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Resumo: O HIV € o agente etioldgico responsadvel por
uma das mais importantes doencas conhecidas, a Aids.
Com o intuito de controlar os indices de morbidade e
mortalidade, foram desenvolvidas as terapias
antirretrovirais. Apesar de elas promoverem reducdes
nestes indices, alguns pacientes nio t€ém apresentado um
beneficio clinico durdvel devido ao problema da
resisténcia. Nesse estudo, o objetivo foi o de
desenvolver modelos de predi¢do de resisténcia ao
inibidor da HIV-protease Lopinavir para auxiliar os
médicos na avaliacdo da terapia e na escolha do
antirretroviral mais adequado. Foram utilizadas duas
técnicas de modelagem: a regressdo logistica e a rede
neural probabilistica. Os modelos apresentaram bons

desempenhos com valores de acurdcia variando de 89,6%

a 93,6%, sensibilidades de 943% a 100% e
especificidades de 87,8% a 92,2%.
Palavras-chave: Classificadores, Aprendizagem de

Miéquinas, Resisténcia.

Abstract: HIV is the etiological agent responsible for
one of the major known diseases, AIDS. Aiming to
control the morbidity and mortality, antiretroviral
therapies have been developed. Although they promote
reductions in these indices, some patients have not
presented a lasting clinical benefit due to the resistance
problem.. In this study the aim was to develop models
for predicting resistance to the HIV-protease inhibitor
Lopinavir to assist clinicians in evaluating the therapy
and choose the most adequate antiretroviral. Two
modeling techniques were used: logistic regression and
probabilistic neural network. The models showed good
performance with accuracy values ranging from 89.6%
to 93.6%, sensitivity between 94.3% and 100% and
specificity of 87.8% to 92.2%.

Keywords: Classifiers, Machine Learning, Resistance.

Introducao

O virus da imunodeficiéncia humana (HIV) é o
agente etiolégico responsdvel por uma das principais
doengas no mundo, a Aids. Com o intuito de reduzir os
indices de morbidade e mortalidade, assim como um
aumentar a qualidade de vida dos pacientes, foram
desenvolvidos os antirretrovirais [1]. Em alguns
pacientes, esta terapia ndo tem apresentado um
beneficio clinico durdvel, decorrente dos problemas de
resisténcia aos medicamentos [2,3].

A resisténcia pode ser identificada pela genotipagem
e/ou a fenotipagem. O primeiro teste determina
mutagdes genéticas no HIV associadas a resisténcia aos
antirretrovirais, sendo um teste rdpido, menos custoso e
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mais acessivel [4]. A fenotipagem fornece uma medida
quantitativa direta da suscetibilidade do HIV aos
antirretrovirais. E um teste muito caro, mais complexo e
com uma demanda de tempo maior para gerar resultados
[4]. Dessa forma, a utilizagdo do gendtipo no
desenvolvimento de modelos capazes de predizer a
resposta de um paciente a um medicamento pode ser
uma boa alternativa na determinagado de resisténcia.

Estudos vém sendo desenvolvidos visando a
determinacdo de um bom modelo de predicdo fazendo
uso de técnicas de modelagem, tais como regressao
linear [5], redes neurais [6,7], mdquina de vetores de
suporte [8] e arvores de decisdo [9].

O objetivo deste trabalho foi desenvolver modelos
preditivos de resisténcia ao inibidor da HIV-protease
Lopinavir (LPV), usando as técnicas de regressdo
logistica (RL) e a rede neural probabilistica (PNN).

Materiais e métodos

O banco de dados utilizado € constituido por
sequéncias de aminodcidos da enzima protease do gene
pol (polimerase) do HIV-1, subtipo B, de 625 pacientes,
provenientes das regides sul, sudeste, centro-oeste e
nordeste, infectados por este virus. Os dados foram
cedidos pelo Laboratério de Virologia Molecular do
Centro de Ciéncias da Saide da Universidade Federal
do Rio de Janeiro (CCS - UFRJ/Brasil), integrante da
rede de laboratérios de genotipagem do Ministério da
Satde (RENAGENO).

Foi considerado como varidvel resposta a resisténcia
ao inibidor LPV. Para os pacientes que, no tultimo
regime terapéutico, ndo apresentaram resisténcia a essa
droga ou o nivel foi considerado intermedidrio, a
variavel resposta foi codificada com o valor 0, enquanto
que aqueles que apresentaram resisténcia ao
antirretroviral, a variavel foi codificada com o valor 1.
Essas classificagdes foram fornecidas pelo Algoritmo
Brasileiro, um software de interpretacdo de
genotipagem com a fun¢do de localizar as mutagdes
genéticas no HIV e, por meio de um conjunto de regras
pré-estabelecidas, indicar a quais antirretrovirais o virus
apresenta resisténcia.

As varidveis explicativas selecionadas inicialmente
para o desenvolvimento dos modelos foram as posi¢des
com muta¢des mais frequentes encontradas no gene da
HIV-protease associadas a resisténcia ao LPV, com base
na lista da Sociedade Internacional de AIDS (IAS) [10].
A HIV-protease é composta por 99 aminodcidos e as
posicdes sdo representadas por uma notacdo que
consiste na letra correspondente ao nome do aminoacido
da sequéncia consenso, seguido pelo nimero referente a
posicdo do aminodcido. As posi¢des selecionadas foram:
L10,K20,L24,V32,133, M46, 147,150, F53, 154, L63,
A71,G73,L76,V82,184 e L90.
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A codifica¢do dos aminodcidos foi realizada usando
uma representacdo bindria. As posi¢des que
apresentaram alguma mutacdo foram codificadas com
valor 1 enquanto que as posi¢cdes que possuiam o
aminodcido na forma selvagem receberam valor 0.

Das 625 amostras selecionadas para o estudo, 500
constituiram o conjunto de treinamento, utilizado no
desenvolvimento dos modelos e na selecdo das varidveis
explicativas e 125 foram alocadas ao conjunto de teste.
No grupo de treinamento, 400 pacientes ndo
apresentavam resisténcia ao LPV, enquanto que 100
eram resistentes. No grupo de teste, 30 pacientes eram
resistentes e 95 ndo apresentavam resisténcia a esse
medicamento. A selecdo das varidveis foi realizada
usando as técnicas de regressdo logistica, validagdo
cruzada do tipo k-fold e bootstrap.

Das 100 amostras resistentes do conjunto de treino,
foram obtidas 100 amostras por bootstrap que foram
combinadas com 100 amostras da classe de ndo

resistentes do conjunto de treino selecionadas
aleatoriamente com reposi¢cdo, resultando em um
conjunto  equilibrado de 200 amostras. Esse

procedimento foi repetido 1000 vezes, resultando em
1000 subconjuntos. Para cada um desses subconjuntos,
um modelo logistico foi desenvolvido e as varidveis de
cada um desses modelos foram selecionadas pelo
método stepwise, usando o critério de informacdo de
Akaike (AIC). Varidveis presentes em mais de 50% dos
modelos foram selecionadas para compor os modelos
finais.

Para a selecdo do fator de alisamento das redes PNN,
foram obtidos 100 subconjuntos balanceados de 200
amostras da mesma maneira descrita anteriormente.
Para cada um desses subconjuntos, foram
implementadas redes PNN com fatores de alisamento
(variancia) variando de 0,1 a 1 com passos de 0,1. A
drea sob a curva ROC (AUC) média das redes para cada
fator de alisamento foi calculada através da técnica de
validagdo cruzada do tipo k-fold com k igual a 10. Este
procedimento foi repetido para cada uma das 100
amostras bootstrap, e o fator de alisamento com maior
AUC média foi selecionado para cada amostra. O fator
de alisamento final foi definido como a média dos 100
melhores fatores de alisamento obtidos.

Definidas as varidveis e o fator de alisamento da
rede, foram obtidos quatro modelos PNN a partir do
conjunto de treino, sendo cada um deles gerado a partir
de 100 individuos ndo resistentes selecionados
aleatoriamente de um total de 400 e 100 resistentes.

Os modelos foram avaliado usando a acuricia,
sensibilidade, especificidade, AUC e indice Kappa. Para
obter os valores de acurdcia, sensibilidade e
especificidade, o ponto de corte estipulado foi de 0,5.

Os modelos obtidos foram comparados com os
algoritmos de interpretacdo HIVdb (versio 7.0) [11],
Rega (versdo 9.1.0) [12] e ANRS (Agence Nationale de
Recherche sur le Sida) (versdo 2013.09) [13], cujos

desempenhos foram avaliados usando o mesmo
conjunto de teste utilizado .
Softwares — Os dados foram compilados em

planilha eletronica do programa Microsoft Excel® e
para as andlises e desenvolvimento dos modelos foram
utilizados os softwares R versio 3.0.1 e MATLAB
versdao R2009b.

Resultados

Quatro modelos preditivos de resisténcia ao LPV
foram desenvolvidos com base nas metodologias de RL
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e redes PNN, fazendo uso das técnicas de bootstrap e a
validacdo cruzada.

Através da RL foi possivel selecionar dez posi¢des
significativas de mutacdo relacionadas a resisténcia ao
LPV. Foram elas: A71 (64,2%), 154 (95,0%), 184
(89,7%), K20 (88,6%), L10 (92,7%), L24 (76,6%), L33
(50,1%), L90 (93.9%), M46 (85,6%) e V82 (94,3%). O
fator de alisamento obtido pela média dos 100 melhores
fatores das redes PNN foi igual a 0,63.

Os quatro modelos obtidos foram avaliados
utilizando o conjunto de teste. A avaliacdo se baseou na
AUC, acurdcia, sensibilidade, especificidade e indice
Kappa. A Tabela 1 mostra esses indicadores para cada
modelo e na Figura 1 estdo representadas as curvas
ROC.
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Figura 1:
Curvas ROC dos quatro modelos obtidos. Os circulos
correspondem aos pontos de corte de 0,5.

Tabela 1: Desempenho dos modelos obtidos pela rede
neural probabilistica.

Modelo  Modelo  Modelo  Modelo
1 2 3
AUC 0,96 0,96 0,96 0,97
Acuriécia (%) 89,6 920 91,2 93,6
Sensibilidade (%) 943 100 100 97,1
Especificidade (%) 878 889 878 922
Indice Kappa 0,76 0,82 0,80 0,85

Os algoritmos HIVdb, Rega e ANRS classificaram
os dados em trés niveis de resisténcia. Os pacientes
classificados em suscetivel e intermedidrio foram
agrupados no grupo dos ndo resistentes enquanto que
aqueles que foram classificados como resistentes
permaneceram nesta classe. Esse agrupamento foi feito
dessa maneira para acompanhar a classificacio utilizada
pelo Algoritmo Brasileiro, utilizado como referéncia
neste estudo.

A Tabela 2 apresenta o desempenho desses
algoritmos. Pode-se observar que o sistema HIVdb e o
ANRS apresentaram desempenhos proximos.

Tabela 2: Desempenho dos algoritmos HIVdb, Rega e
ANRS.

HIVdb Rega ANRS
AUC 091 0,74 0,94
Acuricia (%) 0,93 0,86 0,97
Sensibilidade (%) 0,36 0,49 0,89
Especificidade (%) 0,96 100 100
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Indice Kappa 0,82 0,58 092

Discussao

Neste estudo, foram desenvolvidos quatro grupos de
classificadores de resisténcia aos inibidores da HIV-
protease LPV baseando-se em duas metodologias (RL e
PNN).

A selecdo das varidveis significativas foi realizada
por meio das técnicas de bootstrap e stepwise na RL. A
combinacdo dessas duas técnicas foi aplicada com o
objetivo de escolher as varidveis mais significantes,
possibilitando uma melhor sele¢do e consequentemente,
uma diminui¢d@o do erro de classificag@o.

Outra caracteristica deste estudo foi a utilizacdo de
dados balanceados em relacdo ao desfecho (resistentes e
ndo resistentes), cujo objetivo foi o de evitar o
surgimento de uma maior tendéncia dos modelos em
responder bem para as classes majoritdrias em
detrimento das minoritdrias. Geralmente, a construcio
de modelos com dados desbalanceados apresenta o risco
de se obter solugdes com um bom desempenho apenas
em dreas com maior abundancia de observacdo nos
dados de entrada, prejudicando caracteristicas
importantes do modelo, como a robustez e capacidade
de generalizacdo [14].

No estudo de Rhee et al. (2006) [15], a rede neural
do tipo feed-forward foi um dos métodos utilizados na
construcdo dos modelos, fazendo uso de um conjunto
completo com 70 posi¢des da HIV-protease e um
conjunto de mutagdes selecionadas pela lista da IAS.
Para o LPV, a acurécia foi igual a 0,76 para o conjunto
completo de posi¢des e 0,73 para o conjunto lista da
IAS, valores inferiores aos encontrados neste estudo.

Pasomsub et al. (2010) [16] também desenvolveu
redes neurais artificiais para predizer o fendtipo a partir
das sequéncias genotipicas. Para o LPV, a AUC foi
igual a 0,92 (0,88 - 0,95). Neste presente estudo, em
termos de AUC, os modelos apresentaram valores
variando de 0,96 a 0,97.

A maioria dos estudos ndo apresenta outras métricas
além da acurdcia, tais como a sensibilidade e
especificidade. Isso limita a interpretacdo do
desempenho do modelo e a comparacdio com os
resultados deste estudo.

Utilizando o mesmo conjunto de teste deste trabalho,
trés algoritmos de interpretacio foram avaliados: HIVdb,
Rega e ANRS. Os modelos do presente estudo
apresentaram desempenhos superiores ao do algoritmo
Rega, e com relacdo aos demais, os desempenhos foram
muito proximos.

Nossos resultados t€m  apresentado  valores
superiores e/ou proximos a de estudos anteriores, o que
demonstra que a metodologia pode ser uma boa
alternativa na classificacdo de pacientes em termos de
resisténcia ao LPV.

Conclusao

Apesar das limitacdes, os modelos propostos neste
trabalho representam uma ferramenta auxiliar inicial na
classificagdo de novos individuos em relacdo ao
desenvolvimento de resisténcia aos inibidores da HIV-
protease, podendo se tornar tteis na escolha da melhor
pratica terapéutica para cada individuo HIV+.
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