các mô hình 

tốt nhất trong bảng Bảng 4.2, bao gồm cả các nghiên cứu được báo cáo từ năm 2016 

trở về sau. 

 Trong một nghiên cứu gần nhất vào năm 2019 trên 31 hợp chất flavonoid (chứa 

các vòng A và B tương tự chalcon và thêm vòng C), Xu và cộng sự [207] đã thiết lập 

một phương trình hồi quy đa tuyến tính và tiết lộ hai thông số mô tả vsurf_DW23 và 

vsurf_G có mối tương quan tỷ lệ nghịch với hoạt tính ức chế P-gp, trong khi hai thông 

số mô tả khác là E_sol và dipole cho thấy mối tương quan ngược lại. Trong đó, 

vsurf_DW23 là thông số vùng kỵ nước, đại diện cho khoảng cách tiếp xúc của 
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vsurf_EWmin (năng lượng thân nước thấp nhất) khi một đầu dò nước tương tác với 

một phân tử mục tiêu; vsurf_G là thông số về hình dạng, mô tả dạng cầu bề mặt của 

phân tử; E_sol là thông số mô tả năng lượng tiềm năng, đại diện cho năng lượng 

solvat hóa; dipole là thông số mô tả điện tích phụ thuộc hình thể, đại diện cho momen 

lưỡng cực được tính từ điện tích từng phần của phân tử, thể hiện sự phân phối điện 

tích và mức độ phân chia điện tích âm, dương [207]. Hai thông số vsurf_DW23 và 

dipole lần lượt tương ứng với các thông số PEOE_VSA_FHYD; 

PEOE_VSA_FPNEG và PEOE_VSA_FPPOS trong nghiên cứu này. Bên cạnh đó, 

nhóm tác giả này cũng phát hiện là việc loại bỏ các nhóm thế hydroxyl ở hai vị trí 3’, 

4’ thuộc vòng B và thêm các nhóm methoxy giúp làm tăng hoạt tính ức chế P-gp của 

các flavonoid (giống chalcon, ví dụ F88 và F90); trong khi sự hiện diện của liên kết 

đôi ở vị trí 2,3 lại không cần thiết (khác chalcon). Những ghi nhận trên góp phần 

chứng minh tính khách quan của các kết quả thu được từ đề tài nghiên cứu này, vốn 

đã được thực hiện và báo cáo trước đó. 

4.1.3. Bản đồ nhận thức về sự ức chế bơm ngược qua trung gian P-gp và NorA 

 Từ hai bản đồ nhận thức (Hình 3.2 và Hình 3.3), giá trị trung bình của mỗi 

thông số mô tả (Phụ lục 7) và tần số của mỗi dấu vân tay (Phụ lục 8) được tính cho 

mỗi lớp, bảy quy tắc được rút ra nhằm phân biệt giữa các lớp hoạt tính trên hai bơm 

ngược P-gp và NorA; và định hướng cho quá trình thiết kế thuốc với sự trợ giúp của 

máy tính (CADD) như sau: 

Quy tắc 1 để phân biệt giữa (P, D) và (A, N) 

 Các chất P và D trội hơn về các thuộc tính nHCsatu, minHCsatu, 

ETA_BetaP_ns_d, MDEO-22, MACCSFP144 và Pubchem 2, trong khi các chất A 

và N trội hơn về các thuộc tính BCUT_PEOE_2 và GCUT_PEOE_2. 

Quy tắc 2 để phân biệt giữa (P, A) và (D, N) 

 Các chất P và A trội hơn về thuộc tính ATSC2m, trong khi các chất D và N trội 

hơn về thuộc tính AATSC6v. 
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Quy tắc 3 để phân biệt giữa P, D và (A, N) 

 Đường kính của các chất D, P và A/N giảm theo thứ tự D (kích thước lớn) > 

A/N (kích thước trung bình) > P (kích thước nhỏ). Kết quả này phù hợp với phát hiện 

của Carosati và cộng sự từ số liệu thống kê đa biến của họ, sử dụng phân tích thành 

phần chính (PCA) [17]. 

Quy tắc 4 để phân biệt giữa P và D 

 Các chất P trội hơn về thuộc tính ATSC4m, trong khi các chất D trội hơn về các 

thuộc tính SpMAD_DzZ, ASP-3 và AVP-6. 

Quy tắc 5 để phân biệt P với (A, D, N) 

 Các chất P trội hơn về các thuộc tính balabanJ, AATSC4s và MATS4s so với 

các chất thuộc các lớp khác. Trong một nghiên cứu gần đây, các mô hình hồi quy 

được báo cáo đã chứng minh balabanJ là thông số mô tả có ảnh hưởng đến hoạt tính 

ức chế NorA của các chất (pIC50) [181]. 

Quy tắc 6 để phân biệt A với (P, D, N) 

 Các chất A trội hơn về thuộc tính Q_VSA_FNEG so với các chất thuộc các lớp 

khác. Thông số này phản ánh tính chất điện tích từng phần, có thể tương tự với yếu 

tố “khả năng phân cực” được đề cập trong công trình của Carosati và cộng sự [17]. 

Quy tắc 7 để phân biệt D với (P, A, N) 

 Các chất D trội hơn về các thuộc tính ATSC1s và MACCSFP128 so với các 

chất thuộc các lớp khác. 

4.1.4. Các mô hình pharmacophore cho hoạt tính ức chế P-gp mạnh và cho sự 

ức chế chọn lọc NorA 

 Cả hai giả thuyết pharmacophore của chất ức chế P-gp mạnh và chất ức chế 

chọn lọc NorA được xem xét giúp bổ sung cho các kết luận của Carosati và cộng sự 

[17] như sau: 

-  Tính kỵ nước là cần thiết cho các phân tử nhắm đến sự ức chế cả hai bơm ngược, 

đặc biệt là P-gp (kỵ nước hơn); 

- Các vòng thơm là các yếu tố quan trọng cho sự ức chế NorA nhưng không ức chế 

P-gp; 
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- Một nhóm nhận liên kết hydro giúp ức chế cả hai protein trong khi một nhóm cho 

liên kết hydro giúp ức chế chỉ NorA. 

 Trong khi sự ức chế P-gp được kỳ vọng giúp đảo ngược MDR trong điều trị 

kháng ung thư [93], tác dụng dược lý này lại được xem là một hiệu quả không mong 

muốn trong các lĩnh vực trị liệu khác bởi vì các chất ức chế P-gp có thể làm biến đổi 

hồ sơ dược động học của các thuốc dùng chung và gây ra các tương tác thuốc [47], 

[55], [99]. Trong khi đó, nghiên cứu này giúp có được nhận thức sâu hơn về việc thiết 

kế các chất ức chế bơm ngược NorA của S. aureus từ một tập dữ liệu hạn chế bao 

gồm 54 chất, sử dụng hai kỹ thuật máy tính là lập bản đồ nhận thức và mô hình hóa 

pharmacophore. Do không ức chế P-gp, các chất ức chế chọn lọc NorA có thể tránh 

được các tương tác thuốc nguy hiểm qua trung gian protein không mục tiêu này khi 

được sử dụng phối hợp trong điều trị nhiễm trùng. 

4.2. Mô hình tương đồng của P-gp 

 Trước đó, nhiều nỗ lực nghiên cứu đã được thực hiện nhằm mô hình hóa tương 

đồng bơm ngược P-gp của người từ các cấu trúc đã được phân giải của bơm ngược 

vi khuẩn như MsbA [197], Sav1866 [38], [39] và BtuCD [70], [103] để sử dụng cho 

chiến lược thiết kế thuốc dựa vào cấu trúc [137]. Gần đây, một mô hình tương đồng 

P-gp của người cũng được tạo ra dựa trên cấu trúc P-gp của giun tròn Caenorhabditis 

elegans (giống nhau 46 %) ở độ phân giải 3,4 Å [75]. Tuy nhiên, để thu được mô 

hình tương đồng có chất lượng cao đòi hỏi protein đĩa vừa phải có độ phân giải cao, 

vừa phải có sự giống nhau ở mức độ cao về trình tự với protein mục tiêu [137]. Điều 

này giải thích tại sao việc tinh thể hóa và xác định cấu trúc của P-gp ở động vật có vú 

nhận được nhiều sự kỳ vọng. Cấu trúc tia X của P-gp chuột được sử dụng trong nghiên 

cứu này là 3g61 có độ phân giải 4,35 Å; 87 % trình tự giống với P-gp ở người và gần 

100 % acid amin giống nhau trong khoang gắn kết, ngoại trừ mSer725/hAla729 [4], 

[5]. Mặc dù có sự chuyển dịch của một acid amin đăng ký (Tyr303/Ile302), cấu trúc 

này dường như vẫn là protein đĩa phù hợp để phát triển các mô hình tương đồng của 

P-gp ở người cho mục đích docking trong nghiên cứu này, thay vì các cấu trúc tinh 

thể không gắn kết với phối tử tại khoang trung tâm, mới được điều chỉnh của P-gp 
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chuột với mã số định danh trong ngân hàng dữ liệu protein là 4ksb, 4ksc và 4ksd 

[198]; bởi vì sự hiện diện của phối tử tham khảo (trong trường hợp này là QZ59-RRR) 

là cần thiết để dự đoán vị trí gắn kết bởi I-TASSER và để xác định chính xác vùng 

không gian này cho mục đích sàng lọc ảo bằng docking trong LeadIT. 

4.3. Sàng lọc in silico  

4.3.1. Khả năng ức chế P-gp 

 Kết quả sàng lọc in silico của 95 chalcon nội bộ (Bảng 3.14) cho thấy sự đồng 

thuận của tất cả các phương pháp máy tính (9 mô hình phân loại chất ức chế P-gp, 

mô hình kết hợp dự đoán IC50 trên P-gp, các pharmacophore chất ức chế P-gp mạnh 

và chất ức chế chọn lọc NorA và các điểm số docking đều < -20,00 kJ/mol) trong 

việc dự đoán F89, F90 và F91 là ba chalcon nội bộ hứa hẹn nhất cho hoạt tính ức chế 

P-gp và có thể cả NorA. Tuy chỉ nhận được sự đồng thuận của 8 mô hình phân loại 

(trừ QUEST) nhưng với IC50 dự đoán bởi mô hình kết hợp là 2,67 µM, điểm số 

docking xấp xỉ -20,00 kJ/mol và chỉ thỏa một mình pharmacophore chất ức chế NorA 

nhưng không ức chế P-gp, chalcon F88 có thể là một ứng viên tiềm năng để ức chế 

NorA. 

 Tương tự, sự đồng thuận của các phương pháp máy tính về khả năng ức chế P-

gp tốt, trừ pharmacophore (ít nhất 9 mô hình phân loại chất ức chế P-gp, mô hình kết 

hợp dự đoán IC50 trên P-gp và các điểm số docking đều âm) cũng được ghi nhận ở 17 

hợp chất Ngân hàng Thuốc là DB01118 (amiodaron); DB04869 (olcegepant); 

DB02872; DB00877 (sirolimus); DB00224 (indinavir); DB01721 (đồng đẳng của 

indinavir); DB00503 (ritonavir); DB04748 (oximinoarylsulfonamid); DB02253; 

DB08889 (carfilzomib); DB02785; DB02888 (FKB-001); DB02009 (L-756,423); 

DB01180 (rescinnamin); DB04378; DB04318 và DB01232 (saquinavir) (Bảng 3.15). 

4.3.2. Khả năng ức chế NorA 

 Bốn chalcon nội bộ F29, F88, F90 và F91 đáp ứng được hai tiêu chí bao gồm 

có kết quả sàng lọc in silico trên P-gp tốt (Bảng 3.14) và mẫu thử có sẵn cho thử 

nghiệm, được sử dụng để dự đoán hoạt tính ức chế NorA thông qua giá trị IC50 cũng 

như khả năng gắn kết với bơm ngược này thông qua nghiên cứu docking. Với cấu 
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trúc tổng thể nhỏ gọn, linh hoạt cùng các nhóm thế có khả năng tạo tương tác với mục 

tiêu tác động, cả bốn chalcon thử nghiệm đều được gắn kết tốt vào mô hình tương 

đồng của NorA tại những vị trí có thể là khoang trung tâm và Walker B. Tuy nhiên, 

chỉ ba dẫn xuất F88, F90 và F91 được mô hình D dự đoán là có khả năng ức chế 

NorA hiệu quả do chúng có tính tan trong nước kém hơn (logS < -6,0) (Bảng 3.16). 

 Các quy tắc về thuộc tính quan trọng (thông số mô tả và dấu vân tay) được đề 

nghị trong Mục 4.1.3 để phân loại một chất bất kỳ theo khả năng ức chế của nó trên 

hai bơm ngược P-gp và NorA khó có thể được áp dụng trực tiếp cho mục đích sàng 

lọc ảo đầu vào cao (virtual high-throughput screening - vHTS) trên các tập dữ liệu 

phân tử mà không có sự tự động hóa. Mặt khác, khi một chất bị thiếu các thông số 

mô tả và/hoặc dấu vân tay có liên quan trong tổng số 21 thuộc tính (Phụ lục 6), do 

không tính toán được (như trường hợp F90 và F91) hoặc nằm ngoài không gian hóa 

học của tập dữ liệu 54 chất dùng để xây dựng các bản đồ nhận thức (như trường hợp 

F88) cũng không thể áp dụng được các quy tắc này. Ngoài các khó khăn đã nêu thì 

chúng có thể được sử dụng để xác nhận lại kết quả (các chất “hit”) của các quá trình 

sàng lọc in silico khác. Cho ví dụ, chalcon F29 với 21 thuộc tính liên quan được tính 

toán và sau đó các thông số mô tả của nó được chia tỷ lệ trong khoảng [0, 1], đã cho 

thấy sự trội hơn ở các thông số ETA_BetaP_ns_d = 0,94 và MDEO-22 = 0,30 (Quy 

tắc 1); ASP-3 = 0,63 (Quy tắc 4); balabanJ = 0,63, AATSC4s = 0,61 và MATS4s = 

0,71 (Quy tắc 5) khi so với các giá trị trung bình được tính trong Phụ lục 7; cùng với 

sự hiện diện của các dấu vân tay MACCSFP144 và Pubchem 2 (Quy tắc 1) và kích 

thước phân tử nhỏ (Quy tắc 3) nên dẫn xuất này thiên về sự ức chế P-gp hơn là NorA. 

4.4. Thử nghiệm in vitro 

 Thử nghiệm in vitro sử dụng đầu vào là mẫu thử sẵn có của bốn chalcon nội bộ 

F29, F88, F90 và F91 được chọn sau khi trải qua quá trình sàng lọc in silico kép về 

tác dụng ức chế trên cả P-gp và NorA. Dựa trên kết quả sàng lọc (Bảng 3.14 và Bảng 

3.16) và phân tích (Mục 4.3.1 và Mục 4.3.2), các chalcon F90 và F91 được dự đoán 

là có khả năng ức chế tốt cả P-gp lẫn NorA, trong khi dẫn xuất F88 có thể ức chế 

NorA hiệu quả hơn P-gp và ngược lại với dẫn xuất F29. 
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 Tác dụng ức chế bơm ngược NorA trên S. aureus của các chalcon nói trên được 

đánh giá thông qua việc kiểm tra khả năng làm tăng tính nhạy cảm hay làm giảm MIC 

của kháng sinh chất nền ciprofloxacin trên các chủng vi khuẩn đề kháng do sản xuất 

quá mức bơm ngược. Cụ thể trong các thử nghiệm xác định MIC của ciprofloxacin 

trên S. aureus SA-1199, SA-1199B và trên các chủng SA phân lập từ lâm sàng có đề 

kháng bằng bơm ngược (Bảng 3.17 và Bảng 3.19): 

- Chalcon F88 giúp tăng tính nhạy cảm với ciprofloxacin khi làm giảm giá trị MIC 

của kháng sinh 2 lần trên chủng đề kháng chuẩn và từ 2 - 4 lần trên một số chủng lâm 

sàng ở các nồng độ thử nghiệm; chalcon F90 cũng cho thấy tác dụng điều hòa MDR 

tương tự F88 nhưng trên ít chủng lâm sàng hơn. 

- Chalcon F29 giúp cải thiện sự nhạy cảm của kháng sinh giống như F88 và F90 

nhưng ở nồng độ thử nghiệm cao hơn; trong khi sự có mặt của chalcon F91 ở các 

nồng độ thử nghiệm lại không cho thấy bất kỳ sự khác biệt nào về hiệu quả so với khi 

vắng mặt nó, cùng trên chủng chuẩn. Cả F29 và F91 cùng làm giảm MIC của kháng 

sinh trên ít chủng lâm sàng hơn F88 và F90. 

 Các kết quả thu được lần lượt trên in silico và in vitro đã chứng minh hai chalcon 

F88 và F90 trong tập nội bộ (tham khảo các thông số đặc trưng của chúng [43] trong 

Phụ lục 9) là các ứng viên thuốc tiềm năng giúp điều hòa sự bài xuất thuốc ra khỏi 

tế bào vi khuẩn qua trung gian bơm NorA, và qua đó làm giảm hiện tượng kháng 

thuốc trong các bệnh nhiễm trùng. Các kết quả này cũng đồng thời cho thấy mối liên 

hệ hữu cơ giữa thử nghiệm in vitro và sàng lọc in silico.  

 Bằng nghiên cứu thực nghiệm, khả năng áp dụng của các công cụ in silico được 

tạo ra trong nghiên cứu này hướng đến sự ức chế P-gp và NorA được khẳng định lại 

một lần nữa, bên cạnh các đánh giá thống kê trên máy tính. Trong đó, các kết quả dự 

đoán trên P-gp đã được sử dụng cho NorA một cách hiệu quả và có thể được giải 

thích là do sự trùng lặp phối tử của hai loại bơm ngược này [17]. Qua sự phân tích 

như vậy, các chalcon “lead” này cũng được kỳ vọng sẽ cho hiệu quả ức chế tương tự 

trên P-gp ở tế bào ung thư, giúp khôi phục hiệu quả của liệu pháp hóa trị ở các bệnh 

nhân ung thư.  
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 Dựa trên các nghiên cứu in silico và in vitro đã thực hiện, một số nhận xét về 

mối quan hệ cấu trúc - tác dụng (SAR) được rút ra từ 04 chalcon F29, F88, F90 và 

F91 như sau: 

- Vòng A với nhóm thế hydroxy ở vị trí ortho (nhóm cho liên kết hydro, kết hợp với 

nhóm nhận liên kết hydro là carbonyl lân cận) hoặc thay vòng A bằng nhóm 

phenothiazin (nhóm cho liên kết hydro (NH) và tương tác vòng thơm-vòng thơm) 

giúp tăng sự tương tác giữa phối tử với khoang gắn kết của protein và có thể làm tăng 

khả năng ức chế bơm. 

- Vòng B với các nhóm thế methoxy (nhóm nhận liên kết hydro, tương tác kỵ nước) 

và đặc biệt là nhóm thế halogen clor (tương tác kỵ nước) là có lợi cho hoạt tính ức 

chế so với nhóm thế phân cực hơn là dimethyl amino (tạo tương tác kém và giảm tính 

thấm). 

- Nhóm thế ở vị trí para của vòng B cần cho sự ức chế P-gp hơn là sự ức chế NorA 

(theo 02 giả thuyết pharmacophore được xây dựng, cũng như kết quả thử hoạt tính 

của 03 chalcon F88, F90 và F91). 

 Trong nghiên cứu hoạt tính gây độc tế bào, F88 và F90 cũng là hai trong số các 

chalcon biểu lộ độc tính hứa hẹn trên các tế bào rhabdomyosarcoma với IC50 < 20 

µM, nhưng hầu như không cho thấy độc tính trên dòng tế bào lành tính LLC-PK1 

[43]. Sự hiện diện của dị vòng phenothiazin ở vòng A và nhóm thế tích điện âm (clor) 

ở vị trí số 2 (F88) hoặc hai nhóm methoxy ở các vị trí số 2 và số 4 (F90) của vòng B 

được xác định là giúp làm gia tăng đáng kể độc tính tế bào. Như vậy, các yếu tố cấu 

trúc này là cơ sở chung cho tác dụng của các chalcon dị vòng trên các tác nhân gây 

bệnh, bao gồm độc tính mạnh và chọn lọc trên tế bào ung thư và khả năng đảo ngược 

MDR qua trung gian bơm ngược trên vi khuẩn. 
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KẾT LUẬN VÀ KIẾN NGHỊ 

 Nghiên cứu này đã thực hiện được mục tiêu đặt ra ban đầu với bốn nội dung, 

bao gồm thiết lập các mô hình máy tính dựa trên phối tử (nội dung 1) và dựa trên cấu 

trúc (nội dung 2), sàng lọc in silico sử dụng các công cụ máy tính thu được (nội dung 

3) và sàng lọc in vitro dựa trên các kết quả máy tính thu được (nội dung 4). Cụ thể 

như sau: 

1. Trong phương pháp dựa vào phối tử: 

• Các mô hình học máy đơn lẻ và kết hợp có khả năng phân loại tốt chất ức chế 

và chất không ức chế P-gp (biến nhị phân 1 và 0) được xây dựng và đánh giá 

từ một tập dữ liệu hơn 2000 chất đa dạng về cấu trúc. Tương tự, các mô hình 

đơn lẻ và kết hợp mạnh cũng được tạo ra từ xấp xỉ 500 chất có cấu trúc khác 

nhau cho mục đích dự đoán hoạt tính ức chế P-gp (biến liên tục IC50). 

• Hai bản đồ nhận thức cho bốn lớp hoạt tính liên quan đến sự ức chế P-gp của 

người và NorA của S. aureus đã được tạo ra bằng các kỹ thuật đo lường đa 

hướng (MDS) và phân tích tương hợp (CA), từ một tập dữ liệu nhỏ 54 chất. 

Dựa trên các bản đồ này, một tập hợp bảy quy tắc cho các thông số mô tả và 

dấu vân tay được rút ra để giải quyết vấn đề về sự hỗn tạp phối tử giữa hai 

loại bơm ngược. 

• Các yếu tố pharmacophore của chất ức chế P-gp mạnh và chất ức chế NorA 

nhưng không ức chế P-gp được xác định bằng chiến lược dựa trên phối tử để 

bổ sung cho các điều kiện sàng lọc. Trong đó, tính kỵ nước (cao hơn với P-

gp) và một nhóm nhận liên kết hydro là cần thiết cho sự ức chế cả P-gp và 

NorA, còn các vòng thơm và một nhóm cho liên kết hydro lại giúp cho sự ức 

chế chỉ NorA. 

2. Trong phương pháp dựa vào cấu trúc của protein, các mô hình tương đồng của 

P-gp được tạo ra để thay cho cấu trúc tinh thể tia X vẫn chưa được phân giải của 

nó. Qua đánh giá, mô hình tương đồng tốt nhất với khoang gắn kết thuốc có thể 

tích lớn ở vị trí trung tâm được xác định cho nghiên cứu docking.  
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3. Quá trình sàng lọc in silico bằng các công cụ máy tính được áp dụng cho hai 

thư viện nội bộ và Ngân hàng Thuốc để tìm kiếm các hợp chất mới hoặc đã biết, 

có khả năng ức chế P-gp và/hoặc NorA một cách hiệu quả. Kết quả thu được từ 

hai tập dữ liệu này là các chất “hit” mà chúng có thể giúp làm giảm hiện tượng 

đề kháng đa thuốc qua trung gian bơm ngược. 

4. Nghiên cứu thực nghiệm tác dụng ức chế P-gp gặp nhiều khó khăn và chưa thể 

triển khai với các điều kiện hiện có tại Việt Nam. Tuy nhiên với sự tồn tại của 

các chất đồng ức chế P-gp của người và NorA của S. aureus như được đề cập, 

tác dụng ức chế bơm ngược có thể được kiểm tra thông qua các thử nghiệm trên 

vi khuẩn. Kết quả sàng lọc in vitro trên S. aureus đã xác nhận F88 và F90 là các 

chalcon “lead” có tác dụng ức chế bơm NorA, bởi vì hai chất này giúp làm tăng 

tính nhạy cảm với ciprofloxacin của các chủng SA kháng thuốc ở các nồng độ 

xác định mà ở đó chúng không có tác dụng kháng khuẩn. 

Qua đó, một số kiến nghị được rút ra từ đề tài nghiên cứu này, gợi ý cho các 

hướng nghiên cứu tiếp theo trên bơm ngược và các chất ức chế bơm: 

1. Về phương diện máy tính: (i) có thể ứng dụng các phần mềm và thuật toán ưu 

việt hơn, chẳng hạn như giúp khắc phục những hạn chế của các phương pháp 

hiện có, giải quyết được tính linh động về hình thể túi gắn kết của protein, …; 

(ii) sử dụng cấu trúc tinh thể được phân giải của các protein màng (P-gp, NorA) 

nếu chúng sẵn có trong thời gian tới để thay cho mô hình tương đồng khi nghiên 

cứu docking; (iii) phát triển các tập dữ liệu sinh học lớn, đa dạng và đồng nhất, 

trong đó các giá trị hoạt tính của các chất (chẳng hạn như IC50) có thể so sánh 

được với nhau, giúp làm tăng khả năng ngoại suy của các mô hình được xây 

dựng từ các tập dữ liệu này. 

2. Có thể mở rộng nghiên cứu riêng lẻ hoặc kết hợp trên một số bơm ngược khác 

ở người như MRP1/ABCC1, MRP2/ABCC2, BCRP/ABCG2, … và ở vi khuẩn 

như NorB, NorC, MepA, … của S. aureus; MexAB-OprM, MexCD-OprJ, 

MexEF-OprN của P. aeruginosa; AcrAB-TolC của E. coli; … Ngoài ra, cần 
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xem xét khả năng tương tác thuốc có thể xảy ra do hiệu quả ức chế bơm (tính 

chất antitarget), cũng như độ an toàn và độc tính của các chất nghiên cứu. 

3. Đối với các chất “hit”, có thể tiến hành tổng hợp và thử nghiệm với nhiều mô 

hình in vitro và in vivo khác nhau để kiểm tra khả năng ức chế bơm. Còn đối 

với các chất “lead”, có thể nghiên cứu tối ưu hóa cấu trúc nhằm thu được các 

ứng viên thuốc có tiềm lực mạnh hơn và an toàn hơn trước khi tiến hành các 

bước thực nghiệm sâu hơn. 

4. Có thể cân nhắc một số chiến lược Hóa Dược khác như phát triển các chất hướng 

đặc hiệu đến các tế bào đề kháng, các chất làm giảm sự biểu lộ của bơm ngược 

bằng cách biến đổi con đường tín hiệu trong tế bào, … hoặc ngoài phạm vi Hóa 

Dược như sử dụng các kỹ thuật nano (vi hạt, polymer) giúp chuyển giao thuốc 

liều cao đến đúng mục tiêu điều trị. 
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PHỤ LỤC 

PHỤ LỤC 1. Cấu trúc 95 chalcon nội bộ. 
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PHỤ LỤC 2. Tập hợp 24 thuộc tính đóng vai trò là biến độc lập trong các mô hình 

phân loại chất ức chế và chất không ức chế P-gp. 

Mã thuộc tính Loại Mô tả 

PEOE_VSA_FPPOS 
Thông số mô tả 

MOE 2D 
Diện tích bề mặt vdw dương, có cực, theo phần 

AATSC7c 

Thông số mô tả 

PaDEL 2D 

Tự tương quan Broto-Moreau trung tâm trung bình - 

lag 7/được trọng số hóa bởi điện tích 

MATS1s 
Tự tương quan Moran - lag 1/được trọng số hóa bởi 

trạng thái I 

SpMax3_Bhv 

Giá trị eigen tuyệt đối lớn nhất của ma trận biến đổi 

Burden - n 3/được trọng số hóa bởi thể tích van der 

Waals tương đối 

SpMin2_Bhe 

Giá trị eigen tuyệt đối nhỏ nhất của ma trận biến đổi 

Burden - n 2/được trọng số hóa bởi điện âm Sanderson 

tương đối 

SpMin8_Bhe 

Giá trị eigen tuyệt đối nhỏ nhất của ma trận biến đổi 

Burden - n 8/được trọng số hóa bởi điện âm Sanderson 

tương đối 

SpMin5_Bhi 

Giá trị eigen tuyệt đối nhỏ nhất của ma trận biến đổi 

Burden - n 5/được trọng số hóa bởi khả năng ion hóa 

đầu tiên tương đối 

ETA_Shape_X Chỉ số hình dạng X 

n8HeteroRing Số vòng 8 chứa dị tố (N, O, P, S, hoặc halogen) 

nF8HeteroRing 
Số vòng 8 hợp nhất chứa dị tố (N, O, P, S, hoặc 

halogen) 

JGI6 Chỉ số tích điện topo trung bình của thứ tự 6 

JGI7 Chỉ số tích điện topo trung bình của thứ tự 7 

VE1_D 
Tổng hệ số của vector eigen sau cùng từ ma trận 

khoảng cách topo 

MACCSFP30 Chuỗi MACCS 
CQ(C)(C)A*  

(Q4 không phải C, được gắn kết >= 3 C) 

PubchemFP122 

Dấu vân tay 

Pubchem 

>= 2 vòng cỡ 3 bất kỳ 

PubchemFP534 S-C:C-O 

PubchemFP741 Oc1cc(S)ccc1 

PubchemFP749 Nc1cc(N)ccc1 

PubchemFP772 Nc1c(Br)cccc1 

SubFP41 

Dấu vân tay 

dưới cấu trúc 

(substructure)  

1,2-Diol 

SubFP48 Aldehyd 

SubFP62  Giống halogen acetal  

SubFP84 Acid carboxylic  

SubFP157 Semicarbazon 

*A: Bất kỳ ký hiệu nguyên tố bảng tuần hoàn hợp lệ nào; Q: Dị tố; bất kỳ nguyên tử 

không phải C hoặc H. 

  



 

 

 

PHỤ LỤC 3. Các mô hình phân loại được tạo ra từ tập huấn luyện đa dạng. 

(Mô hình mạng nơron và SVM: Tham khảo các thông số trong Mục 2.2.4) 

 

Mô hình C5.0 

 



 

 

 

Mô hình hồi quy logistic 

 

Phương trình cho “0” 

+ 0,00000000000000000000 

 

Phương trình cho “1” 

115,7*AATSC7c - 5,207*ETA_Shape_X + 6,81*JGI6 + 32,75*JGI7 - 

4,006*MACCSFP30 + 1,62*MATS1s - 6,913*PEOE_VSA_FPPOS - 

16,33*PubchemFP122 - 17,24*PubchemFP534 - 4,213*PubchemFP741 - 

2,503*PubchemFP749 - 18,07*PubchemFP772 + 0,9461*SpMax3_Bhv + 

5,928*SpMin2_Bhe + 2,32*SpMin5_Bhi + 1,423*SpMin8_Bhe + 18,64*SubFP157 

- 2,177*SubFP41 - 17,88*SubFP48 - 19,4*SubFP62 - 2,539*SubFP84 + 

2,614*VE1_D - 19,3*n8HeteroRing - 1,337*nF8HeteroRing - 17,69 

  



 

 

 

Mô hình CHAID 

 
 



 

 

 

Mô hình C&R Tree 

 
  



 

 

 

Mô hình mạng Bayesian 

 

 
 

  



 

 

 

Mô hình QUEST 

 
 



 

 

 

Mô hình mặt nghiêng quyết định  

 

STT Phân đoạn Điểm Độ phủ (n) Tần số Xác suất 

 Tất cả phân đoạn bao gồm phần còn lại  1690 952 56,33 % 

1 

SpMin2_Bhe, SpMin5_Bhi 

SpMin2_Bhe > 1,89 và 

SpMin5_Bhi > 1,41 và 

SpMin5_Bhi ≤ 1,48 

1 59 59 100 % 

2 

PEOE_VSA_FPPOS, SpMax3_Bhv 

PEOE_VSA_FPPOS > 0,02 và 

PEOE_VSA_FPPOS ≤ 0,03 và 

SpMax3_Bhv > 3,7 

1 57 56 98,25 % 

3 
SpMin5_Bhi 

SpMin5_Bhi > 1,41 và 

SpMin5_Bhi ≤ 1,48 

1 99 84 84,85 % 

4 
SpMax3_Bhv 

SpMax3_Bhv > 3,78 
1 86 71 82,56 % 

5 

SpMin2_Bhe, AATSC7c 

SpMin2_Bhe > 1,85 và 

AATSC7c > 0 và 

AATSC7c ≤ 0 

1 61 56 91,80 % 

 Phần còn lại  1328 626 47,14 % 

 

 



 

 

 

PHỤ LỤC 4. Tập hợp 34 thuộc tính đóng vai trò là biến độc lập trong các mô hình 

dự đoán hoạt tính ức chế P-gp. 

Mã thuộc tính Loại Mô tả 

diameter 

Thông số 

mô tả 

MOE 2D 

Độ lệch tâm đỉnh lớn nhất trong biểu đồ 

GCUT_PEOE_3 PEOE tích điện GCUT (3/3) 

a_nCl Số nguyên tử clor 

PEOE_RPC+ Điện tích từng phần dương tương đối 

PEOE_VSA_FHYD Diện tích bề mặt vdw kỵ nước, theo phần 

PEOE_VSA_FPNEG Diện tích bề mặt vdw âm, có cực, theo phần 

PEOE_VSA_FPPOS Diện tích bề mặt vdw dương, có cực, theo phần 

AATSC6p 

Thông số 

mô tả 

PaDEL 

2D 

Tự tương quan Broto-Moreau trung tâm trung bình - lag 

6/được trọng số hóa bởi khả năng phân cực 

MATS8e 
Tự tương quan Moran - lag 8/được trọng số hóa bởi điện âm 

Sanderson 

MATS8s 
Tự tương quan Moran - lag 8/được trọng số hóa bởi trạng 

thái I 

GATS2c Tự tương quan Geary - lag 2/được trọng số hóa bởi điện tích 

VE2_DzZ 
Tổng hệ số trung bình của vector eigen sau cùng từ ma trận 

Barysz/được trọng số hóa bởi số nguyên tử 

VE1_Dzi 
Tổng hệ số của vector eigen sau cùng từ ma trận Barysz/được 

trọng số hóa bởi khả năng ion hóa đầu tiên 

VE1_Dzs 
Tổng hệ số của vector eigen sau cùng từ ma trận Barysz/được 

trọng số hóa bởi trạng thái I 

VE2_Dzs 
Tổng hệ số trung bình của vector eigen sau cùng từ ma trận 

Barysz/được trọng số hóa bởi trạng thái I 

SpMax2_Bhm 
Giá trị eigen tuyệt đối lớn nhất của ma trận biến đổi Burden 

- n 2/được trọng số hóa bởi số khối tương đối 

SpMin6_Bhm 
Giá trị eigen tuyệt đối nhỏ nhất của ma trận biến đổi Burden 

- n 6/được trọng số hóa bởi số khối tương đối 

SpMin7_Bhm 
Giá trị eigen tuyệt đối nhỏ nhất của ma trận biến đổi Burden 

- n 7/được trọng số hóa bởi số khối tương đối 

SpMax2_Bhv 
Giá trị eigen tuyệt đối lớn nhất của ma trận biến đổi Burden 

- n 2/được trọng số hóa bởi thể tích van der Waals tương đối 

SpMin7_Bhv 
Giá trị eigen tuyệt đối nhỏ nhất của ma trận biến đổi Burden 

- n 7/được trọng số hóa bởi thể tích van der Waals tương đối 

SpMin2_Bhe 
Giá trị eigen tuyệt đối nhỏ nhất của ma trận biến đổi Burden 

- n 2/được trọng số hóa bởi điện âm Sanderson tương đối 

SpMin3_Bhe 
Giá trị eigen tuyệt đối nhỏ nhất của ma trận biến đổi Burden 

- n 3/được trọng số hóa bởi điện âm Sanderson tương đối 

SpMax2_Bhi 

Giá trị eigen tuyệt đối lớn nhất của ma trận biến đổi Burden 

- n 2/được trọng số hóa bởi khả năng ion hóa đầu tiên tương 

đối 

SpMax3_Bhi 

Giá trị eigen tuyệt đối lớn nhất của ma trận biến đổi Burden 

- n 3/được trọng số hóa bởi khả năng ion hóa đầu tiên tương 

đối 

minHBint6 
Các thông số mô tả trạng thái E tối thiểu của độ mạnh cho 

các liên kết hydro tiềm năng của độ dài đường 6 

minHother 
Trạng thái E loại nguyên tử H tối thiểu: H trên aaCH, dCH2 

hoặc dsCH 

maxaaCH Trạng thái E loại nguyên tử tối đa: :CH: 

LipoaffinityIndex Chỉ số ái lực thân dầu 

IC4 Chỉ số nội dung thông tin (đối xứng lân cận của thứ tự 4) 

  



 

 

 

Mã thuộc tính Loại Mô tả 

nAtomLAC 

Thông số 

mô tả 

PaDEL 

2D 

Số nguyên tử trong chuỗi béo dài nhất 

MLFER_BH Tính kiềm liên kết hydro hòa tan tổng thể hoặc tổng cộng 

n5HeteroRing Số vòng 5 chứa dị tố (N, O, P, S, hoặc halogen) 

GGI9 Chỉ số tích điện topo của thứ tự 9 

VE1_D 
Tổng hệ số của vector eigen sau cùng từ ma trận khoảng cách 

topo 

 

  



 

 

 

PHỤ LỤC 5. Các mô hình dự đoán được tạo ra từ tập huấn luyện đa dạng. 

(Mô hình mạng nơron và SVM: Tham khảo các thông số trong Mục 2.2.4) 

 

Mô hình CHAID 

  



 

 

 

Mô hình C&R Tree 

 



 

 

 

Mô hình hồi quy 

 

pIC50 = 0,06205*diameter + 0,4806*GCUT_PEOE_3 + 0,1267*a_nCl + 

1,69*PEOE_RPC+ + 8,605*PEOE_VSA_FHYD + 8,454*PEOE_VSA_FPPOS + 

1,108*AATSC6p + 0,5715*MATS8e + 0,1708*MATS8s + 0,8089*GATS2c + 

21,67*VE2_DzZ - 1,046*VE1_Dzi - 1,139*VE1_Dzs + 28,5*VE2_Dzs + 

1,91*SpMax2_Bhm + 0,9249*SpMin6_Bhm + 1,739*SpMin7_Bhm - 

0,4505*SpMax2_Bhv - 1,427*SpMin7_Bhv + 0,7218*SpMin2_Bhe - 

0,01277*SpMin3_Bhe - 0,622*SpMax2_Bhi + 2,18*SpMax3_Bhi - 

0,1878*minHBint6 - 0,8197*minHother + 0,08064*maxaaCH - 

0,113*LipoaffinityIndex + 0,3266*IC4 + 0,1595*nAtomLAC - 

0,1851*MLFER_BH - 0,284*n5HeteroRing + 2,085*GGI9 + 0,1197*VE1_D - 

20,78 

  



 

 

 

PHỤ LỤC 6. Tập hợp 21 thuộc tính đóng vai trò là biến trong bản đồ nhận thức. 

Mã thuộc tính Loại Mô tả 

diameter (dia) 

Thông số  

mô tả  

MOE 2D 

Độ lệch tâm đỉnh lớn nhất trong biểu đồ 

BCUT_PEOE_2 (BP2) PEOE tích điện BCUT (2/3) 

GCUT_PEOE_2 

(GP2) 
PEOE tích điện GCUT (2/3) 

balabanJ (bJ) Khả năng kết nối tổng khoảng cách trung bình Balaban 

Q_VSA_FNEG (QVF) Diện tích bề mặt vdw âm, theo phần 

ATSC2m (A2m) 

Thông số  

mô tả 

PaDEL 2D 

Tự tương quan Broto-Moreau trung tâm - lag 2/được 

trọng số hóa bởi số khối 

ATSC4m (A4m) 
Tự tương quan Broto-Moreau trung tâm - lag 4/được 

trọng số hóa bởi số khối 

ATSC1s (A1s) 
Tự tương quan Broto-Moreau trung tâm - lag 1/được 

trọng số hóa bởi trạng thái I 

AATSC6v (AA6v) 
Tự tương quan Broto-Moreau trung tâm trung bình - lag 

6/được trọng số hóa bởi thể tích van der Waals 

AATSC4s (AA4s) 
Tự tương quan Broto-Moreau trung tâm trung bình - lag 

4/được trọng số hóa bởi trạng thái I 

MATS4s (M4s) 
Tự tương quan Moran - lag 4/được trọng số hóa bởi trạng 

thái I 

SpMAD_DzZ (SpM) 
Độ lệch phổ tuyệt đối trung bình từ ma trận Barysz/được 

trọng số hóa bởi số nguyên tử 

ASP-3 (ASP3) Đường dẫn đơn giản trung bình, thứ tự 3 

AVP-6 (AVP6) Đường dẫn hóa trị trung bình, thứ tự 6 

nHCsatu (nHCs) 
Tính trạng thái E loại nguyên tử H: H trên C sp3 gắn với 

C chưa bão hòa 

minHCsatu (minHCs) 
Trạng thái E loại nguyên tử H tối thiểu: H trên C sp3 gắn 

với C chưa bão hòa 

ETA_BetaP_ns_d 

(EBPnsd) 

Đo các electron đơn lẻ đi vào cộng hưởng liên quan đến 

kích thước phân tử 

MDEO-22 (MDEO22) 
Ngưỡng khoảng cách phân tử giữa tất cả nguyên tử oxy 

thứ yếu 

MACCSFP128 

(MFP128) Chuỗi 

MACCS 

ACH2AAACH2A*  

(các nhóm CH2 được phân cách bởi 4 liên kết) 

MACCSFP144 

(MFP144) 

Anot%A%Anot%A* 

(các nguyên tử được phân cách bởi (!:):(!:)) 

PubchemFP2 (PFP2) 
Dấu vân tay 

Pubchem  
>= 16 H 

*A: Bất kỳ ký hiệu nguyên tố bảng tuần hoàn hợp lệ nào. 

 

  



 

 

 

PHỤ LỤC 7. Giá trị trung bình của 18 thông số mô tả được tính cho 4 lớp hoạt tính 

khi xây dựng bản đồ MDS. 

 P A D N 

diameter 0,21 0,38 0,50 0,35 

BCUT_PEOE_2 0,48 0,78 0,51 0,77 

GCUT_PEOE_2 0,44 0,68 0,48 0,71 

balabanJ 0,51 0,35 0,32 0,39 

Q_VSA_FNEG 0,49 0,77 0,45 0,68 

ATSC2m 0,57 0,51 0,38 0,30 

ATSC4m 0,58 0,51 0,39 0,54 

ATSC1s 0,65 0,54 0,81 0,59 

AATSC6v 0,27 0,32 0,47 0,51 

AATSC4s 0,52 0,39 0,37 0,37 

MATS4s 0,57 0,38 0,35 0,40 

SpMAD_DzZ 0,18 0,29 0,56 0,28 

ASP-3 0,41 0,52 0,58 0,57 

AVP-6 0,39 0,50 0,59 0,39 

nHCsatu 0,37 0,00 0,21 0,00 

minHCsatu 0,38 0,00 0,40 0,00 

ETA_BetaP_ns_d 0,34 0,20 0,36 0,23 

MDEO-22 0,18 0,00 0,14 0,00 

 

  



 

 

 

PHỤ LỤC 8. Tần số của 3 dấu vân tay được tính cho 4 lớp hoạt tính khi xây dựng 

bản đồ CA. 

 P A D N 

MACCSFP128 3 1 16 1 

MACCSFP144 16 1 17 4 

PubchemFP2 13 7 19 7 



 

 

 

PHỤ LỤC 9. Các thông số đặc trưng của 02 chalcon “lead” F88 và F90. 
 

Các thông số đặc trưng của F88 
Tên IUPAC: (E)-3-(2-Chlorophenyl)-1-(10H-phenothiazin-2-yl)prop-2-en-1-on.  

Hiệu suất: 57 %.  

Nhiệt độ nóng chảy: 202 - 203 oC.  

EIMS m/z: 386,0331 [M + Na]+.  

UV (λmax nm, MeOH): 204, 248, 309, 449.  

IR (KBr) cm-1: 3354, 1654, 1590, 754. 
1H-NMR (DMSO) δ ppm: 8,79 (s, 1H, NH); 8,16 (d, J3”- 4” = 7,5 Hz, 1H, H3”); 8,00 

(d, J3-2 = 15,5 Hz, 1H, H3); 7,84 (d, J2-3 = 15,5 Hz, 1H, H2); 7,64 (d, J3’-4’ = 8 Hz, 1H, 

H3’); 7,57 (d, J6”-5” = 7,5 Hz, 1H, H6”); 7,46 (m, 2H, H4”, H5”); 7,30 (s, 1H, H1’); 

7,09 (d, J4’-3’ = 8 Hz, 1H, H4’); 7,01 (m, 1H, H8’); 6,92 (d, J6’-7’ = 7,5 Hz, 1H, H6’); 

6,66 (m, 1H, H7’); 6,66 (d, J9’-8’ = 8 Hz, 1H, H9’). 
13C-NMR (DMSO) δ ppm: 187,7 (C1=O); 142,1 (C3); 141,0 (C13’); 138,2 (C11’); 

136,5 (C2’); 134,2 (C2”); 132,2 (C1”); 131,9 (C3”); 130 (C4”); 128,4 (C8’); 127,9 

(C6”); 127,6 (C5’); 126,2 (C5”); 126,1 (C4’); 124,5 (C7’); 124,4 (C2); 122,7 (C3’); 

115,1 (C12’); 114,5 (C14’); 112,8 (C9’). 

 
Các thông số đặc trưng của F90 
Tên IUPAC: (E)-3-(2,4-Dimethoxyphenyl)-1-(10H-phenothiazin-2-yl)prop-2-en-1-

on.  

Hiệu suất: 49 %.  

Nhiệt độ nóng chảy: 178 - 179 oC. 

EIMS m/z: 388,1154 [M - H]-.  

UV (λmax nm, MeOH): 204, 248, 304, 365.  

IR (KBr) cm-1: 3310, 1643, 1570, 1272, 1150.  
1H-NMR (DMSO) δ ppm: 8,76 (s, 1H, NH); 7,95 (d, J3-2 = 15,5 Hz, 1H, H3); 7,86 

(d, J6”-5” = 8,5 Hz, 1H, H6”); 7,61 (d, J2-3 = 15,5 Hz, 1H, H2); 7,52 (dd, J3’-4’ = 8 Hz, 

J3’-1’ = 1,5 Hz, 1H, H3’); 7,28 (d, J1’-3’ = 1,5 Hz, 1H, H1’); 7,06 (d, J4’-3’ = 8 Hz, 1H, 

H4’); 7,01 (m, 1H, H8’); 6,92 (d, J6’-7’ = 7 Hz, 1H, H6’); 6,80 (m, 1H, H7’); 6,64 (m, 

3H, H9’, H3”, H5”); 3,90 (s, 3H, 2”-OMe); 3,84 (s, 3H, 4’-OMe).  
13C-NMR (DMSO) δ ppm: 187,9 (C1=O); 163,1 (C4”); 160 (C2”); 142,1 (C13’); 

141,2 (C11’); 138,6 (C3); 137,3 (C2’); 130,1 (C6”); 127,9 (C8’); 126,2 (C6’); 126,1 

(C4’); 123,0 (C7’); 122,1 (C2); 122,0 (C3’); 118,9 (C1”); 115,9 (C1’); 115,2 (C12’); 

114,5 (C14’); 112,9 (C9’); 106,3 (C5”); 98,3 (C3”); 55,8 (2’-MeO); 55,5 (4’-CH3O). 

 


