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Este trabalho propde a separacdo de seqiiéncias da protease do HIV-1 na
identificacdo de grupos naturais de acordo com o perfil de aminoacidos
semelhantes, que podem ser Uteis para a caracterizacdo de resisténcia as drogas.
Foi utilizada a técnica Mapas auto-organizaveis (Self Organizing Map, SOM) para
reducdo da dimensionalidade, seguido da andlise de aglomerados utilizando k-
médias. A selecdo de variaveis (posi¢cdes da protease) mantidas no modelo foi
feita observando a variabilidade e utilizando a concordancia Kappa na escolha
destes atributos. O namero de grupos e a avaliacdo dos grupos foram obtidos
comparando os métodos Davies-Bouldin e Silhueta. Ambos os indices mostraram
gue as sequéncias poderiam ser divididas em trés grupos. A analise destes grupos
apresentou uma boa separacdo dos dados, com um grupo, contendo apenas
individuos resistentes e mais do subtipo B e um segundo grupo, com 93,29% de
seus individuos caracterizados pelo subtipo C. Analisando o perfil de mutacfes e
polimorfismos de cada grupo, observamos caracteristicas concordantes com

descri¢cbes na literatura.
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This paper proposes the separation of the protease sequences of HIV-1 in
the identification of natural groups according to the amino acid profile similar, which
may be useful for the characterization of drug resistance. Technique was used Self
Organizing Map (SOM) to reduce the dimensionality, followed by cluster analysis
with k-means. The selection of variables in the model was made by observing the
variable and using the Kappa in the choice of these attributes. The number of
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Capitulo 1

INTRODUCAO

A infecgdo pelo virus da imunodeficiéncia humana (Human Immunodeficiency
Virus, HIV) atinge cerca de 33 milhdes de pessoas ao redor do mundo, incluindo
aquelas cuja infeccdo progrediu para a sindrome da imunodeficiéncia adquirida
(Acquired Immune Deficiency Syndrome, AIDS), segundo o Boletim epidemioldgico
anual de AIDS de 2007. A Africa concentra 23 milhées destes individuos e mais de 1,5
milhdes residem na América Latina (UNAIDS, 2009).

Somente no ano de 2007, 2,7 milh6es de novos casos da infecgdo foram
notificados, enquanto cerca de 2,0 milhdes de individuos, entre adultos e criancas,
foram a 6bito (UNAIDS, 2009). Na América Latina, a epidemia HIV/AIDS acomete hoje
em torno de 1,6 milhSes de individuos, com 100.000 novas infec¢Bes notificadas em
2007. No Brasil, assim como no resto do mundo, os ndmeros desta epidemia séo
bastante significativos, representando um terco dos individuos infectados na América
Latina (UNAIDS, 2009). A figura 1.1 mostra a distribuicdo mundial de pessoas vivendo

com o HIV em 2007.
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Figura 1.1: Estimativa de pessoas - 33 milhdes [30-36 milhdes] - vivendo com

HIV em 2007 — Adaptada de UNAIDS (2009) — A global view of HIV infection

A andlise filogenética do HIV em humanos classifica o virus em dois grandes
tipos HIV-1 e HIV-2. O HIV-1 é o de maior ocorréncia em todo o mundo e pode ser
classificado em diferentes subtipos de acordo com caracteristicas associadas a
variagdes genéticas (KANTOR e KATZENSTEIN, 2004).

Dentre os subtipos do HIV-1, o mais prevalente no mundo é o subtipo C, que
concentra a sua area de ocorréncia em regiées muito populosas e com altas taxas de
infeccdo pelo HIV-1, como o Sul da Africa e india. Nos paises centrais, Europa e
Estados Unidos, o subtipo circulante predominante é o B. No Brasil, os subtipos virais
mais frequientes sdo o0 B e F (WALERIA-ALEIXO et al, 2008, GONZALEZ et al, 2007),
seguidos do subtipo C, que se concentra principalmente na regido Sul do pais
(BRINDEIRO et al, 2003).

O advento da terapia com alta atividade antirretroviral (Highly Active
Antiretroviral Therapy, HAART) ocasionou a diminuicdo da mortalidade e morbidade
pela infec¢do do HIV-1, no entanto, a evolugdo do virus revela mecanismos de escape
e mutagcbes que acarretam resisténcia viral e consequente falha terapéutica

(RAMBAUT et al, 2004).



Esta grande diversidade e complexidade das mutacBes relacionadas a
resisténcia no HIV-1 as drogas utilizadas na HAART dificultam o tratamento e o
controle da infeccao pelo HIV-1 e da evolucdo a AIDS. A resisténcia aos farmacos é
considerada o maior obstaculo ao sucesso da terapia contra a infeccdo pelo HIV-1,
representando a grande responsavel pelas falhas terapéuticas que impedem a
supressdo completa do virus. E importante considerar as possiveis posicbes de
mutacdes nos diferentes subtipos virais para auxiliar a escolha das drogas utilizadas,
principalmente apds a ocorréncia de falha terapéutica.

As diferengas genOmicas entre os distintos subtipos virais podem ocasionar a
codificacdo de aminoé&cidos diferentes nas proteinas, inclusive nas enzimas alvo dos
medicamentos, como a protease (SANCHES et al, 2007). Estes variantes precisam ser
considerados na escolha das drogas durante a terapia antirretroviral, uma vez que
este tratamento tem sido desenvolvido baseando-se na sequéncia do subtipo B e os
efeitos decorrentes da combinacdo das mutacdes de resisténcia a droga e o0s
polimorfismos naturais de subtipos ndo-B ainda vém sendo elucidados (SANCHES et
al, 2007).

Os testes para determinacéo de resisténcia podem ser de dois tipos:

a) fenotipicos, que mensuram diretamente a replicacdo viral,
porém exigem muito tempo e os custos sdo elevados;

b) genotipicos, que sdo baseados no sequenciamento das
enzimas alvo de acdo dos farmacos (protease e transcriptase reversa),
sendo mais rapidos e menos custosos, entretanto, apresentam dificil
interpretacéo dos dados (BEERENWINKEL et al, 2002).

Um sistema padronizado para interpretacao genotipica vem sendo utilizado, no
qual as sequéncias sdo comparadas com a sequéncia consenso do subtipo B.
Geralmente as mutag¢Bes sdo indicadas por uma letra (referente ao aminoécido)
seguida por um numero (posicdo do residuo do aminoacido) e outra letra referente a
substituicdo (por exemplo, L10F). Estas posicfes sdo comparadas a sequéncia
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original do virus (selvagem) para determinar as modificacdes. Sao0 muitos os sites
disponiveis na Web para tal fim, destacando-se a Sociedade Internacional de AIDS
(International AIDS Society, IAS), Los Alamos database, Stanford HIV Drug resistence
e HIV Resistence Web (KANTOR e KATZENSTEIN, 2004). Uma grande limitacdo
destes sistemas que atinge diretamente os paises periféricos, incluindo o Brasil, é a
restricdo ao subtipo B, visto que outros subtipos, como o C, também sao circulantes
nestas regides.

Mesmo na auséncia de tratamento, as sequéncias da Transcriptase Reversa
(Reverse Transcriptase, RT) e da protease dos subtipos B e ndo—B sdo polimoérficas
em aproximadamente 40% dos primeiros 240 aminoacidos da RT e em 30% dos 99
aminoacidos da protease (KANTOR e KATZENSTEIN, 2004). Algumas destas
substituicdes sdo associadas a resisténcia no subtipo B, como as posi¢bes 10, 20, 36,
63, 71 e 77 da protease e posicBes 69, 75, 98, 106, 118 e 179 da RT (KANTOR e
KATZENSTEIN, 2004). Sendo assim, tornam-se relevantes estudos de resisténcia
considerando subtipos n&o-B para melhor compreensdo dos mecanismos e
substituicdes nas sequéncias envolvidas nestes casos.

A determinacao de um modelo de predi¢cdo do fenoétipo de resisténcia do HIV-1
as drogas, a partir do genétipo, vem sendo pesquisado por diferentes técnicas,
destacando-se a aplicacdo de métodos estatisticos e algoritmos de aprendizagem de
maquina (Machine Learning, ML) (BONET et al, 2007), programas computacionais que
melhoram o desempenho automaticamente por meio da experiéncia.

Dentre as técnicas de ML citadas na literatura, destaca-se a utilizagdo de redes
neurais artificiais (Artificial Neural Networks, ANNs) (WANG e LARDER, 2003;
ROGNVALDSSON, 2004; BONET, 2007), a analise de correspondéncias multiplas
(BUNGNON et al, 2000 apud BEERENWINKEL et al, 2002), a utilizagdo maquinas de
vetor de suporte (Suport Vector Maquine, SVMs) (BONET et al, 2007), aprendizagem

nado-supervisionada pela andlise de agrupamento (cluster) e de discriminante linear



(SEVIN et al, 2000), aplicagdo de algoritmos com regras: HlVdatabase, VIG, ANRS,
Rega e andlises lineares (WANG e LARDER, 2003).

O estudo de modelos preditores de resisténcia geralmente considera a
influéncia de algumas drogas isoladamente. BEERENWINKEL et al (2002) realizou a
construcdo de arvore de decisdo para a determinagdo de resisténcia ou
susceptibilidade do virus a 14 drogas antirretrovirais. WANG e LARDER (2003)
utilizaram dois modelos de redes neurais para a previsado de resisténcia ao inibidor de
protease (Protease Inhibitor, PI) Lopinavir. Um modelo considerou 11 posi¢cbes de
resisténcia descritas na literatura e o outro utilizou 28 posi¢cfes de um banco de dados,
comparando os resultados, o0 modelo de 28 posi¢cbes mostrou-se mais explicativo na
previsao de resisténcia ao Lopinavir. JAMES (2004) utilizou arvore de decisdo e um
modelo baseado em distancias utilizando a técnica de K-vizinhos mais proximos (K-
nearest neighbor technique, KNN) para predizer a resisténcia a alguns Pls.

Muitos dos algoritmos que vém sendo utilizados sdo baseados em
treinamentos supervisionados que classificam a sequéncia do HIV-1 quanto a
susceptibilidade a droga em dois grupos: susceptivel ou resistente (SRISAWAT e
KIJSIRIKUL, 2004). A utilizacdo de um método de aprendizagem n&o supervisionado
pode ser interessante para determinar outras possiveis caracteristicas como, por
exemplo, o subtipo e as drogas utilizadas que aproximam grupos naturais baseando-
se no genoma do virus. Segundo DRAGHICI e POTTER (2003), a utilizacdo de um
mapa auto-organizavel (Self Organizing Map, SOM) permitiu a determinagdo de trés

grupos: alta, média e baixa resisténcia.



1.1. OBJETIVOS

Objetivo Geral

Separar individuos infectados pelo HIV-1 em grupos naturais baseando-se na
sequéncia da enzima protease do virus, verificando as posi¢bes determinantes na
discriminacdo dos aglomerados a fim de relaciona-las a mutagbes de resisténcia ou

variagdes nos subtipos néo-B.

Objetivos especificos

Avaliar o emprego da técnica do mapa auto-organizavel (SOM) na prévia
organizacdo dos dados em vetores protétipos e posterior utilizacdo da técnica de k -
médias na separacao de sequéncias da protease do HIV-1 de individuos infectados

em grupos naturais.

Comparar dois métodos de avaliacdo de cluster: o indice de Davies-Boudin
(DB) e o indice da Silhueta na determinacdo do numero de grupos mais apropriado

para a separacédo dos dados.

Determinar as posicdes da protease determinantes na discriminacdo dos
grupos, considerando os diferentes padrdes de resisténcia dos subtipos virais, além de

possiveis polimorfismos dos subtipos néo-B.



Capitulo 2

FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1. BIOLOGIA DO HIV

2.1.1. CLASSIFICACAO DO HIV

A descoberta clinica do HIV ocorreu no inicio da década de 80 no Centro
Norte-Americano de controle e prevencao de doengas (Center of Desease Control,
CDC). A observacdo do aumento de infec¢cbes oportunistas, principalmente em
homens homossexuais, como a pneumonia por Pneumocystis Carinii associada a um
conjunto padrdo de sinais clinicos levou a classificagdo deste quadro como uma
imunodeficiéncia caracteristica da AIDS (RAMBAUT et al, 2004).

O primeiro isolamento do virus ocorreu em 1983 (GALLO et al, 1983, BARRE-
SINOUSSI et al, 1983). Posteriormente, outros pesquisadores estudaram o HIV e o
virus foi classificado como membro do género Lentivirinae, da familia Retroviridae,
sendo esta a classificagéo atual (LEVY et al, 1984).

A analise filogenética do HIV em humanos divide o grupo em dois tipos: HIV-1
e HIV-2, com diferentes organiza¢fes do genoma. As analises filogenéticas revelam
que os dois tipos se aproximam de diferentes lentivirus que infectam primatas,
denominados como Virus da Imunodeficiéncia Simia (Simian Immunodeficiency Virus,
SIV). Analisando a distribuicdo geogréafica juntamente aos fatores filogenéticos,

estudos revelaram que o HIV-1 se originou a partir do SIVcpz, que infecta chimpanzés



(Pan troglodytes) (GAO et al., 1999), enquanto o HIV-2 esta mais relacionado com o
SIVsm, que infecta Cercocebus atys (HIRSCH et al., 1989).

A infeccdo pelo HIV-1 é predominante no mundo. A analise de diferentes
linhagens do HIV-1 revela a grande diversidade genética do virus, sendo divididos em
grupos, subtipos e formas circulantes recombinantes (Circulating Recombinant Forms,
CRFs), baseando-se nas diferencas filogenéticas (KANTOR e KATZENSTEIN, 2004;
SANCHES et al, 2007). Algumas classificagbes remetem para a existéncia de trés
grandes grupos de HIV-1: M (Major), O (Outlier), N (New, Non-M e Non-O). A maioria
das linhagens identificadas no mundo pertence ao grupo M. Ja foram identificados
nove subtipos virais do grupo M (A — D, F — H, J e K) e 14 formas CRFs (SANCHES et
al, 2007).

O subtipo C do HIV-1 é o subtipo de maior ocorréncia no mundo todo, e é o
principal subtipo encontrado em alguns paises do Oriente Médio, da Asia e do Sul e
Leste Africano. Estas séo regides muito populosas e com altas taxas de infeccdo pelo
HIV-1. Nos paises centrais, Europa e Estados Unidos, o subtipo circulante
predominante é o subtipo B.

No Brasil, 0s subtipos virais mais freqlientes sdo o B e F, seguido do subtipo C
e CRFs, mas ja foram relatados casos isolados do subtipo D (MORGADO et al., 1998,
SANCHES et al, 2007). Existem diferencas regionais na prevaléncia dos subtipos
virais no territério nacional, sendo o subtipo B relatado em diversos estudos como o
predominante no pais, porém com a co-circulacdo de pelo menos mais um subtipo
ndo-B por regido geografica (POTTS et al., 1993; MORGADO et al., 1994). Diversos
estudos revelam um aumento da prevaléncia do subtipo C principalmente na regido

Sul do pais (BRINDEIRO et al., 2003).



2.1.2.PATOGENIA

Durante a fase aguda da infeccao HIV-1, ocorre um controle inicial alcancado
pelo sistema imunolégico do hospedeiro, que pode ser observado pela queda da
viremia e pelo desenvolvimento de linfécitos TCD8" com atividade citotoxica (CTLs),
antes mesmo do aparecimento de anticorpos neutralizantes, sugerindo a participacao
de uma imunidade celular no controle inicial do virus (KOUP et al.,, 1994). A esse
guadro associa-se a participagdo de citocinas pro-inflamatoérias para as quais um
aumento € observado nesta fase inicial da infeccao (COHEN et al., 1997, HOGAN et
al., 2001).

Entretanto, a deterioragdo do sistema imune em conseqiiéncia da infecgéo
viral, tanto quantitativa quanto funcional parece inevitavel, culminando no
desenvolvimento da AIDS. O advento da HAART trouxe uma boa perspectiva de
controle da replicacao viral e a consequente recuperacao imunoldgica com a reposi¢ao
de células CD4" nos individuos infectados, embora em longo prazo a evolugdo do HIV
no hospedeiro leve ao mecanismo de resisténcia e consequente replicagdo viral.

A capacidade de evolucdo do virus, com mecanismos de escape como
reservatorio da infecgdo com virus em laténcia em pool de células CD4" (RAMBAUT et
al,.2004; PANTALEO e FAUCI, 1996) e o mecanismo de resisténcia do virus as
drogas dificultam o controle da infeccdo. No entanto, as pessoas que tem acesso a

HAART prolongam o tempo além de obterem melhorias na qualidade de vida.

2.1.3. ESTRUTURA E CICLO DE REPLICACAO DO HIV-1

O HIV é um lentivirus da familia Retroviridae. Os retrovirus sao assim

denominados devido a presenca da enzima transcriptase reversa (RT) em seu ciclo de



replicacdo, que catalisa a sintese de acido desoxirribonucéico (Deoxiribonucleic Acid,
DNA) a partir de &cido ribonucléico (Ribonucleic Acid, RNA).

O virion maduro do HIV é constituido de um envelope externo, matriz, capsideo
e nucleocapsideo. O genoma do HIV é composto de duas fitas simples de RNA.
Durante a replicacdo, o RNA é transcrito a DNA catalisada pela RT.

Os principais genes encontrados no genoma do HIV sdo: gag, pol e env, que
codificam as principais proteinas virais. O gag codifica proteinas estruturais (no
capsideo, matriz e nucleocapsideo), como a proteina p24; o pol é responsavel pela
codificacdo das enzimas como a RT, protease e integrase e o env codifica proteinas
do envelope do virus, como as proteinas gp120 e gp41. Algumas proteinas acessorias
importantes estdo localizadas nos genes tat, ver, vip, vpr, vpu e nef (SIMON e HO,
2003).

O ciclo de vida do HIV inicia com a ligacdo da particula viral aos receptores na
membrana da célula hospedeira. A fusdo do virion com a célula-alvo é mediada por
proteinas expostas na superficie do virion e receptores CD4 ou co-receptores (CXCR4
ou CCR5) encontrados na superficie de linfécitos TCD4", células dendriticas e
macrofagos. Apoés ligar-se a célula, o virion libera o capsideo, contendo o material
genético e as enzimas virais no interior da célula hospedeira para iniciar o processo de
retrotranscricdo, sintetizando DNA complementar (DNAc) a partir do RNA viral, com o
auxilio da RT. A fita dupla de DNAc é importada para o nucleo da célula e a integrase
catalisa a incorporagédo do DNAc viral ao genoma celular. Finalmente, a maquinaria da
célula pode ser utilizada para a sintese de proteinas virais. A formagdo de novos
virions ocorre pelo empacotamento das proteinas virais e do RNA viral, que sao
liberados por brotamento levando parte da membrana da célula hospedeira na

composicao de seu envelope (Figura 2.1).
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Figura 2.1: Representacdo esquemética do ciclo do HIV na célula hospedeira.

Adaptada de (SIMON e HO, 2003).

2.1.4. TRATAMENTO E RESISTENCIA AS DROGAS

O primeiro medicamento antirretroviral utilizado para o tratamento da infeccdo
pelo HIV-1 em adultos foi a Zidovudina (AZT), um analogo de NRTI, o qual foi capaz
de promover uma diminui¢do da mortalidade e da frequéncia de infec¢cdes oportunistas
em pacientes com AIDS, prolongando a sobrevida dos individuos, embora por apenas
mais alguns meses. No entanto, a eficacia da monoterapia prolongada com AZT foi
guestionada devido a rapida emergéncia de isolados virais que apresentavam
resisténcia ao antirretroviral, dada a presenca de uma ou mais mutacdes nao
silenciosas no gene da transcriptase reversa. Estas mutagfes ndo silenciosas séo
alteracdes no DNA que resultam em mudancas na sequéncia de aminoacidos da
proteina formada.

Os resultados obtidos com a monoterapia baseada em outros NRTIs

disponiveis demonstraram-se inferiores aos alcancados com a terapia dupla, em
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relacdo a um aumento nas contagens absolutas e percentuais de células T CD4", na
reducdo da replicacdo viral, das infec¢cdes oportunistas e da progressdo da doenca,
além de uma eficcia reduzida quanto & manutencgdo destas altera¢cfes e a atenuacao
da emergéncia de resisténcia viral (RAMBAUT et al., 2004). Além dos NRTIs, outro
grupo de inibidores da RT tem sido extensivamente estudado: os inibidores analogos
ndo nucleosideos da transcriptase reversa (Non Nucleoside Reverse Transcriptase,
NNRTIs).

A inclusdo dos inibidores da enzima protease a terapia antirretroviral, na
metade da década de 90, deu inicio a uma nova fase no tratamento de individuos
infectados pelo HIV-1. Com o uso dos Pl em combinagcdo as outras drogas
antirretrovirais, uma supressao viral muito mais profunda e sustentavel e aumentos
extremamente significativos nas contagens de células T CD4+ foram obtidos, em
relacdo aos esquemas até entdo utilizados. A primeira combinacdo de antirretrovirais
amplamente utilizada no tratamento de individuos infectados pelo HIV-1 incluia um
inibidor de protease e dois NRTIs. Aos pacientes que ja apresentaram falhas
terapéuticas em esquemas de terapia dupla, ou potente, é recomendado um esquema
mega potente — MEGAHAART (dois NRTIs, um anélogo NNRTs e um Pl ou dois
NRTIs e dois Pls afora o Ritonavir).

Uma ampla variedade de combinagcfes de drogas antirretrovirais encontra-se
em uso atualmente. Estas varias combinagfes de medicamentos potentes tornou-se o
padrao usual de tratamento para os individuos infectados pelo HIV-1. Atualmente os
compostos disponiveis anti-HIV atuam na inibicdo no sitio de ligagdo das seguintes
enzimas: Transcriptase Reversa (RT), Protease, proteinas de fusao e integrase.

Os inibidores de RT nucleosidicos (NRTIs) compreendem sete drogas:
Zidovudina, Stavudina, Emtricitabine, Lamivudina, Didanosina, Abacavir e Tenofovir;
trés inibidores de RT nao-nucleosidicos (NNTRIS): Nevirapina, Efavirenz e Etravirine;
oito combinac¢des de Pls: Saquinavir/ritonavir, Indinavir/ritonavir, Darunavir/ritonavir,
Nelfinavir; um inibidor de fuséo e outro de acoplamento: Enfuvirtide e Maraviroc.
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O resultado da terapia deve ser avaliado primariamente através da carga viral
do paciente. Os pacientes sdo denominados em falha terapéutica quando nao
apresentam a diminuicdo esperada da carga viral e as causas podem estar associadas
a alguns fatores: pouca aderéncia; concentragdes sub-6timas da droga (por ma
absorcao ou extrusao celular); poténcia inadequada da droga; ou resisténcia viral.

A protease é uma enzima aspartica constituida de duas (2) cadeias de 99
aminoacidos e apresenta um papel fundamental na replicacdo viral, sendo necessaria
para o processamento das poliproteinas Gag-Pol5. Os Pls se ligam a enzima com
mais afinidade do que o substrato natural, promovendo a inibicdo por competicéo,
inibindo a via de atuacéo da enzima. Os Pls utilizados na HAART retardam a evolugéo
da doenca e o possivel avanco para AIDS, no entanto, a sele¢cdo de linhagens
resistentes a droga impede a total supressdo da replicacdo viral, dificultando o
controle. Mais de 87 mutacbes ja foram descritas em 49 das 99 posicdes de
aminodcidos da protease do HIV-1 (SANCHES, 2007).

Estas mutagBes que conferem resisténcia aos Pls podem ser classificadas
como primarias ou secundarias. As mutacdes primarias sdo as primeiras a serem
selecionadas na presenca da droga e conferem alteracdes que prejudicam a acéo do
antirretroviral, geralmente no sitio de acdo da enzima. Ja as secundarias, emergem
tardiamente, em relacdo as primarias e ndo apresentam, por si sO, um efeito
significativo no fendtipo e podem, quando em conjunto com mutagdes primarias,
melhorar a replicagédo viral, diminuindo o efeito da droga.

Esta selecdo de mutagcdes em linhagens resistentes impede o sucesso pleno
da terapia, uma vez que linhagens do virus resistentes a drogas distintas podem gerar
virus recombinantes resistentes a varias drogas, dificultando o sucesso terapéutico da
associacdo de drogas (RAMBAUT et al, 2004). Além disso, a compreensdo dos
mecanismos de resisténcia é restrita as areas onde o subtipo B é predominante e a

terapia HAART ¢é acessivel (KANTOR e KATZENSTEIN, 2004), limitando a
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compreensédo dos efeitos decorrentes da combinacdo das mutacdes de resisténcia a
droga e os polimorfismos naturais de subtipos ndo-B. (SANCHES et al, 2007).

O Brasil é um dos paises que apresenta um perfil variado de distribuicdo dos
subtipos do HIV-1. Apesar do subtipo B representar 70% - 80% das infec¢des no pais
(WALERIA - ALEIXO et al, 2008), a epidemia brasileira pode ser dividida em funcéo
das regides geogréficas de ocorréncia. Na populosa regido Sudeste, o subtipo B e
CRFs do tipo BF sdo predominantes (GONZALEZ et al, 2006), a regido Sul é
caracterizada pelos subtipos B e C e seus recombinantes (BRINDEIRO et al, 2003) e
nas demais areas do pais o subtipo B predomina.

Existem diversos trabalhos que reforcam a prevaléncia do subtipo C na regido
Sul do Brasil (BRINDEIRO et al, 2003). Em outros paises da América do Sul, os
relatos de ocorréncia deste subtipo tém aumentado (CASTRO et al, 2005), apesar do
subtipo F e os CRFs BF representarem 0s principais subtipos néo-B circulantes no
Brasil (BRINDEIRO et al 2003, COUTO-FERNANDEZ, J. C et al, 2005) e na América
do Sul (CARRION et al, 2004).

Esta heterogeneidade na distribuicdo mundial dos subtipos do HIV-1 torna de
grande valia a elucidacdo das diferencas existentes entre os subtipos a nivel molecular
e o0 comportamento destes em resposta ao tratamento atualmente utilizado. O
entendimento da disseminacao destes subtipos pode facilitar a atuacdo de politicas de
salde publica, auxilio clinico durante o tratamento e na sintese de medicamentos e
pesquisas de vacinas.

O uso de métodos de aprendizado de maquina e estatisticos tém se mostrado
uma ferramenta (til na identificacdo de possiveis mutagcfes de resisténcia, predicao e
classificacdo das sequéncias a partir destas mutagdes no genoma do HIV-1 em

pacientes em falha terapéutica.
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2.2. ANALISE COMPUTACIONAL

2.2.1. SELECAO DE ATRIBUTOS

A andlise exploratéria dos dados é a primeira etapa na identificacdo das
variaveis (atributos) representativas de um modelo. Geralmente, sdo utilizadas
técnicas que permitam reduzir a dimensionalidade dos atributos, facilitando o
entendimento dos padroes de entrada e evitando o excesso de informagfes. A
diminuicdo do numero de variaveis para reduzir a dimensionalidade dos dados pode
ser realizada por duas técnicas: extracdo de atributos e selecéo de atributos.

Quanto a importancia dos atributos para determinado problema, geralmente a
classificacdo considera os atributos fortemente relevantes, os redundantes e os
irrelevantes. Estes ultimos podem ser descartados, uma vez que tem pouca influéncia
na determinacdo do modelo; os atributos relevantes sdo fundamentais para a solugéo
O6tima e as variaveis redundantes carregam informagGes consideradas por outras
variaveis ja consideradas no modelo.

A extracdo consiste na obtencdo de um novo conjunto de atributos a partir da
combinacgdo dos anteriores. Geralmente, a reducdo da dimensionalidade € alcancada,
no entanto, os atributos gerados ndo mantém uma correlagdo explicita com o
problema inicial, sendo necessaria a interpretagdo dos novos atributos no contexto do
problema. A técnica mais utilizada com este propdsito € a analise de componentes
principais (Principal Component Analysis, PCA) (SMITH, 2002), na qual séo realizadas
combinagfes lineares do conjunto de varidveis tentando reter o maximo de
informacdes possivel. (SMITH, 2002).

A selecdo de atributos é o processo de determinagdo de um subconjunto de
variaveis a partir do conjunto inicial, selecionando os atributos que mais influenciam na

obtencdo do modelo. A escolha segue alguns critérios, removendo aqueles
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redundantes ou irrelevantes. Como as variaveis pertencem ao conjunto de atributos
original, existe uma relagéo direta com o problema, facilitando a interpretacao.

Estas técnicas visam a reduzir o espaco de busca pela solugédo do problema,
sem afetar, entretanto, a qualidade da solugcédo final. Os métodos de busca mais
comuns sdo divididos em dois tipos: forward selection, que iniciam a busca com um
subconjunto vazio de atributos, considerando progressivamente os atributos segundo
algum critério de avaliacdo a cada iteracdo e o backward elimination, que inicia o
processo com um modelo completo considerando todos os atributos e os menos
interessantes serdo eliminados passo a passo.

A escolha dos métodos de selecao de variaveis depende do tipo de problema
considerado. Em problemas com rotulos conhecidos, sao utilizados métodos
supervisionados; caso contrario, os métodos ndo supervisionados sao apropriados.
MITRA et al (2002) divide as técnicas ndo supervisionados: aquelas que buscam
maximizar o desempenho em problemas de agrupamento e as que selecionam 0s
atributos considerando a relevancia e a interdependéncia dos mesmos.

A reducao do nimero de variaveis é considerada uma etapa importante em ML,
onde a aquisicdo automatica do conhecimento é realizada baseando-se nas
experiéncias passadas. A selecdo de atributos antes do aprendizado pode ser
benéfica uma vez que a reducdo da dimensionalidade dos dados diminui o espago de
hipoteses, permitindo a operacdo mais rapida e eficiente do algoritmo.

Existem varios ML que vém sendo amplamente utilizados como técnicas de
classificacdo e agrupamento para facilitar o entendimento e a analise de dados de
diversas areas. Com a crescente quantidade de informagdo gendmica disponivel
decorrente de sequenciamentos automatizados, tais técnicas vém sendo aplicadas a
biologia.

No presente estudo, a selecdo de atributos foi realizada observando-se a
variacdo destes dentre os exemplos, excluindo do modelo as variaveis consideradas

irrelevantes. Além da eliminacdo destes atributos, pode-se observar, ainda, o
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desempenho dos agrupamentos obtidos na selecdo de variaveis, pela avaliagdo dos
grupos formados (MITRA et al, 2002). Uma vez que os rotulos ndo foram considerados
na obtencdo dos grupos, os métodos utilizados sdo nédo supervisionados, tais como a
técnica do mapa auto-organizavel de Kohonen (SOM), um tipo de rede neural artificial

(ANN), que foi realizada posteriormente.

2.2.2. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A fundamentacdo original desta metodologia € baseada na tentativa de
modelar a rede de neurdnios humanos para a compreensdao do funcionamento do
cérebro. Portanto, sua motivacao inicial foi a de realizar tarefas complexas que o
cérebro é capaz de executar através da simulagdo de seu funcionamento. McCulloch e
Pitts (1943) propuseram um modelo inicial de neurénio (unidade basica da ANN) como
uma unidade de processamento bindria e mostraram que estas unidades eram
capazes de executar varias operacgdes logicas (ZANINI, 2004).

Esta analogia com a neurofisiologia foi apenas uma motivacéo inicial do
método. O conceito de redes neurais empregado atualmente € definido como um
processador capaz de extrair conhecimento experimental e disponibiliza-lo para
utilizagdo na pratica em modelos de previsdo e métodos de classificagao.

As ANNs extraem o0 conhecimento através do aprendizado e treinamento, a
informacdo é armazenada em pesos e cada neurdnio possui uma funcédo de ativagéo
(geralmente néo-linear) que utiliza os padrdes de entrada ponderados para definir a
saida. Logo, o processo de aprendizado de uma rede ocorre utilizando um algoritmo
que deve ser capaz de ajustar iterativamente os pesos para alcancar o objetivo
proposto.

A etapa de aprendizado da rede depende do algoritmo de aprendizagem do

processo iterativo de alteracdo dos pesos de conexdo, na qual os neurdnios de uma
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ANN estdo estruturados (interconectados). Existem diferentes algoritmos de
aprendizagem para ANNs, destacando-se dois grandes grupos: (1) Métodos de
aprendizagem supervisionados e (2) Métodos de aprendizagem né&o-supervisionados.
No primeiro, a rede neural recebe um conjunto de entradas e seus correspondentes
padrdes de saida, onde ocorrem ajustes nos pesos sinapticos até que o erro entre 0s
padrées de saida gerados pela rede tenha um valor desejado, no outro, a rede neural
trabalha os dados de forma a determinar algumas propriedades similares entre os
padrbes de entrada. A partir destas propriedades é que o aprendizado € constituido.
Este trabalho utiliza um método ndo supervisionado de rede neural conhecido

como mapa auto-organizavel de Kohonen que sera descrito a seguir.

MAPAS AUTO-ORGANIZAVEIS DE KOHONEN (SOM)

O SOM é um modelo de rede neural artificial baseado em um aprendizado
competitivo ou auto-organizado e a sua arquitetura é composta somente por duas
camadas. As redes auto-organizaveis de Kohonen sao caracterizadas pela formacéo
de um mapa topografico dos padrdes de entrada (KOHONEN et al, 1996) que revelam
suas caracteristicas.

A arquitetura desta rede compreende somente uma camada de entrada e uma
de saida que sdo conectadas por pesos. Possuem um aprendizado competitivo, no
qual os neurdnios de saida competem entre si para serem atualizados (ZANINI, 2004).
A localizacdo espacial dos neurdnios auto-organizados indica caracteristicas dos
padrées de entrada, agrupando dados semelhantes em neurdnios. Seu principal
objetivo é a reducédo da dimensao dos dados, onde um conjunto de dados de entrada
€ organizado em um mapa unidimensional (1D) ou bidimensional (2D) de saida
(KOHONEN et al, 1996), ou seja, os exemplos semelhantes sdo agrupados em

neurdnios reduzindo a dimensao do espaco.
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O aprendizado competitivo € baseado na distancia entre as unidades do
neurbnio (saida) e a entrada. A unidade (neurbnio) que apresentar 0 vetor peso mais
préximo dos padrbes de entrada sofre atualizagdo, que também ocorre em seus
vizinhos de forma proporcional a distancia calculada (ZANINI, 2004). A determinacao
da vizinhanca é baseada em uma fungdo de vizinhanga, que limita o raio de
atualizacéo.

Desta forma, o SOM agrupa i elementos de um banco de dados de entrada em
J neurdnios, ou seja, projeta-se o espaco de entrada em um espaco de menor
dimensdo (Figura 2.2). A conexdo entre as camadas de entrada e de saida do
algoritmo é feita através dos pesos (Wj), ou seja, a cada neurbnio no espago de saida

corresponde um vetor-peso com as caracteristicas do espaco original.

Qgooau
Qo000
O D D O O unidadss de saida i Hinkiode de sdida /
O G GI O O & das conexies W
00000 /e
oo {—unidadas de enfrada 1
A pasoz das oenaxtas W) b %1 X

ey #— unidades de enfrada |
H

(a) (b)

X Xz

Figura 2.2: Arquiteturas de um SOM. (a) bidimensional. (b) unidimensional

Extraida de (ZANINI, 2004).

O SOM preserva a topologia dos dados de entrada manifestando a
organizacdo dos dados em agrupamentos. Desta forma, o SOM pode ser utilizado
associado a técnicas de clusters a fim de reduzir o espaco dimensional pela
organizacdo dos dados em prototipos para posterior agrupamento destes (VESANTO

e ALHONIEMI, 2000).
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2.2.3. TECNICAS DE AGLOMERADOS

A andlise de agrupamentos visa a organizagdo dos dados em um pequeno
namero de grupos (clusters), de forma que os elementos similares estejam alocados
no mesmo grupo e os padrbes muito distintos estejam em grupos diferentes
(PETROVIC, 2006; JAIN et al,1999).

Segundo KASK (1997), apesar de existirem diversos algoritmos para realizar
esta tarefa, h4 dois aspectos relacionados a natureza dos métodos de agrupamento
gque devem ser considerados:

a) 0 método é ndo supervisionado, ou seja, 0os exemplos sdo organizados em
agrupamentos considerando que os grupos nao sao conhecidos no inicio; ndo existe
pré-classificagdo dos dados nem distingdo entre variaveis dependentes ou
independentes. O método lida diretamente com os dados, visando determinar a
estrutura dos padrdes.

b) a escolha da distancia utilizada para determinar a similaridade entre os

z

exemplos. A similaridade entre os padrfes € essencialmente realizada por suas
distancias, onde a funcéo de distancia é a quantificacdo da similaridade, ou seja,
quanto menor a disténcia, maior a similaridade.

Existem duas classes basicas de algoritmos: a) agrupamento hierarquico ou b)
particional.

O agrupamento hierarquico busca reunir sucessivamente grupos menores,
formando grupos maiores, ou dividir grupos grandes em outros de maior similaridade
interna. Os métodos diferem pela regra adotada para decidir quais grupos devem ser
reunidos ou divididos. O resultado do algoritmo € um grafico tipo arvore chamado de
"dendograma" que mostra como 0s grupos sao interrelacionados. A figura 2.3 mostra

um exemplo deste diagrama, no qual cada ramo representa um elemento e a raiz

mostra o agrupamento de todos os elementos.
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Figura 2.3: Exemplo da organizacdo de um dendograma. Extraida de (DONI,
2004).

O agrupamento particional busca dividir o conjunto de dados em um conjunto
de grupos distintos entre si, maximizando as dissimilaridades dos diferentes grupos. A
ideia central é escolher uma particao inicial dos exemplos e, em seguida, alterar os
grupos visando a maior similaridade entre os grupos. As técnicas que seguem 0
agrupamento particional, incluem o K-médias, que sera descrito detalhadamente
adiante e outros como o K-medoide, que utiliza o valor médio dos elementos em um
grupo como um ponto referéncia, chamado de medodide. Esse € o elemento mais em
central em um grupo e, a estratégia basica é encontrar K grupos em N exemplos e,
arbitrariamente, encontrar um elemento representativo (meddide) para cada grupo.

Os métodos particionais apresentaram vantagens em aplicagcbes com grandes
conjuntos de dados, nos quais a construcdo de um dendograma era
computacionalmente mais custosa (JAIN et al, 1999). No entanto, € necessario
determinar o nimero k de grupos antes do processo.

Geralmente, os métodos por particdo sdo baseados na otimizacdo de uma

funcéo definida que envolve, por exemplo, a minimiza¢éo do erro quadrético, e sdo de

natureza combinatorial buscando formagéo dos grupos com elementos mais similares.
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Na prética, a repeticdo dos algoritmos com diferentes “sementes” converge para a

solucéo 6tima (JAIN et al, 1999).

ALGORITMO K-MEDIAS

Em funcdo de ser o método de implementacdo mais simples e mais comum
dentre as técnicas de cluster, K-médias, um método que utiliza a funcdo quadratica
como funcao de custo, é uma referéncia com a qual os outros algoritmos de anélise de
cluster sdo comparados (JAIN et al, 1999).

A técnica K-médias é o algoritmo de agrupamento particional proposto por
MacQueen em 1967 (JAIN et al, 1999). Este algoritmo inicia com a escolha aleatéria
do centréide e formagdo dos grupos baseando-se na similaridade intra grupos até que
um critério de convergéncia seja alcancado: ndo ha mais alteracdo nos grupos ou o
erro quadréatico deixa de diminuir significativamente apés as iteragdes. Este algoritmo
requer que os dados sejam compostos de variaveis numeéricas, pois uma parte do
processo é baseada no célculo das médias.

O processo de calculo consiste basicamente das seguintes etapas:

a) selecionar k exemplos;

b) determinar as coordenadas destes exemplos como sendo os centréides dos
grupos;

c) calcular a distdncia do préximo ponto aos k centroides (geralmente
empregando a distancia euclidiana);

d) incorporar o ponto ao grupo mais proximo;

e) recalcular o centréide deste grupo;

f) passar ao proximo exemplo — se terminarem, recomecar do primeiro

exemplo, revendo seu posicionamento;

22



g) encerrar o processo se nao houver possibilidade dos dados mudarem de

grupo ou retornar a etapa (c).

Embora simples e razoavelmente eficiente, o algoritmo K-médias tem algumas
desvantagens. Um dos problemas apontados € a escolha das condi¢des iniciais e do
ndmero de grupos.

O numero de grupos k e a inicializagcédo dos centroides (escolha dos primeiros k
pontos) podem influenciar decisivamente nos resultados.

Esta técnica pode fornecer diferentes resultados devido a escolha aleatéria do
centréide inicial, mas tende a convergir para a solucdo 6tima que minimiza a soma das

distancias dentro do grupo (JIN HWAN DO e DONG-KUG CHOI, 2007).

2.2.4 TECNICAS DE VALIDACAO DE CLUSTER

A utilizacdo de técnicas de cluster exige, muitas vezes, a definicdo do
namero de grupos a serem formados. Nestes casos, utilizam-se indices de
validacdo dos agrupamentos a fim de avaliar a qualidade dos grupos, facilitando a
determinacdo do melhor nimero de agrupamentos possivel. Estes indices sao
baseados na alta similaridade intra grupos, garantindo grupos homogéneos e na
dissimilaridade entre os grupos formados. A seguir, dois indices de validacdo sao
descritos mais detalhadamente: (A) o indice de Davies — Bouldin e (B) o indice da

Silhueta.

a) indice de Davies-Bouldin (DB)

Indica a similaridade entre os agrupamentos. O indice DB independe do

ndamero de agrupamentos e do método de particdo utilizados. Uma das principais
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caracteristicas deste indice é sua adequabilidade para estruturas hiperesféricas, ja
que 0 mesmo usa o centréide como ponto de referéncia (BOLSHAKOVA e AZUAJE,
2003; PETROVIC, 2006). O indice ¢ calculado utilizando o nimero de grupos C e as

distancias intra grupos e entre os grupos obtidos de acordo com a equacao abaixo:

1 {A(XI) + A(X))
DB(U) = C;WSX{ 5(Xi, Xj) }

- ¢ = ndmero de agrupamentos

- A (X)) = distancia intra agrupamento (dispersao interna do agrupamento X;),
baseado na distancia para o centroide

- 8 (Xi, Xj) = distancia entre os agrupamentos Xi e Xj, também baseado na

distancia entre os centroéides.

Um bom agrupamento dos dados deve apresentar homogeneidade intra grupos
e heterogeneidade entre os grupos. Logo, valores baixos indicam boa particdo dos
dados. A minimizacdo deste indice parece indicar a particAo natural dos dados

(DAVIES e BOULDIN, 1979).
b) indice silhueta de clusterizagdo

O indice da Silhueta (s(i)) mostrado na férmula abaixo calcula a largura da
silhueta de cada objeto no grupo, podendo ser calculada a largura média nos
grupos e a largura média no conjunto de dados. A maior média global da silhueta
indica o melhor nimero de agrupamentos (BOLSHAKOVA e AZUAJE, 2003).
Portanto, o nimero de grupos com largura maxima média global da silhueta

corresponde ao numero ideal de grupos.
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. b)-a()
0= max{a(i),b(i)}

- a(i) — diferenca entre o objeto i e todos os outros objetos do mesmo cluster

- b(i) — diferenca entre o objeto i e o centréide do cluster mais préximo

Valores proximos de (um) 1 indicam bom agrupamento, valores préximos de
zero indicam ponto na delimitagdo do grupo e valores negativos indicam pontos mal
agrupados, ou seja, 0 menor valor do indice indica que a distancia média do objeto i
a outros objetos de seu cluster € maior do que a distancia do i a objetos de outros

clusters.
2.2.5. ANALISE DE CONCORDANCIA — KAPPA

A analise de concordancia revela a similaridade entre os resultados de dois
métodos ou observadores distintos, como por exemplo, dois métodos de classificacdo.
O Kappa mede o grau de concordancia entre as diferentes técnicas além do que seria
esperado pelo acaso.

Trata-se de uma estatistica para avaliar a significAncia da concordéancia entre
observacdes. A hipétese nula a ser testada é se o Kappa € igual a 0, o que indicaria
concordancia nula, ou se ele é maior do que zero, concordancia maior do que o0 acaso
(teste monocaudal: Hy: K = 0; Hy: K > 0). Um valor de Kappa com valor maximo (um) 1
indica total concordancia, enquanto valores negativos sugerem que a concordancia
encontrada foi inferior aquela esperada por acaso.

O indice Kappa € calculado pela divisdo da diferenga entre a concordancia
esperada e a concordancia

observada e a diferenca entre a concordancia absoluta e a concordancia

esperada. Como esta Ultima diferenca representa a maior concordancia possivel entre

25



a esperada e a observada, quanto maior € o indice Kappa, maior é a concordancia
entre as observagbes. O indice kappa pode ser definido matematicamente pela

representagao abaixo:

Ce—Co
1—Ce

- K - Indice Kappa
- Co - Concordancia observada
- Ce — Concordancia esperada ao acaso

- Ca — Concordancia absoluta (1)

Segundo LANDIS e KOCH (1977), a avaliagdo qualitativa da concordancia

sugerida aproxima-se da descrita na Tabela 2.1 abaixo.

Tabela 2.1: Interpretacdo do indice Kappa - Adaptada de (LANDIS e KOCH,

2003).
Valores de kappa Interpretacéo
<0 Concordancia pobre
02,00 - 0,20 Ligeira concordéancia
03,.21 - 0,40 Concordéancia limitrofe
O,.41 - 0,60 Moderada concordancia
0,61 -0,80 Substancial concordancia
0,81-1,00 Perfeita concordancia
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Capitulo 3

REVISAO DE LITERATURA

Muitos estudos vém sendo realizados visando a identificagdo ou previsdo de
posi¢Bes determinantes na resisténcia do HIV-1 a partir dos testes genotipicos. A
interpretacdo de resisténcia aos medicamentos a partir do genoma viral pode auxiliar
na conduta clinica e escolha das drogas durante o processo terapéutico. Alguns
métodos estatisticos, ML e algoritmos baseados em regras vém sendo testados para
auxiliar na predicdo de resisténcia as drogas antirretrovirais a partir do genoma do
HIV-1.

Os métodos estatisticos mais utilizados consideram a regressdo, entretanto,
devem associar os efeitos entre as muta¢des para serem adequados (SAIGO et al,
2007), uma vez que esta associagdo entre as mutacdes € crucial na determinacdo da
resisténcia. As mutacdes de resisténcia sao divididas em primarias e secundarias:
enquanto as primarias sao diretamente responsaveis pela diminuicdo na sensibilidade
a droga, as secundarias nado séo capazes de determinar resisténcia sozinhas, somente
guando associadas a outras muta¢des. Logo, o método utilizado na determinacao do
modelo deve considerar esta associacdo entre as variaveis (mutagdes). SAIGO et al
(2007) propuseram um modelo denominado itemsetboosting que é baseado em um
modelo de regressdo. A cada iteracdo uma nova combinacdo de mutacdo €
encontrada e aplica-se o algoritmo de branch-and-bound para otimizacdo dos
resultados. Este método mostra claramente todas as associagfes possiveis entre as
mutacgdes e revelou alta acuracia na predicao de resisténcia a inibidores nucleosidicos
de transcriptase reversa (Nucleoside Reverse Transcriptase Inhibitors, NRTIs) (SAIGO

et al, 2007).
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Um algoritmo baseado em regras denominado CBA (Classification Based
Association) foi utilizado por SRISAWAT e KIJSIRIKUL (2004) para construir um
modelo preditor de resisténcia fenotipica a seis Pls. O desempenho da predicao foi
avaliado utilizando a técnica de validacdo cruzada 10-fold cross validation,
apresentando uma acuracia entre 84,11% e 92,64%. Este algoritmo mostrou melhor
desempenho avaliando a acuracia média quando comparados a outros baseados em
regras como o HIVdb (HIV database), SVM e analise estatistica de regresséo linear
multipla (SRISAWAT e KIJSIRIKUL, 2004). Segundo os autores, h4 duas vantagens
importantes no método de classificagéo utilizando o algoritmo CBA. Tratando-se de um
conjunto de regras, facilita a compreenséo e interpretacdo na previsao da resisténcia
em um caso novo, além de permitir a utilizacdo de atributos literais como padrdes de
entrada (SRISAWAT e KIJSIRIKUL, 2004). Dentre os métodos comparados, SVM e
regressao linear ndo sédo flexiveis, exigindo a codificacdo dos atributos para dados
numeéricos, tais como atributos binérios. A codificacdo dos padrdes de entrada pode

Y

levar a perda de informacdo acarretando reducdo no desempenho da previsdo
(SRISAWAT e KIJSIRIKUL, 2004).

Além de métodos estatisticos e baseados em regras, as ML séo as técnicas
mais empregadas na predicdo do fenotipo a partir do genétipo. Muitos métodos
supervisionados vém sendo empregados com esta finalidade, como as arvores de
deciséo (Decision Tree, DT), SVMs e ANNSs.

A arvore de decisdo compreende um modelo pratico de uma fungéo recursiva
que atribui valor a uma variavel e, baseando-se neste valor é feita a escolha de outra
variavel ou a saida. As DT, sendo um método supervisionado, séo treinadas de acordo
com um conjunto de exemplos previamente classificados e, posteriormente, outros
exemplos séo classificados baseados nesta mesma arvore.

Antes da construcdo da arvore de decisdo, BEERENWINKEL et al (2002)

verificaram a significancia estatistica de cada posi¢cdo da sequéncia na determinacao
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da resisténcia por meio da técnica de informagdo mutua. Segundo os autores, a
construcdo da arvore baseada nesta técnica é um excelente método para auxiliar na
obtencdo do modelo. A técnica de arvore de decisdo parece adequada, pois fornece a
classificacdo e representa os efeitos da interacdo entre as diferentes mutacdes
(BEERENWINKEL et al, 2002). Ainda assim, SAIGO (2007) considera as associa¢gfes
entre as mutacdes limitadas por esta técnica, sugerindo que a utilizacdo de ANNs e
SVMs que consideram todas as possiveis interagfes. A qualidade do modelo foi
estimada pela técnica de validagcdo cruzada leave-one-out, exibindo erros pequenos
exceto nas drogas Zalcitabine, Didanosina e Estavudina que apresentaram erros de
25% - 32%. Além disso, algumas posi¢bes encontradas no modelo ndo sdo descritas
como associadas a resisténcia como as posicdes 44 e 118 da RT que se mostraram
importantes em relacdo a Zidovudina quando a Unica posi¢do associada é a 30.

A maioria dos modelos de predicdo descritos na literatura leva em
consideracdo a grande complexidade em virtude das diferentes mutacdes, interacdes
entre elas e o amplo espectro de drogas envolvidas (BEERENWINKEL et al, 2002).
WANG et al (2004) propuseram um modelo linear, a partir do modelo completo
(“backward”), no qual cada mutacdo contribui de forma independente e
guantitativamente na predicdo da resisténcia do HIV-1 aos farmacos. Apesar da
facilidade de obtencdo do modelo e da alta acurécia obtida, os autores ja concluem
que tal modelo preditor ndo é aplicado a casos clinicos devido as evidéncias
experimentais que revelam interagées entre as mutagoes.

Alguns modelos de predicdo obtidos a partir de dados clinicos e da histéria
terapéutica analisados por regressao linear sdo comparados a modelos obtidos pela
andlise genotipica (ZOLOPA, 1999). Este estudo mostrou que a observacdo da
sequéncia da enzima viral pode ser importante na predi¢@o de resisténcia a Saquinavir
e Ritanavir em individuos com falha terapéutica em uso de PI. O modelo baseado em
dados clinicos explicou 45% enquanto o0 modelo baseado no gendtipo explicou 70%
dos casos de resisténcia (ZOLOPA, 1999). As sequéncias foram comparadas as

29



sequéncias consenso do subtipo B (Los Alamos data base), sendo qualquer alteracéo
considerada mutacdo. Este estudo, entretanto, apresenta limitacdes: quanto a
modificacdo da conduta terapéutica apoés identificagdo de resisténcia, ndo garante
melhor supressdo da replicagdo viral no paciente em falha terapéutica e a
complexidade quanto as associacdes mutacionais nao foi levada em consideracao
(ZOLOPA, 1999).

A utilizagdo de ANNs tem ampliado em diversas areas por tratar problemas de
alta complexidade (WANG e LARDER, 2003). O aprendizado das ANNs ocorre por um
processo iterativo que ajusta os pesos das conexdes na saida do modelo, ou seja,
determinam a influéncia de cada varidvel na saida. Um modelo de predi¢cdo de
resisténcia ao Pl Lopinavir foi construido utilizando o algoritmo de retropropagacédo
(back-propagation), no qual os pesos das conexdes entre 0s neurbnios sao
atualizados até a obtencdo de um erro minimo (WANG e LARDER, 2003). A validacao
utilizou a técnica de validagcdo cruzada (10-fold cross-validation). Foram construidos
dois modelos de rede utilizando dois grupos de variaveis (mutagdes): 28 posicdes na
protease relacionadas potencialmente a resisténcia a Lopinavir e 11 posi¢cbes na
protease ja descritas na resisténcia ao mesmo Pl. Ambos os grupos foram treinados,
validados e testados. O resultado mostrou que o grupo com 28 posicbes teve maior
acurécia, revelando uma correlacdo de 88% e sugerindo novas mutacdes importantes
na determinacgéo de resisténcia ao Lopinavir (WANG e LARDER, 2003).

Outro fator que pode contribuir para a determinacdo de resisténcia é a
conformacédo tridimensional da proteina. BONET et al (2007) demonstraram que a
energia envolvida em um aminoacido ou entre aminoacidos pode auxiliar na
representacdo do genétipo do HIV por se aproximar da configuracdo em 3D. Os
autores utilizaram SVM, redes neurais Multicamadas (Multilayers Perceptrons, MLPS)
e redes neurais recorrentes bidimensionais (Bidirectional Recurrent Neural Networks,
BRNN) como métodos de classificagdo. No ultimo, a acuracia obtida variou de 81,3 a

94,7% dependendo do Pl considerado (BONET et al, 2007). Considerando a influéncia
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da energia dos aminoacidos na conformacdao tridimensional (3D), existem duas formas
de analisar a sequéncia. A primeira considera a sequéncia como um todo,
encontrando aspectos gerais para descrever a seqiiéncia completa, como no método
aplicando MLP. Na segunda, trabalha-se com subunidades e faz-se a andlise de cada
parte verificando a influéncia de uma determinada regido no resto da sequéncia
(BONET et al, 2007).

Na rede BRNN utilizada por BONET (2007) foi aplicado o modelo mais simples,
no qual a sequéncia foi dividida em trés partes de tamanhos iguais, havendo influéncia
entre si, onde a parte central é influenciada pelas outras duas e assim por diante. O
treinamento aplicou o algoritmo Backpropagation through time (BPTT). A funcéo alvo
(target) utilizada foi entropia cruzada (Cross-entropy) e a funcéo de ativacdo foi a
Softmax. Ambas as redes utilizadas, MLP e BRNN, foram validadas aplicando
validagdo cruzada 10-fold cross validation e apresentaram resultados semelhantes,
sugerindo que os dois tipos de rede podem ser utilizados.

O desenvolvimento de um modelo computacional hibrido Algoritmo Genético
para a selecdo de atributos e Classificador de Kernel de Fisher para a selecdo de
variaveis mostrou-se promissor na previsao de resisténcia, em sequéncias da protease
de pacientes portadores do HIV-1 dos subtipos B e C em falha terapéutica no Brasil
para os inibidores Saquinavir, Nelfinavir e Lopinavir (SILVA, 2009).

DEFORCHE et al. (2007) propuseram a aplicagdo de redes neurais
bayesianas, considerando independéncia condicional entre subconjuntos de variaveis
e utilizando a regra de probabilidades, visando verificar as relagdes entre as variaveis:
tratamento, mutacBes de resisténcia e a presenca de polimorfismos para os Pls
Indinavir, Saquinavir e Nelfinavir. Os resultados obtidos permitiram identificar as
posi¢des de mutagdo de resisténcia 30, 88 e 90 para o Nelfinavir, 90 para Saquinavir e
82 para Indinavir.

DRAGHICI e POTTER (2003) analisaram a predi¢do da resisténcia a dois PIs:
Indinavir e Saquinavir, avaliando por duas perspectivas. Primeiramente, foi construido
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um modelo baseado nas caracteristicas estruturais do complexo protease do HIV —
droga com acado inibidora. Estudos revelam que alteragbes estruturais em tais
complexos estéo associadas a resisténcia ao medicamento uma vez que a perda de
contato entre a droga e a protease acarreta modificagbes no complexo e, consequente
resisténcia a droga. Posteriormente, um classificador foi construido baseando-se na
sequéncia genotipica com as mutacdes de resisténcia a droga. Em ambos os casos, o
SOM foi utilizado para extrair caracteristicas importantes e agrupar os padrées de
entrada de forma nao-supervisionada, seguido da identificagdo caracterizada pelo
IC90, resultado do teste fenotipico que representa a quantidade de droga necessaria
para reduzir em 90% a replicacdo viral. Segundo DRAGHICI e POTTER (2003), as
categorias consideradas foram alta, média e baixa resisténcia ao PI, além de outras
duas classes, uma na qual ndo se conhecia previamente a classificacdo quanto a
resisténcia e outra mais heterogénea, na qual houve mistura de sequéncias
resistentes ao Pl e nado resistentes. Em trabalho anterior, POTTER e DRAGHICI
(2002) realizaram um modelo de predi¢cdo de resisténcia ao Saquinavir baseando-se
SOM e experimentando diferentes dimensfes de mapa, somente matrizes quadradas
variando entre 3 x 3 e 12 x 12. Este modelo obteve 68% de acuracia na melhor rede
individualmente e até 78% de acuracia ao combinar diferentes redes.

Em ambos os trabalhos, os autores citados utilizaram SOM na predigdo de
resisténcia a determinadas drogas e avaliaram somente quanto a resisténcia, ndo
levando em consideracao os diferentes subtipos do virus e suas diferentes respostas
aos medicamentos. O uso do SOM no presente estudo busca a separacdo das
sequéncias da protease do HIV-1 em grupos naturais, ndo considerando a droga do
tratamento antirretroviral. Na analise, foram considerados tanto a resisténcia quanto o

subtipo viral.
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Capitulo 4

MATERIAL E METODOS

O banco de dados utilizado é constituido da sequéncia de aminoacidos da
enzima protease do gene pol (polimerase) do HIV-1 de 863 pacientes infectados pelo
HIV-1, sendo 694 em falha terapéutica e 169 naive, ou seja, que nao tiveram contato
prévio com qualquer tratamento antirretroviral. A subtipagem dos virus mostra que 570
individuos foram infectados pelo subtipo B, 166 pelo C, 105 pelo F e apenas uma
sequéncia pertence ao subtipo D. Os demais individuos, 21, estdo infectados por
CRFs (Tabela 4.1).

Os dados foram cedidos pelo Laboratério de Virologia do Centro de Saude —

CCS/UFRJ, Programa Nacional de DST/AIDS— MS.

Tabela 4.1: Distribuicdo dos dados.

Subtipo viral NUmero de N de individuos Total
individuos em falha nao - tratados
terapéutica (naive)

B 471 99 570

C 117 49 166

F 86 19 105

QOutros 20 2 22

Total 694 169 863

O desenvolvimento do trabalho foi dividido em sete etapas descritas

detalhadamente a seguir:
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1. Codificagdo dos aminoacidos para variaveis numeéricas

2. Selecdo de atributos - Eliminacdo de variaveis
irrelevantes

3. Reducéo da dimensionalidade utilizando SOM: variando a
dimensédo do mapa para determinar o tamanho da matriz

4, Determinagdo do nimero de grupos: Testes de validacao
de cluster — Silhueta e Davies-Bouldin

5. Agrupamento pela técnica k-médias

6. Andlise de concordancia KAPPA entre os modelos
completo e reduzidos

7. Escolha do modelo reduzido concordante

8. Analise dos grupos

As etapas 3, 4 e 5 foram realizadas com o modelo completo e repetidas com o
modelo reduzido escolhido.

Todas as técnicas foram implementadas no software MATLAB R2007a (The
MathWorks — U.S.A)).

A técnica de redes neurais escolhida para a reducdo de dimensionalidade
esta disponivel na internet no SOM toolbox para o programa MATLAB. Os padrdes
de entrada na rede devem ser dados continuos, logo, foi necessario converter o
conjunto de dados, aminoéacidos representados por letras, em dados numéricos.
Para isto, foi utilizada a escala de hidrofobicidade de Eisenberg (EISENBERG et al,

1984). (Tabela 4.2).



Tabela 4.2 — Escala de hidrofobicidade: valores atribuidos a cada aminoacido pela

escala de Eisenberg

Escala
Aminoacidos  Simbolo
de Eisenberg

Alanina A 0,62
Cisteina C 0,29
Ac. Aspartico D -0,9
Ac. Glutamico E -0,74
Fenilalanina F 1,19
Glicina G 0,48
Histidina H -0,4
Isoleucina | 1,38
Lisina K -1,5
Leucina L 1,06
Metionina M 0,64
Asparagina N -0,78
Prolina P 0,12
Glutamina Q -0,85
Arginina R -2,53
Serina S -0,36
Treonina T -0,05
Valina \Y 1,08
Triptofano w 0,81
Tirosina Y 0,26
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O modelo considerou somente as posigbes com maior variabilidade de
aminoacidos, uma vez que estas sdo mais influentes na discriminacdo dos grupos.
Esta variabilidade no residuo de aminoacido depende fundamentalmente de dois
fatores: ocorréncia de mutagdes de resisténcia a terapia antirretroviral e polimorfismos
caracteristicos do subtipo viral.

Algumas posicdes possuem elevada taxa de mutagdo devido a terapia a qual o
paciente foi submetido ou representam posi¢cdes de polimorfismos que caracterizam os
diferentes subtipos do HIV-1. Ambas sao interessantes na determinagdo do modelo e
na caracterizacdo dos grupos formados, enquanto posi¢des idénticas a sequéncia
consenso possivelmente ndo sdo influenciadas pela acdo do farmaco nem
caracterizam subtipos.

Inicialmente, cada exemplo é representado pelos 99 atributos, aminoacidos da
sequéncia da enzima protease. Visando a exclusdo das posicbes com pequena
variagdo, consideramos como modelo completo somente as posi¢gbes com variacao
minima de 1% dentre os exemplos, que é a taxa estimada de mutagdo no HIV-1 ao
ano. Uma importante caracteristica do HIV-1 é a enorme variabilidade genética e
antigénica, apresentando uma taxa estimada de mutagéo de 1% ao ano, possibilitando
assim que distintas variantes virais convivam no mesmo individuo infectado
(quasispécie).

O mapeamento do conjunto de dados para um espaco bidimensional foi feito
utilizando o SOM, onde cada neurdnio J do mapa representa o conjunto de exemplos
N vizinhos a J. O algoritmo disponivel no pacote SOM toolbox para o Matlab utiliza a
distancia euclidiana para determinar o neurdnio vencedor.

VESANTO e ALHONIEMI (2000) sugerem o calculo do nimero de neurbnios

(unidades no mapa) de saida como 5+, na qual n representa o nimero de exemplos

treinados. Uma alternativa na escolha do tamanho do mapa é considerar a qualidade
do SOM baseando-se nos erros de quantizacdo e topografico (CEREGHINO e PARK,

2009).
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No presente estudo, foi determinada a dimensdo da matriz da rede SOM
baseando-se nos erros topogréfico e de quantizagdo, que avaliam a qualidade da rede
e no numero de neurbnios sem ativagao. O erro topografico representa a proporcao de
vetores de dados nos quais os primeiro e segundo neurbnios vencedores nao sao
unidades adjacentes, enquanto o erro de quantizacdo mostra a distancia média entre
cada vetor de entrada e o neurdnio vencedor. Foram testadas matrizes quadradas de
3 x 3 a 20 x 20, sendo avaliados os erros topografico e de quantizacao, além do
percentual de neurdnios ativados.

A técnica k-médias foi utilizada a fim de separar os J neurbnios em C grupos
(Figura 4.1). Variou-se o numero de grupos (k) de 2 a 6 e a técnica foi repetida 10
vezes, apos 50 replicacdes internas em cada. Esta técnica pode fornecer diferentes
resultados devido & escolha aleatéria do centrdide inicial, mas tende a convergir para a
solucdo 6tima que minimiza a soma das distancias dentro do grupo apés algumas

repeticdes (JIN HWAN DO e DONG-KUG CHOI, 2007).

Os resultados foram avaliados pelos indices de Davies-Bouldin e da Silhueta.

—al

Jneurdnios C grupos

M exemplos

Figura 4.1: Esquema das etapas de agrupamento dos exemplos. Adaptado de
(VESANTO e ALHONIEMI, 2000).

A técnica k-médias foi entdo repetida para o numero C (k) de grupos indicado

pelos indices.
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A fim de reduzir o nimero de variaveis no modelo, estes C grupos foram
obtidos repetidamente variando o nimero de atributos (posi¢des). A determinacdo do
nimero de atributos nestes modelos reduzidos considerou a variabilidade de
aminoacidos nas posi¢des. As freqiiéncias de corte utilizadas partiram de 2,5% com
intervalos de 2,5% (2,5%, 5%, 10%, 12,5%, 15%, 17,5%, 20%, 22,5%, 25%, 27,5%,
30%, 32,5%).

O processo foi repetido desde a obtencdo do SOM até a obtencdo dos C
grupos pelo k-médias, utilizando sempre a mesma dimensédo do mapa do SOM e o C
determinado pelos indices. O indice Kappa foi calculado comparando os grupos
obtidos com o0 modelo completo e os modelos reduzidos. O modelo reduzido escolhido
mostrou-se concordante de acordo com o indice Kappa, apesar do menor nimero de
atributos representativos de cada exemplo. A andlise de concordancia foi realizada
baseando-se no indice kappa e na interpretacdo de LANDIS e KOCH (1977) (Tabela
2.1).

Apos determinarmos o numero de varidveis no modelo reduzido, a obtencao do
SOM foi repetida e as técnicas de validacdo de cluster foram reconsideradas a fim de
verificar se o numero C de grupos escolhido com o modelo completo coincide com o C
obtido com o modelo reduzido selecionado. A técnica k-médias foi repetida com o
novo banco de dados resultante do SOM utilizando os C grupos indicado pelos
indices. Finalmente, os grupos foram analisados quanto as informacgfes de resisténcia
e subtipos virais.

Quanto a resisténcia, os individuos podem estar em falha terapéutica devido a
infeccdo por virus resistentes ou ndo terem sido tratados (naive). Quanto ao subtipo
viral, a infec¢do pode ser causada pelo subtipo B do virus ou pelos HIV do grupo néo-
B, que inclui os subtipos C, D, F e CRFs. Como o numero de sequéncias
correspondentes ao subtipo D e os CRFs era pequeno, consideramos 0s dois como

um tipo “outros” a fim de facilitar a interpretacao dos resultados.
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Em estudos de HIV/AIDS, os principais bancos de dados publicos existentes
sdo o do Laboratorio Nacional de Los Alamos e o da Universidade de Stanford, sendo
este Ultimo mais voltado para o estudo das mutacdes associadas a resisténcia aos
medicamentos. Desta forma, as posicdes da protease selecionadas no modelo foram

comparadas as descri¢cdes encontradas na base Stanford.
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Capitulo 5

RESULTADOS

A selecdo de variaveis reduziu o banco de dados de 99 para 61 atributos
(aminoécidos) representativos de cada exemplo, considerando pelo menos 1% de
variabilidade. O treinamento deste conjunto de dados constituido pelas 583
sequéncias da protease do HIV-1 de individuos infectados descritas por 61
aminoacidos, convertidos em dados numéricos pela escala de Eisenberg, foi
considerado como modelo completo.

A avaliagcdo da dimensdo do mapa auto-organizavel a partir da matriz quadrada
3 x 3 até 20 x 20 mostrou que o aumento da dimensdo do mapa leva a diminui¢do do
erro de quantizacédo (Figura 5.1), enquanto o erro topogréafico mostrou-se variavel com
0 aumento da dimenséo da matriz (Figura 5.2). O mapa 20 x 20 do SOM apresentou
menor erro de quantizagao, 1,056 e um erro topografico de 0,022, entretanto, 143, de
um total de 400 neurdnios, ndo estavam ativados (35,75%). O mapa selecionado foi o
de dimensédo 15 X 15, com erro de quantizacéo igual a 1,158, erro topogréfico igual a
0,019 e apresentando 56 neurbnios ndo ativados em um total de 225 neurbnios
(24,89%). A distribuicdo do percentual de neurbnios inativos com a variagdo da
dimensdo da matriz revelou pequena variagdo, mas o aumento da dimensdo mostra

tendéncia ao aumento no percentual de neurénios inativos (Figura 5.3).
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Figura 5.1: Distribuic&o do erro de quantizagdo. No eixo x a dimensdo do mapa variou

de 3x3a20x20.
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Figura 5.2: Distribuicdo do Erro Topografico. No eixo x a dimens&o do mapa varia de

3x3a20x20.
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Figura 5.3: Distribuicdo do Percentual de neurdnios inativos. No eixo x a dimensao do

mapa varia de 3 x 3 a 20 x 20.

O mapa resultante do treinamento da rede mostra a existéncia de grupos de
neurdnios com ativacdo similar. Estes grupos podem ser visualizados na matriz U que
mostra as distancias entre unidades do mapa vizinhas (Figura 5.4).

As distancias maiores indicam a delimitagcdo de grupos enquanto os valores
baixos revelam neurbnios de ativagcdo semelhantes. Os elementos de um mesmo
grupo possuem distancias pequenas entre si, logo, séo indicados por areas uniformes
escuras, com valores baixos. A andlise visual da matriz U obtida sugere quatro areas
escuras homogéneas, que indicam unidades pouco distantes entre si, porém nao

parecem bem delimitadas (Figura 5.4).
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1.15

0644

0137

Figura 5.4 - Matriz U — Mapa 15 x 15 com 61 variaveis. A escala ao lado indica a

distancia entre as unidades do mapa (neurdnios).

Os indices de avaliacdo de cluster foram obtidos para as dez (10) réplicas
testando os diferentes nimeros de grupos (k = 2:6). Os valores apresentados sdo os
valores médios das réplicas de ambos os indices utilizando 61 variaveis (modelo
completo) (Tabela 5.1). Observou-se que para ambos os indices a melhor particdo é
obtida com trés grupos. Pelo indice de Davies-Bouldin, valores baixos indicam uma
boa particdo dos dados, enquanto que pelo indice da silhueta uma boa separacéo é
indicada por valores altos.

O indice kappa indicou baixa concordancia, baseando-se na interpretacdo de
LANDIR e KOCH (1977), ao comparar o modelo completo com o modelo reduzido com
8 variaveis (32,5%) (Tabela 5.2). Foi considerado entdo o modelo com n = 10 variaveis
(30% de variacdo) como o modelo reduzido concordante. A analise de concordancia
entre os modelos reduzidos e o completo comparou os trés grupos obtidos em ambos
apos repeticdo da sequéncia de técnicas descrita com diferentes nimeros de variaveis

(intervalos de 2,5% de variacao).



Tabela 5.1 — indice de avaliagéo dos grupos. Os valores s&o as médias das 10
réplicas realizadas para cada indice variando o numero de grupos k de 2 a 6.

K

2 3 4 5 6
Médias
DB 1,0213 0,9737 1,0851 11,1283 1,022

Silhueta 0,5783 0,6006 0,5201 0,4809 0,4904

DB — Davies-Bouldin

K — NUmero de grupos

As posicdes da protease consideradas no modelo reduzido apresentam
variacdo em pelo menos 30% dos exemplos (Figura 5.5).

A dimensédo do SOM 15 x 15 utilizando o banco de dados reduzido apresentou
um erro topogréfico de 0,027 e um erro de quantizagdo de 0,397. O numero de
neurdnios inativos foi igual a 99, o que representa 44 % dos 225 neurbnios obtidos.

A andlise visual da matriz U obtida no modelo reduzido sugere a existéncia de
trés a quatro grupos pela agregacéo de unidades do mapa, mais bem definidos do que
no modelo completo. Observa-se a discriminacdo de trés areas escuras homogéneas
delimitadas por regies mais claras (Figura 5.6). A visualizacdo do comportamento dos
neurdnios formados analisando cada variavel mostra a influéncia de cada uma das dez

posi¢Bes na delimitacéo dos grupos (Figuras 5.7).



Tabela 5.2: indices kappa comparando modelos com diferentes nimeros de variaveis

(n). O percentual representa a variagdo minima de aminoacidos nos atributos

considerados.

% N Kappa
2,5 50 0,9988
5 37 0,9977
7,5 32 0,9791
10 30 0,9965
12,5 27 0,9930
15 26 0,9930
17,5 22 0,9896
20 20 0,9722
22,5 16 0,9594
25 13 0,9699
27,5 11 0,9687
30 10 0,9815
32,5 8 0,4287
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Figura 5.5: Sele¢éo de variaveis. O eixo x mostra as posi¢cfes selecionadas e 0 eixo y
apresenta as frequéncias de variagdo considerando um minimo de 30% (0,3) como

corte na selecao de variaveis.

Figura 5.6: Matriz U do mapa 15 x15 com 10 variaveis.
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Figura 5.7: Representacdo da matriz de distdncias dos componentes do plano para
cada variavel. As variaveis 1 - 10 correspondem as posi¢des 10, 15, 20, 35, 36, 37, 41,

63, 69 e 93, respectivamente. A escala ao lado representa a distancia entre os

47



elementos, onde a tendéncia ao branco significa que os elementos séo diferentes e as

regifes mais escuras sdo mais homogéneas.

Os testes de validacdo de cluster foram recalculados para este novo conjunto
de entrada. Os valores dos indices DB e Silhueta mostram-se concordantes
novamente, indicando trés grupos como o nimero de clusters mais apropriado (Tabela

5.4).

Tabela 5.4 — indice de avaliagcéo dos grupos. Os valores s&o as médias das 10
réplicas realizadas para cada indice variando o niumero de grupos k de 2 a 6.

K

2 3 4 5 6
Médias
DB 0,9319 0,8397 0,8995 0,9131 1,0081

Silhueta 0,6059 0,6172 0,5502 0,5386 0,5117

DB — Davies-Bouldin

K — NUmero de grupos

Os trés grupos obtidos pela técnica k-médias foram analisados quanto as
informacdes conhecidas de resisténcia e subtipos virais. Os individuos pertencentes a
cada um dos grupos foram identificados a partir dos neurdnios constituintes destes
grupos.

A analise dos pacientes nos trés grupos mostrou que o grupo 1, com 121
individuos, é constituido 100% por individuos resistentes, sendo 76,03%

caracterizadas pelo subtipo B. O grupo 2, com 578 individuos, apresentou 79,06% de

sequéncias do HIV resistentes a drogas e 81,49% com seqliéncias caracteristicas do
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subtipo B. Finalmente, o grupo 3, constituido por 164 individuos, apresentou 70,73%
de individuos resistentes e foi majoritariamente preenchido por individuos infectados
pelo HIV subtipo C, representando 93,29 % desses individuos (Tabelas 5.5 e 5.6).

Esta separacdo das sequéncias nos grupos obtidos, caracterizando-os pelos
subtipos virais B, C, F e outros, que abrange os CRFs e subtipo D (Tabela 5.5) e a
separacdo nos grupos quanto a resisténcia como resistentes (individuos em falha

terapéutica) e naive (individuos ndo-tratados) (Tabela 5.6) sdo mostrados a seguir.

Tabela 5.5 - Separacao nos grupos por subtipos

Subtipos B outros Total
F (%)
Grupo ) (%) %) (%)
1 76,03 7,44 13,22 3,31 100,00
2 81,49 0,70 15,22 2,59 100,00
3 4,27 93,29 0,61 1,83 100,00

Tabela 5.6 — Separacéo nos grupos por resisténcia

Grupo Resistentes (%) Naive (%) Total (%)

1 100,00 0 100,00
2 79,06 20,94 100,00
3 70,73 29,27 100,00

O perfil predominante de cada grupo revelou posicdes com residuos
relacionados a polimorfismos de subtipos ndo-B e a resisténcia de Pls, caracterizando
0s grupos 1 e 3 associados, respectivamente, ao grupo de resistentes e ao subtipo C
do HIV-1. Os residuos 115V, M36l, R41N, L63P, H69K e [93L foram bem
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caracterizados, observando-se 0s aminoacidos com maior taxa de ocorréncia em cada

posi¢do selecionada nos trés grupos (Tabela 5.7). Em seguida, s&o apresentados os

percentuais de ocorréncia dos outros aminoacidos nos trés grupos a fim de permitir

melhor andlise destes resultados. (Tabelas 5.8; 5.9; 5.10).

Tabela 5.7 — Aminoé&cidos predominantes nas 10 posicdes selecionadas em cada um

dos grupos.

Grupos
1 2 3

Posicao

10 L (36%) L (63%) L (72%)
15 V (54%) 1 (69%)  V (71%)
20 T (36%) K (83%) K (65%)
35 D (46%) E (60%) E (76%)
36 | (73%) M (57%) | (83%)
37 N (66%) N (66%) K (80%)
41 R (59%) R (58%) N (79%)
63 P (69%) P (56%) L (47%)
69 H (81%) H (86%) K (98%)
93 | (55%) 1 (73%) L (91%)
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Tabela 5.8 — Distribuicdo da ocorréncia dos aminoacidos nas 10 posi¢des no grupo 1.

Aminoacido/  Percentual no grupo 1 (%)

Posicéo 10 15 20 35 36 37 41 63 69 93
R 0,83 - - - - 7,44 59,5 0,083 0,083 -

K - - - - - 10,74 33,06 - 12,40 -

D - - - 46,28 - 0,083 - - - -

Q - - - - - 66,12 - 0,083 4,96 -

N - - - 8,26 - 4,13 7,44 - - -

E - - - 41,32 - - - - - -

H - - - - - 7,44 - 0,083 80,99 -

S - - - - - 2,48 - 6,61 - -

T - - 36,36 - - - - 165 - -

P - - - - - 0,083 - 68,60 - -

Y - - - - - - - - 0,083 -

C - - - - - - - 0,083 - -

G - - - 4,13 - - - - - -

A - - 0,83 - - - - 579 - -

M - - 25,62 - 23,97 - - - - -

W - - - - - - - - - -

L 36,36 - 165 - 0,83 - - 11,57 - 42,98
\Y 18,18 53,72 2,48 - 2,48 - - 165 - 1,65
F 11,57 - - - - - - - - -

I 33,06 46,28 33,06 - 72,73 - - 0,083 - 55,37
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Tabela 5.9 — Distribuicdo da ocorréncia dos aminoacidos nas 10 posi¢des no grupo 2.

Aminoacido/ Percentual no grupo 2 (%)

Posicéo 10 15 20 35 36 37 41 63 69 93
R - 0,17 16,96 - - 0,35 58,30 - 156 -

K - 0,17 83,04 0,17 - 0,52 41,00 - 1,38 -

D - - - 39,10 0,17 10,73 - 0,17 - -

Q - - - - - 0,52 - 1,73 7,09 -

N 0,17 - - 0,35 - 66,44 0,69 0,17 - -

E - - - 60,38 - 433 - - - -

H - - - - - - - 1,73 86,551 -

S - - - - - 11,25 - 450 - -

T - - - - 0,35 346 - 519 - -

p - - - - - - - 56,57 - -

Y - - - - - 0,52 - - 3,11 -

C - - - - - 1,38 - 1,21 0,17 -

G - - - - - - - - - -

A - - - - - 0,52 - 398 - -

M - - - - 57,27 - - - - 0,17
W - - - - - - - - - -

L 63,49 0,17 - - 1,73 - - 23,70 0,17 26,47
\Y 9,81 29,93 - - 2,42 - - 1,04 - -

F 381 - - - - - - - - -

I 22,66 69,55 - - 38,06 - - - - 73,36
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Tabela 5.10 — Distribuicdo da ocorréncia dos aminoacidos nas 10 posi¢des no grupo 3.

Aminoacido/ Percentual no grupo 3 (%)

Posicéo 10 15 20 35 36 37 41 63 69 93
R - - 28,05 - - - - - 0,61 -

K - - 65,24 - - 80,49 10,98 - 98,17 -

D - - - 23,17 - 122 061 - - -

Q - - - - - 2,44 - - - -

N - - - 0,61 - 7,32 79,27 - - -

E - - 0,61 7561 - 183 - - - -

H - - - - - - 2,44 - - -

S - - - - - 366 061 0,61 - -

T - - 6,10 - 183 244 061 366 - -

P - - - - - - 0,61 3537 - -

Y - - - - - - 061 - - -

C - - - - - - - 122 - -

G - - - - - - 0,61 - - -

A - - - - 0,61 - - 183 - -

M 1,22 - - - 13,41 - - 122 - 0,61
W - - - - - - - - - -

L 72,56 - - - - 061 - 46,95 - 91,46
\Y 6,10 71,34 - - 1,22 061 6,71 - -

F 549 - - - - - - 061 - -

I 14,63 28,66 - 0,61 8293 - 305 183 122 7,93
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Capitulo 6

DISCUSSAO

A distribuicdo do HIV-1 no mundo revela grande diversidade dos subtipos
virais, sendo o subtipo C o de maior ocorréncia devido a grande incidéncia em regides
populosas, principalmente na Africa e na india (UNAIDS, 2009). O subtipo B é o
responsavel pela maioria das infec¢des na Europa e EUA, sendo este 0 mais estudado
e compreendido quanto aos mecanismos de escape e resisténcia aos medicamentos.

O principal subtipo circulante na América do Sul é 0 B, mas o F e o C também
sdo importantes, tornando-se relevantes estudos que permitam uma melhor
compreensdo de sua evolucdo e resisténcia ao tratamento nestes subtipos, a fim de
auxiliar clinicamente a terapia antirretroviral (GONZALEZ et al, 2004; BESSONG
2008).

Como a maioria dos estudos envolvendo o complexo padréo de resisténcia no
HIV-1 considera somente o subtipo B, a ocorréncia de falhas terapéuticas em
individuos infectados pelos subtipos ndo-B torna-se bastante comum (KANTOR e
KATZENSTEIN, 2004), uma vez que a existéncia de diferentes subtipos virais pode
levar a respostas variadas aos medicamentos devido a polimorfismos naturais
relacionados a mutacfes de resisténcia no subtipo B (OHTAKA e FREIRE, 2005;
KANTOR e KATZENSTEIN, 2004).

A maioria dos métodos propostos para interpretacdo dos testes genotipicos
utiliza treinamento supervisionado e posi¢cdes de mutacéo para classificar a sequéncia
do HIV-1 em susceptivel ou resistente (BEERENWINKEL et al, 2006; BONET et al,

2007, DEFORCHE et al. 2007, SRISAWAT e KIJSIRIKUL, 2004). Os métodos néo
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supervisionados permitem a obtencdo de grupos sem o conhecimento prévio da
classificacdo e, uma vez que 0s grupos sdo obtidos, torna-se possivel predizer a
alocacdo de um padrdo externo ao banco de dados do treinamento em um dos
agrupamentos determinados (DRAGHICI e POTTER, 2003).

A motivacéo do presente estudo foi a observacdo da separagdo dos pacientes
com sequéncias semelhantes de HIV-1 em grupos naturais, de forma né&o-
supervisionada, independente de haver ou ndo mutacdes ou estarem sob tratamento.
Desta forma, foi possivel encontrar trés grupos com caracteristicas distintas. Avaliando
tanto o subtipo viral quanto a resisténcia aos Pls foram determinados dois grupos bem
definidos: um majoritariamente constituido pelo subtipo C e outro integralmente de HIV
resistente. DRAGHICI e POTTER (2003) também utilizaram a técnica do SOM e
avaliaram o0s grupos somente quanto a resisténcia, identificando as categorias
consideradas alta, média e baixa resisténcia ao Pls Indinavir e Saquinavir, além de
outras duas classes mais heterogéneas.

A utilizacdo de redes neurais € um alternativa na avaliacao de resisténcia aos
Pls uma vez que ha um complexo padréo de resisténcia conferido pela combinacgéo de
multiplas mutacdes, ndo sendo explicado por funcdes lineares (WANG e LARDER,
2003). A técnica de redes neurais considera a relacdo ndo-linear entre as variaveis,
sendo utilizada na previsdo de mutacbes associadas a resisténcia a Varios
medicamentos antirretrovirais visando predizer a resposta clinica do paciente (WANG
e LARDER, 2003; DRAGHICI e POTTER 2003).

No presente estudo, a selecdo de atributos, baseando-se na determinacgéo da
frequéncia de ocorréncia dos aminoacidos em cada posicéo e na avaliacdo dos grupos
obtidos reduziu o nimero de variaveis descritoras de 99 para 10. A utilizacdo SOM
permitiu a construcdo de vetores protétipos, agrupando os dados em 225 neurdnios
topologicamente arranjados. A escolha do mapa 15 x 15 considerou a minimizacao
dos erros topografico e de quantizagéo aliada ao nimero de neurdnios ativados, onde
neurdnios inativos indicam valores zero para seus pesos, ndo contribuindo para a
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posterior separacdo nos grupos. Em contrapartida, os neurénios com pesos diferentes
de zero sdo constituidos por individuos similares. Esta prévia organizacdo dos
individuos em neurdnios facilitou a separacdo dos dados em grupos.

A andlise visual obtida ap6és o SOM apresenta vantagens para a analise dos
dados e dos clusters obtidos (VESANTO e ALHONIEMI, 2000). A visualizacdo da
matriz-U possibilitou um uso mais eficiente do algoritmo k-médias, destacando a
organizacao de trés a quatro grupos de neurbnios com ativacdo similares, além da
prévia organizacdo das sequéncias semelhantes em neurdnios. A matriz U obtida com
0 modelo reduzido delimitou melhor os trés grupos formados, quando comparada a
matriz do modelo completo.

A determinacdo do nimero de grupos considerados no k-médias foi realizada
utilizando dois indices de validacdo de cluster: o indice Davies-Bouldin (VESANTO e
ALHONIEMI, 2000) e o indice comparado, Silhueta. O indice DB é empregado como
padrdo no SOM toolbox, enquanto o indice Silhueta é descrito como um indice mais
robusto e amplamente utilizado (BOLSHAKOVA e AZUAJE (2003) e PETROVIC
(2006)). Segundo PETROVIC (2006), o indice da Silhueta produz melhor acurécia e é
mais robusto, no entanto, o indice de Davies-Bouldin é computacionalmente menos
complexo. Apesar de BOLSHAKOVA e AZUAJE (2003) e PETROVIC (2006)
descreverem casos onde os resultados pelos diferentes indices sdo distintos, no
presente estudo, os dois indices mostraram-se concordantes, indicando como melhor
resultado o agrupamento dos neurdnios e, conseqiientemente, dos dados, em trés
grupos.

A analise destes agrupamentos obtidos de acordo com as informacdes de
resisténcia e subtipagem do virus conhecidas mostraram a boa separacédo dos dados.
Em relac@o aos subtipos, a maioria das sequéncias € do subtipo B, mais comum, e
poucos individuos séo caracterizados pelos subtipos ndo-B. A determinagdo de um
grupo (grupo 3) constituido pelo HIV subtipo C em 93,29% dos integrantes mostra uma
boa separacdo. Destas sequéncias subtipo C, que totalizam 153 individuos, 108 séo
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de individuos com HIV resistente e 45 naive. Dos outros 11 individuos do grupo, 7 sdo
caracterizados pelo HIV subtipo B, 1 pelo subtipo F resistentes e 3 CRFs resistentes.
Os grupos 1 e 2 apresentaram a maioria das seqliéncias correspondentes aos
subtipos B e F. O grupo 1, integralmente composto de individuos resistentes, é
constituido por 76,03% subtipo B e 13,22% subtipo F. Dentre os resistentes do grupo
2, 0 subtipo B representa 82,06% e o F 15,10% e dentre os ndo-resistentes, 79,34%
sdo B e 15,70% séo F.

A andlise do perfil encontrado em cada grupo foi realizada observando-se
algumas posi¢des descritas como mutagbes e/ou polimorfismos caracteristicos de
subtipos virais. Dentre as posi¢des encontradas no modelo (10, 15, 20, 35, 36, 37, 41,
63, 69, 93), muitas se destacam como importantes na caracterizacdo de resisténcia e
polimorfismos em subtipos especificos. Em auséncia de exposicdo as drogas, a
sequéncia da protease do HIV-1 dos subtipos B e ndo-B é polimorfica em 30% dos
aminoacidos (KANTOR e KATZENSTEIN, 2004). Algumas destas posicdes séo
associadas a resisténcia no subtipo B, como as substituigcdes nas posi¢ées 10, 20, 36,
63, 71, 77 e 93 da protease do HIV-1 (KANTOR e KATZENSTEIN, 2004) e podem
estar relacionadas a reducdo de atividade de Pls, com evolugcdo de diferentes
mutacdes primarias e resisténcia cruzada (KANTOR e KATZENSTEIN, 2004).

A posicdo 10 apresentou o aminoacido L como mais frequente nos trés grupos.

mutacgdo secundaria de resisténcia a muitos Pls no subtipo B. Os residuos L10I/V séo
caracteristicas de polimorfismos (KANTOR e KATZENSTEIN, 2004) e as mutacfes
L10F/R foram encontradas em 45% de amostras brasileiras majoritariamente
constituidas do subtipo B (COUTO-FERNANDEZ, J. C et al, 2005). O grupo 1 revelou
um percentual de 36,36% de L, seguido de 33,06% de | e 18,18% de V nesta posi¢ao.
Sendo o grupo 1 constituido em sua maioria por subtipo B e 100% de sequéncias do
virus resistente, este resultado é esperado, uma vez que podem apresentar mutacdes
em tal posicdo. Estas variantes incluem os aminoacidos I, V (KANTOR e
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KATZENSTEIN, 2004), R e F (COUTO-FERNANDEZ, J. C et al, 2005) ja descritos ,
como verificados na tabela 5.8. Os grupos 2 e 3 mostraram um percentual maior de L,
sendo no grupo 2, 63,49% de L seguido de 22,66% de | e no grupo 3, 72,56% de L
seguido de 14,63% de I.

A posicdo 20 da protease € caracterizada pelo aminoacido K na sequéncia
consenso do subtipo B, apresentando a variacdo para T, principalmente no subtipo F e

as demais alteracbes descritas sdo K20R/M/I/T/V, sendo K20R/M/I regides

encontrado em 83,04% das sequéncias do grupo 2, seguido de 16,96% de Reo T
representou 36,36% do grupo 1 seguido de 33,06% de | neste Ultimo grupo. Em
ambos os grupos, o aminoacido F representou cerca de 15% dos casos. No entanto,
como o nimero de padrdes F no banco de dados original era muito pequeno
comparado ao nimero de amostras do subtipo B (Tabela 4.1), a analise ndo é
conclusiva. No grupo 3, constituido quase 94% do subtipo C, o aminoacido K foi
encontrado em 65,24% dos casos, seguido da variante K20R.

O residuo na posicao 36 € caracterizado pela variante M36l, principalmente em

sequéncias consenso de subtipos ndo-B (COUTO-FERNANDEZ, J. C et al, 2005) e

grupo 1, caracterizado em sua maioria pelo subtipo B resistente e no grupo 3
caracterizado pelo subtipo C, o aminoécido | foi encontrado em 72,73% e 82,93% das
sequéncias, respectivamente. No grupo 2, mais heterogéneo quanto aos subtipos e a
resisténcia, esta posicao apresentou o aminoacido M em 57,27% dos casos € o | em

38,06%. Outras variacoes para a posicao 36 sao M36L/VIT

foram encontradas no modelo em menores proporgdes.

A alteragdo L63P é um polimorfismo comum e que se torna ainda mais

frequente com o uso de Pls (http://hivdb6.stanford.edy), sendo clara a associacao

principalmente no virus resistente subtipo B (COUTO-FERNANDEZ, J. C et al, 2005).

58


http://hivdb6.stanford.edu
http://hivdb6.stanford.edu
http://hivdb6.stanford.edu
http://hivdb6.stanford.edu

A andlise de amostras brasileiras, do Rio de Janeiro, revelou esta mutagéo secundaria
em 72,4% das sequéncias observadas, considerando um grupo de amostras
constituido 91,2% de subtipos B, somente 0,4% de subtipos C e os demais, subtipos F
ou CRFs B/F (COUTO-FERNANDEZ, J. C et al, 2005). No presente trabalho, os
grupos 1 e 2 mostraram esta alteracdo na maioria das sequéncias, enquanto no grupo
3, caracteristico do subtipo C, o aminoacido L foi verificado na maior parte das
sequéncias analisadas (Tabela 5.7). A alteracdo L63P foi verificada em 68,60% dos
casos do grupo 1, revelando o perfil de sequéncias do HIV-1 resistentes e 56,57% do
grupo 2 (Tabela 5.9).

Alguns residuos ja descritos ndo sdo encontrados no Stanford database, uma
vez que estdo relacionados a polimorfismos de subtipos ndo-B. O residuo HE9K é um
polimorfismo caracteristico do subtipo C (GONZALEZ et al, 2004; BESSONG 2008)
que foi bem destacado (Tabela 5.7). Na posi¢éo 69, os grupos 1 e 2 revelaram 80,99%
e 86,51% das sequéncias com o aminoacido H, enquanto o grupo 3, apresentou um
percentual de 98,17% com o aminoéacido K, caracterizando o subtipo C.

A posicdo 93 é caracterizada por mutacdo secundaria 193L fracamente
associada a Pl no subtipo B, sendo também uma regido polimérfica. O grupo 1
apresentou percentuais proximos destes aminoacidos, 55,37% de |, seguido de
42,98% de L; o grupo 2 apresentou em sua maioria 0 aminoacido da sequéncia
consenso do subtipo B, 73,36% de |. No grupo 3, representado pelo subtipo C, foi
encontrado o aminoacido L em 91,46% das sequéncias em virtude de ser uma regido

polimorfica  encontrada como consenso em  muitos subtipos ndo-B

A posicdo 35 da protease ndo é uma regido polimoérfica, sendo caracterizada

no subtipo B como uma mutacdo secundaria apos terapia com Pls com a variante

diferenca entre os subtipos B e F em amostras brasileiras (WALERIA-ALEIXO et al,
2008). Analisando os grupos encontrados, no grupo 1, 46,28% apresentou o
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aminodcido D, seguido de 41,32% de E. Nos grupos 2 e 3, os percentuais de E foram
mais altos, 60,38% e 75,61% seguidos de 39,10% e 23,17% do aminoacido D,
respectivamente. O aminoacido G sugerido no Stanford database foi encontrado
somente no grupo 1 em apenas 4,13% das sequéncias.

Dentre as demais posi¢des selecionadas no modelo, as posi¢des 15 e 41 ja
foram citadas quanto as variantes comparando os subtipos B e ndo-B no Brasil
(WALERIA-ALEIXO et al, 2008; GONZALEZ et al, 2004) e na Africa (BESSONG,
2008). As sequéncias consenso dos subtipos B diferem quando comparadas ao
subtipo F nas posi¢des 115V, E35D, M36l, R41K, R57K, Q61N, L63P e L89M e ao
subtipo C nas posi¢bes 115V, M36l, R41K, H69K, L89M e 193L (BESSONG, 2008;
GONZALEZ et al, 2004) e ainda nos residuos T12S, L19I, K20R (BESSONG, 2008).

Analisando a posicdo 15 da protease em nosso modelo, o grupo 1 apresentou
53,72% de V e 46,28% de |. No grupo 2, o aminodacido | encontra-se em 69,55% das
sequéncias e o grupo 3, claramente constituido de subtipo C, apresentou 71,34% do
aminoacido V. Este resultado sugere a associacao do variante 115V para subtipos nao-
B, incluindo o subtipo C, como ja descrito (BESSONG, 2008, GONZALEZ et al, 2004).

A posicédo 41, os grupos 1 e 2, constituidos pela maior parte dos subtipos B e F
da amostra, apresentaram o aminoacido R em 59,50% e 58,30%, seguido do
aminoacido K em 33,06% e 41,00%, respectivamente. O grupo 3 ndao apontou uma
grande variagdo no aminoacido desta posicdo, ndo revelando sequéncias com o0
aminoacido R, somente 10,98% do aminoacido K e a grande maioria, 79,27%
apresentou o aminoacido N, sugerindo uma mutagdo R41N como caracteristica do
subtipo C, além da R41K ja descrita (BESSONG, 2008, GONZALEZ et al, 2004).

A Unica posicao considerada ainda ndo descrita nas bases referenciadas foi a
posi¢do 37, que mostrou diferenga nos trés grupos obtidos. O grupo 1, representado
principalmente pelos virus resistentes B e F apresentaram a 66,12% do aminoécido Q,

0 grupo 2, 66,44% de N e no grupo 3, caracteristico do subtipo C, 80,49% de K.
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A andlise do perfil de cada grupo revelou que muitas posi¢cdes selecionadas
estdo associadas a mutagBes secundarias na protease do HIV-1, como as posi¢oes
20, 36 e 63, que também foram encontradas como predominantes em amostras
brasileiras analisadas por COUTO-FERNANDEZ, J. C. et al (2005). Observa-se a clara
associacao da mutacdo M361 ao subtipo ndo-B e L63P ao subtipo B, como também foi
visto por COUTO-FERNANDEZ, J. C. et al (2005). Estas diferencas podem acarretar
diferentes niveis de resisténcia aos medicamentos devido as barreiras genéticas entre
0s subtipos B e ndo-B do HIV-1, podendo influenciar na progresséo da resisténcia aos
antirretrovirais (BRINDEIRO et al, 2003).

Algumas posicdes relacionadas a polimorfismos de subtipos nédo-B e outras
associadas a residuos de mutagfes primarias a Pl ndo foram encontradas no modelo,
como a D30N (GONZALEZ et al, 2004, COUTO-FERNANDEZ, J. C. et al, 2005) e a
L90M encontrada em baixa propor¢cdo das amostras brasileiras analisadas por
COUTO-FERNANDEZ, J. C. et al (2005). Uma vez que foram selecionadas as
posicBes de maior variabilidade dentre os exemplos, o modelo pode ter descartado
variaveis importantes. Como nao foi considerada a comparacdo com a sequéncia
consenso nesta selecao, posicfes em que muitos exemplos modificaram o aminoacido
ndo foram selecionadas.

Nesta andlise, deve-se considerar a possibilidade de individuos em falha
terapéutica semelhantes a individuos naive, como consequéncia de uma possivel
transmisséo do virus mutado, e, portanto, com sequéncias da protease alteradas ainda
que o individuo ndo tenha sido submetido a pressédo das drogas antirretrovirais. A
transmissdo de HIV-1 resistentes aos medicamentos foi descrita para o subtipo B, na
década de 90, principalmente nos EUA e Europa, onde a HAART é mais acessivel
(BODEN et al, 1999 apud KANTOR e KATZENSTEIN, 2004). Mutagfes associadas a
terapia tém sido observadas em até 20% dos casos de infec¢cdo aguda pelo HIV-1 e no

inicio da infeccdo (KANTOR e KATZENSTEIN, 2004).
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Capitulo 7

CONCLUSAO

A utilizagéo da técnica SOM mostrou-se eficiente na andlise dos dados ao ser
empregado antes da técnica de aglomerados, apresentando vantagens no
entendimento dos padrdes de entrada: o conjunto de dados é representado por um
pequeno grupo de vetores protétipos, reduzindo a dimensionalidade dos dados e
facilitando a organizacao destes protétipos em grupos; as formas de visualizagao
disponiveis no SOM toolbox permitem a observac¢éo da matriz-U de distancias entre os
elementos e a prévia identificagdo de grupos, além da andlise da influéncia das
variaveis na separacdo dos elementos topologicamente arranjados pela matriz de
distancias.

O SOM toolbox utilizou a distancia euclidiana na determinacdo do neurdnio
vencedor, que foi mantida como padréo na técnica K-médias. A métrica sugerida como
escolha tratando-se de aminoacidos e, portanto, variaveis categoéricas, seria a
distancia de Hamming, que mostra o niumero de bits (aminoacidos) que diferem as
sequéncias comparadas. Em trabalhos futuros, pode-se explorar o desenvolvimento
do SOM toolbox utilizando esta distancia para verificar se 0s resultados seriam
superiores aos obtidos no presente estudo. A comparagdo entre os métodos de
avaliagdo de cluster apontou para desempenhos semelhantes, uma vez que foram
concordantes para o banco de dados utilizado. Desta forma, ambas as técnicas,
Davies-Bouldin e Silhueta, mostraram-se eficientes na determinagdo do nimero k de

grupos a ser utilizado no k-médias.
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Portanto, a sequéncia de técnicas realizadas apresentou resultados
satisfatérios, com grupos bem caracterizados e selecdo de variaveis importantes na
descricdo de polimorfismos e mutacdes de resisténcia aos Pls. A caracterizagdo de
um grupo constituido pelo subtipo C permitiu a identificacdo de posicbes que
diferenciam as sequéncias consenso deste subtipo e do subtipo B, cujo estudo é
amplamente explorado.

As principais diferencas entre os subtipos precisam ser mais exploradas a fim
de determinar o curso de evolucdo da infec¢do pelos subtipos néo-B, seus
mecanismos de resisténcia e que permitam avaliar a importdncia de varios

polimorfismos presentes em cada isolado.
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