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Clasificacion de Bloqueadores de Ikr Basada en Protocolos de Voltage Clamp y
Técnicas de Machine Learning.
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Resumen

La evaluacion de la cardiotoxicidad es clave en el desarrollo
de nuevos compuestos y se suele realizar analizando el grado de
bloqueo que provocan en los canales de potasio relacionados con
el gen humano ether-a-go-go (hERG). El objetivo de este trabajo
es desarrollar un clasificador que determine la preferencia de un
Jdrmaco para unirse a un estado determinado del canal.

Se ha creado un conjunto de 2600, divididos en 13 clases,
bloqueadores virtuales con diferentes afinidades y cinéticas por
los estados conformacionales del canal. Se realizaron
simulaciones utilizando tres protocolos de estimulacion que
aumentan la probabilidad del canal de ocupar ciertos estados.
Para cada simulacion se han tomado tres medidas: 1Cso, la
constante de recuperacion de la corriente de potasio Ik y una
estimacion del tiempo necesario para alcanzar el estado
estacionario. Por lo tanto, se obtuvieron 9 variables por cada
fdarmaco estudiado. Se desarrolld, entrené y evalué un
clasificador en dos pasos. En primer lugar, se usaron mdquinas
de soporte vectorial sobre las ICso para separar las 13 clases en
tres grupos con 4, 5 y 4 clases respectivamente. En segundo
lugar, se usaron redes neuronales en cada grupo para terminar
de clasificar los blogqueadores.

Los tres clasificadores obtuvieron una precision global en los
grupos de test del 90.83, 88.66 y 89.16% respectivamente.

1. Introduccion

La evaluacion preclinica de la cardiotoxicidad de
nuevos farmacos se ha convertido en una prioridad para las
compafiias farmacéuticas debido a potenciales efectos
adversos como arritmias ventriculares [1]. Hoy en dia, la
forma mas comiin de evaluar la seguridad de un farmaco se basa
en medir el bloqueo in vitro que producen en el gen humano
ehter-a-go-go  (hERG) y la prolongacién in vivo del
intervalo QT. Ambos fendomenos han sido relacionados
con la aparicion de Torsades de Pointes (TdP).

Aunque estos test de seguridad han tenido éxito en
evitar que farmacos potencialmente peligrosos llegasen al
mercado, también han evitado el desarrollo de compuestos
con potencial de ser utiles. De hecho, existen farmacos
como el verapamil, reconocido como un potente
bloqueador de la corriente Ik, que no estd asociado al
desarrollo de TdP.

Estudios recientes han demostrado que la evaluacion de
la seguridad de farmacos mejora cuando se tienen en
cuenta las dinamicas y cinéticas de los mismos [2]. Las
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diferencias en la union de un compuesto al canal
dependiendo del estado conformacional en el que se
encuentre el canal pueden alterar significativamente los
valores de la ICso, que es la concentracion de farmaco a la
cual se produce la mitad del bloqueo de una corriente
ionica. A su vez, dichos valores también pueden variar
dependiendo del protocolo de estimulacion utilizado [3].
Por lo tanto, considerar el comportamiento del farmaco y
estandarizar los protocolos empleados es necesario para
mejorar la evaluacién de los mismos. Un estudio reciente
ha propuesto un conjunto de tres protocolos que
maximizan la probabilidad del canal Ik, de encontrarse en
cada uno de los estados posibles [4]. En este trabajo se
utilizaran dichos protocolos con el objetivo de determinar
el estado de unidon preferente haciendo uso de técnicas de
machine learning.

2. Materiales y métodos

2.1. Modelos

Se han utilizado seis variantes del modelo de Markov de
Ik: de ventriculo humano de Fink et al. [5] para simular la
interaccion farmaco-canal, modelos mostrados en la figura
1. El modelo sin farmaco original tiene cinco estados
conformacionales, tres cerrados (Ci, Cz, y Cs), uno abierto
(O) y uno inactivado (I). Se incorporaron otros cinco
estados para representar los estados del canal a los que el
farmaco estd unido (Cig, Cad4, Cizq, Oq and Ig). Las
transiciones entre los estados con y sin farmaco estan
regulados por una constante denominada k. o 1) que se
multiplica por la concentracion de farmaco para obtener la
velocidad de transicion. La liberacion de un compuesto
desde un estado esta marcada por la velocidad de transicion
denominada r c, o, 1).

2.2.  Protocolos

Tres protocolos de voltage clamp (mostrados en la
figura 2) previamente desarrollados se utilizaron para
simular los efectos de los fArmacos [4]. Dichos protocolos,
denominados P40, PO y P-80, maximizan el tiempo que el
canal permanece a 40, 0 y -80 mV
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Figura 1: Modelos de Markov con estados libres (4, By C) y con farmaco (D, E y F). D es la concentracion de farmaco,
ke, ko y ki se multiplican por D para calcular la velocidad de asociacion desde los estados cerrados, abiertos e inactivados
libres a los ocupados respectivamente. rc, ro y r1 son las velocidades de disociacion del compuesto. Las letras rojas indican
estados a los que se une el farmaco. Los nombres de las clases parecen con el modelo de Markov correspondiente.

respectivamente. P40 consiste en un paso de
acondicionamiento de 5 s a 40 mV seguido de un paso de
test de 0.2 s a -60 mV y 0.2 s de recuperacion a -80 mV.
PO es similar a P40 pero el paso de acondicionamiento se
produce a 0 mV. P-80 consiste en un test de 0.5 s a20 mV,
seguido de 0.2 s a-50 mV y un paso de acondicionamiento
de 4.5 s a-80 mV. Los protocolos aumentan la posibilidad
del canal de encontrarse en el estado inactivado, abierto y
cerrado, respectivamente [6].

P40 40mV
5s
-60mV 0.2s
-80mV- 0.2s -80mV
PO
omV
5s
-60mV 0.2s
-80mV- 0.2s -80mV
P-80  yomv
0.5s
802?\/ 4.5s
-80mV- =l

Figura 2: Protocolos de voltage clamp utilizados
para similar los efectos de farmacos.

2.3. Farmacos

Se cred un conjunto de 2600 farmacos virtuales con
diferentes dinamicas y cinéticas por lo estados
conformacionales del canal. Los nombres de las diferentes
clases de compuesto aparecen con el modelo de Markov
correspondiente en la figura 1 y se definen como:
Farmacos que se unen exclusivamente al estado cerrado
(Closed), abierto (Open) e inactivado (Inactivated).
Farmacos que se unen simultdneamente al estado cerrado
y al abierto, con igual afinidad (CO), con preferencia por
el cerrado (ClosedO) o por el abierto (OpenC).
Compuestos que se unen con igual afinidad a los estados
abierto e inactivado (OI), con preferencia por el abierto
(Openl) y con preferencia por el inactivado (InactivO).
Finalmente, farmacos que se unen a los tres estados a la
vez, de igual manera (COI), con mayor afinidad por el
cerrado (ClosedOI), con preferencia por el abierto
(OpenClI) y con preferencia por el inactivado (InactivCO).
En todos los casos, la velocidad de asociacion es igual para
todos los estados bloqueados. La mayor afinidad por un
determinado estado se simula multiplicando por 100 la
constante de disociacion del estado correspondiente. Se
simularon 200 farmacos de cada clase, cuyas contantes k y
r fueron generadas aleatoriamente dentro de un rango de
valores fisioldgicos usando Matlab (Mathoworks Inc.).

3. Resultados

Los efectos de los farmacos virtuales se simularon
usando los tres protocolos mencionados anteriormente.
Para cada simulacion se obtuvieron tres variables por cada
protocolo, 1) ICso, el parametro mas utilizado para evaluar
la seguridad cardiaca, 2) un estimacion basada en
derivadas del ntimero de pulsos requeridos para alcanzar el
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estado estacionario y 3) la constante de recuperacion de la
evolucion de la inhibicion de la corriente de potasio a la
concentracion de la ICso estimada mediante un ajuste
exponencial. Por lo tanto, se obtuvieron 9 variables por
compuesto.

Tras obtener todas las variables se desarrollé un
clasificador en dos pasos para intentar clasificar los
farmacos en las trece clases objetivo (mostradas en la
figura 1). Todo el analisis de datos se realizo con Matlab.

3.1. Maquinas de soporte vectorial

Se realizd un analisis exploratorio de los datos para
visualizar las variables obtenidas. Se construyeron graficos
3D donde se mostraron los valores de cada variable
asignando cada protocolo a un eje. La representacion 3D
de la ICso se muestra en la figura 3 (graficos del resto de
variables no mostrados).

IC50

c
* 0
I
*  Closed
+  OpenC
* co
+  Openl
Inactive

2 OpenCl
InactiveCO
o col

P-80

P4D

Figura 3: representacion 3D de los valores de ICso de los
2600 bloqueadores virtuales. Los ejes representan el —log([1Cso])
obtenido con los tres protocolos (P40, POy P-80).

Como se observa en la figura 3, existen tres grupos
claramente diferenciados entre los farmacos, separables
mediante un hiperplano. Por este motivo se decidio utilizar
maquinas de soporte vectorial (SVM) para crear las
separaciones entre grupos. Por lo tanto, se entrenaron dos
SVMs utilizando un enfoque de uno contra todos. El
primer SVM separaba el grupo superior, considerando
todos los compuestos presentes como una Unica clase
(Figura 4, panel superior). El segundo SVM separaba el
grupo inferior del resto, de nuevo considerando como una
todas las clases presentes en el mismo (Figura 4, panel
inferior). Todos aquellos compuestos que no pertenecieran
a ninguno de los dos grupos anteriores se asignaron al
grupo central.

Este primer paso separaba los fairmacos en tres grupos
utilizando exclusivamente los valores de ICso. El primer
grupo se corresponde con farmacos con mayor afinidad por
el estado cerrado y los que bloqueaban de igual manera el

cerrado y el abierto (Closed, ClosedO, ClosedOI, CO). El
grupo central contenia los compuestos con preferencia por
el estado abierto y con igual afinidad por los tres estados a
la vez (Open, OpenC, Openl, OpenCI, COI). Finalmente,
el grupo inferior agrupaba los compuestos con mayor
afinidad por el estado inactivado y los que bloqueaban
simultaneamente y de igual manera el abierto e inactivado
(Inactivated, InactivO, InactivCO, OI)

Por lo tanto, haciendo uso solamente de la ICso obtenida
para cada protocolo se pueden separar los compuestos en
base a su estado preferente.

Figura 4: Hiperplanos creados mediante los SVMs para
separar los compuestos en tres grupos por los valores de 1Cso
obtenidos con cada protocolo. (4) SVM que separa el grupo
superior (preferencia por el estado cerrado). (B) SVM para
separar el grupo inferior (preferencia por el estado inactivado).
Los puntos azules representan farmacos que pertenecen al grupo
separado y los rojos aquellos que no.

3.2. Redes Neuronales

Tras el primer paso del proceso de clasificacion, se
entrend y evalué un conjunto de tres redes neuronales
utilizando la toolbox de Matlab. Las redes se usaron para
clasificar los farmacos de cada uno de los grupos en las

trece clases objetivo. Los grupos de entrenamiento y test
fueron seleccionados automaticamente por la toolbox. 120,
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126 y 120 farmacos fueron seleccionado para cada uno de
los grupos de test. Para este paso se consideraron las nueve
variables obtenidas. Las redes tienen una capa de entrada
con 9 nodos (tantos como variables usadas), una capa
oculta y una capa de salida con 3, 4 y 3 nodos
respectivamente. El nimero de neuronas en la capa oculta
se selecciond evaluando un rango de 1 a 18 (el doble de las
neuronas de la capa de entrada) y seleccionando el mejor
resultado [7]. Para cada grupo, el mejor resultado se
obtenia con 11, 7 y 9 neuronas respectivamente. Los
resultados para los grupos de test se muestran en la figura
5. La figura muestra una precision total de 90.83, 88.66 y
89.16% para los grupos de test.

A Closed state preference group

4 0 1 B6.5%
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Figura 5: Matrices de confusion de los grupos de test
para las redes neuronales. El numero superior en las
celdas representa el niimero absoluto de fdrmacos y el
inferior el porcentaje relativo. (A) grupo de preferencia
por el estado cerrado. (B) grupo de preferencia por el
estado abierto. (C) grupo de preferencia por el estado
inactivado. Las filas se corresponden con las clases
predichas y las columnas con las clases reales. Celdas
azules muestran los farmacos clasificados correctamente
y las celdas naranjas los incorrectamente clasificados. La
columna de la derecha muestra el valor predictivo positivo
(verde) y ratio de falsos (rojo). La fila de abajo muestra el
ratio de verdaderos positivos (verde) y el ratio de falsos
negativos (rojo). La celda gris oscura muestra la precision
total.

4. Conclusion

Hemos desarrollado una herramienta util para la
clasificacion de farmacos de acuerdo a sus afinidades y
basandonos en medidas obtenidas de protocolos de voltage
clamp y con elevada precision
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