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APLICACAO DA REGRESSAO LOGISTICA E DA REDE NEURAL
PROBABILISTICA NA CLASSIFICACAO DE RESISTENCIA AOS
ANTIRRETROVIRAIS LOPINAVIR E NELFINAVIR
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O HIV ¢ o agente etiolégico responsavel por uma das doencas de maior impacto
no mundo, a Aids. Com o advento da terapia antirretroviral, uma grande reducao
dos indices de morbidade e mortalidade foi registrada. Entretanto, muitos individuos
nao vém apresentando um beneficio duravel, relacionado ao problema de resisténcia
a essas terapias. Detectar a presenca de resisténcia a determinada droga antirretro-
viral ¢ uma importante ferramenta de monitoragao na pratica clinica. Dessa forma,
observa-se que o desenvolvimento de modelos capazes de predizer a resisténcia aos
antirretrovirais torna-se util na tomada de decisao do melhor regime terapéutico
para o individuo HIV positivo. O objetivo deste trabalho foi desenvolver modelos
de predicao de resisténcia aos inibidores da HIV-protease Lopinavir e Nelfinavir,
fazendo uso de duas técnicas de modelagem: a regressao logistica e a rede neural
probabilistica. Os modelos logisticos para o Lopinavir apresentaram AUCs variando
de 0,78 a 0,82, acuracias de 0,66 a 0,74, sensibilidades de 0,64 a 0,91, especificidades
de 0,62 a 0,76 e indices Kappa variando de 0,23 a 0,29. Nas redes neurais, esses
valores foram: AUCs variando de 0,60 a 0,76, acurdcias de 0,64 a 0,79, sensibilida-
des de 0,56 a 0,73, especificidades de 0,64 a 0,82 e indices Kappa variando de 0,16 a
0,33. Para o Nelfinavir, os modelos logisticos apresentaram AUCs variando de 0,70
a 0,82, acuracias de 0,71 a 0,82, sensibilidades de 0,53 a 0,73, especificidades de 0,75
a 0,89 e indices Kappa variando de 0,31 a 0,53. Nas redes neurais, esses valores
foram: AUCs variando de 0,61 a 0,77, acuracias de 0,60 a 0,82, sensibilidades de
0,48 a 0,75, especificidades de 0,57 a 0,93 e indices Kappa variando de 0,18 a 0,45.

vi



Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

APPLICATION OF LOGISTIC REGRESSION AND PROBABILISTIC
NEURAL NETWORK IN THE CLASSIFICATION OF RESISTANCE TO
ANTIRETROVIRAL DRUGS LOPINAVIR AND NELFINAVIR

Leticia Martins Raposo

February/2014

Advisor: Flavio Fonseca Nobre

Department: Biomedical Engineering

HIV is the etiological agent responsible for one of the most impact disease on
the world, the Aids. With the advent of antiretroviral therapy, a major reduc-
tion in morbidity and mortality was recorded. However, many individuals have not
presented a lasting benefit due to the problem of resistance to these therapies. De-
tecting the presence of particular antiretroviral drug resistance is an important tool
for monitoring in clinical practice. Thus, it is observed that the development of
models capable of predicting resistance to antiretroviral drugs is useful in making
decision about the best treatment regimen for HIV-positive individual. The aim of
this study was to develop predictive models of resistance to HIV-protease inhibitors
Lopinavir and Nelfinavir applying two modeling techniques: logistic regression and
probabilistic neural network. Logistic models for Lopinavir presented the follow-
ing average values: AUCs ranging from 0.78 to 0.82, accuracies from 0.66 to 0.74 ,
sensitivities from 0.64 to 0.91, specificities from 0.62 to 0.76 and Kappa indices rang-
ing from 0.23 to 0.29. At probabilistic neural networks, these values were: AUCs
ranging from 0.60 to 0.76, accuracies from 0.64 to 0.79, sensitivities from 0.56 to
0.73, specificities from 0.64 to 0.82 and Kappa indices ranging from 0.16 to 0.33.
For Nelfinavir, the mean values for logistic models were AUCs ranging from 0.70 to
0.82 , accuracies from 0.71 to 0.82, sensitivities from 0.53 to 0.73, specificities from
0.75 to 0.89 and Kappa indices ranging from 0.31 to 0.53. At probabilistic neural
networks, these values were: AUCs ranging from 0.61 to 0.77, accuracies from 0.60
to 0.82, sensitivities from 0.48 to 0.75, specificities from 0.57 to 0.93 and Kappa
indices ranging from 0.18 to 0.45.
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Capitulo 1

Introducao

O virus da imunodeficiéncia humana (Human Immunodeficiency Virus, HIV) é um
retrovirus pertencente a familia Retroviridae e responsavel pela sindrome da imuno-
deficiéncia adquirida (Acquired Immunodeficiency Syndrome, Aids), documentada
pela primeira vez em 1981, quando um nimero crescente de jovens homossexuais foi
alvo de raras infecgoes oportunistas [1].

Existem dois tipos de HIV responsaveis pela Aids, o HIV-1 e o HIV-2. A maior
parte das infeccoes é decorrente do HIV-1, classificado em diferentes subtipos de
acordo com caracteristicas relacionadas a variagoes genéticas [2]. A maioria das
pessoas com HIV estao infectadas pelos subtipos nao B do HIV-1. Entretanto, no
Brasil, o subtipo B é o mais predominante, seguido pelos subtipos F, C e em menor
proporgao pelo D [3].

Segundo dados da UNAIDS [4], estima-se que em 2011 existiam cerca de 34
milhdes de pessoas infectadas com o HIV, representando um aumento de 17% em
relacao ao ano de 2001, e que 2,7 milhdes foram decorrentes de novas infecgoes ocor-
ridas em 2010. Cerca de 1,8 milhoes de pessoas infectadas por este virus morreram
em 2010, indicando uma reducao do nimero de mortes quando comparado com
meados do ano 2000 (2,2 milhes de mortes) [4].

No Brasil, os primeiros casos de Aids foram identificados no inicio da década de
80. Desta época até junho de 2012, foram notificados 656.701 casos da doenca no
pais. Em 2011, foram notificados 38.776 casos e a taxa de incidéncia de Aids foi de
20,2 casos por 100 mil habitantes [5].

Diante da magnitude da infeccao causada pelo HIV, a terapia antirretroviral tem
sido oferecida de maneira gratuita e universal no Brasil desde 1996 [6]. Esse trata-
mento vem proporcionando uma reducao dos indices de morbidade e mortalidade,
assim como um aumento da qualidade de vida dos pacientes. Entretanto, para
muitas pessoas, esta terapia nao vem apresentando um beneficio clinico duravel,
podendo ser resultado da baixa aderéncia ao tratamento e da resisténcia a essas te-

rapias [7]. A resisténcia as drogas antirretrovirais ¢ um dos maiores obstéculos para



a obtencao de um tratamento duradouro, levando a uma multiplicacao de novas
linhagens do HIV, o que gera um problema global para alcancar o sucesso a longo
prazo do tratamento da Aids.

Detectar a presenca de resisténcia a determinada droga é um importante desafio
na monitoracao na pratica clinica. Ao se ter acesso ao resultado de um teste de
resisténcia, o clinico pode indicar o melhor tipo de terapia a ser introduzida nos pa-
cientes que ainda nao fizeram uso de drogas, assim como alterar de forma adequada
a terapia para aqueles que ja apresentaram alguma falha no tratamento.

Diante deste cenario, observa-se que o desenvolvimento de modelos capazes de
predizer a resisténcia as drogas antirretrovirais torna-se ttil na escolha da melhor
pratica terapéutica para o individuo HIV positivo (HIV4). Vérios estudos vém
sendo desenvolvidos com o intuito de determinar um bom modelo de predigao do
fenotipo de resisténcia do HIV as drogas, fazendo uso de diferentes variaveis pre-
ditivas e técnicas de modelagem, como métodos estatisticos, com destaque para as
regressoes linear e logistica [§, 0], e algoritmos de aprendizagem de méquina (Ma-
chine Learning, ML) [T0-13].

Dentre as técnicas de ML citadas na literatura, destaca-se a utilizacao de re-
des neurais artificiais (Artificial Neural Networks, ANNs) [10, [13], a utilizacdo de
maquinas de vetor de suporte (Suport Vector Maquine, SVMs) [10], aprendizagens
nao supervisionadas, aplicagdo de algoritmos com regras (Stanford HIVdb, VGI,
ANRS, Rega) e anélises lineares [13].

Embora o conhecimento sobre a resisténcia do HIV aos antirretrovirais tenha
se expandido enormemente, padroes de resisténcia genotipica estao em constante
evolucao devido a mudancas nas estratégias de tratamento. Dessa forma, algumas
questoes precisam ser avaliadas, dentre elas a determinacgao das variaveis que melhor

explicam esses padroes de resisténcia.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é propor modelos baseados na regressao logistica e na
rede neural probabilistica para o desenvolvimento de classificadores de resisténcia aos
inibidores da HIV-protease. Através das técnicas de bootstrap e validagao cruzada, o
estudo objetiva selecionar as variaveis mais explicativas para a tarefa de classificagao,

otimizando o desempenho dos modelos.



1.1.2 Objetivos Especificos

Selecionar as variaveis explicativas de cada classificador através das técnicas

Bootstrap, Stepwise, Validacao Cruzada e Sequential Forward Selection;
Determinar o melhor método de codificacao dos aminoacidos;

Definir o melhor ponto de corte para a classificacao pelos modelos logisticos e

pelas redes neurais probabilisticas;

Avaliar o desempenho dos classificadores em termos de acuracia, sensibilidade,

especificidade, area sob a curva ROC e indice Kappa;

Comparar o desempenho dos classificadores com os dos algoritmos Stanford

HIVdb e Rega.



Capitulo 2

Fundamentos Teoricos

2.1 HIV

2.1.1 Classificacao

O HIV pertence a familia Retroviridae, sendo um membro do género Lentivirus.
Dois tipos de HIV foram identificados como agente etiologico da Aids: o HIV tipo
1 (HIV-1), identificado em 1983 [I4], [15] e responsével pela maior proporgao das
infeccoes, e o HIV tipo 2 (HIV-2), identificado inicialmente no oeste da Africa [16].

Analises filogenéticas das numerosas linhagens do HIV-1 vém mostrando que o
virus pode ser dividido em grupos, subtipos, subsubtipos e formas recombinantes
circulantes ( Circulating Recombinant Forms, CRFs). Existem trés grupos do HIV-1:
M (Major/Main), N (Non-M, Non-O/New) e O (Outlier) [2]. O grupo M é o mais
prevalente entre os trés, sendo subdividido em nove subtipos (A-D, F-H, J e K) e
em 15 CRFs [1].

Os subtipos predominantes mundialmente sdo o A e o C, seguidos do subtipo
B [I7]. No sul e leste da Africa, o subtipo C é o predominante, enquanto que, no
oeste e no centro-oeste da Africa, a maioria pertence a forma recombinante CRF02-
AG. Na América do Norte, Europa e Austrélia, o subtipo B é o mais comum. Na
América do Sul, este subtipo também é o predominante, porém os subtipos F e C
também sao encontrados [I8]. No Brasil, a ocorréncia dos subtipos segue a mesma

caracteristica, tendo adicionalmente uma pequena propor¢ao do subtipo D [3].

2.1.2 Estrutura

O HIV, por ser um retrovirus, possui a enzima transcriptase reversa ( Reverse Trans-
criptase, RT) que, em seu ciclo de replicagao, catalisa a sintese de acido desoxirribo-
nucleico (Deoziribonucleic Acid, DNA) a partir do acido ribonucleico (Ribonucleic

Acid, RNA). O HIV é composto de um material genético diploide, codificado por 15



proteinas virais, e constituido por duas fitas simples de RNA [19]. A particula viral
completa fora da célula hospedeira é constituida de um envelope externo, matriz,
capsideo e nucleocapsidio, como mostra a Figura 2.1.

Os principais genes encontrados no material genético do HIV sao: gag, pol e
env, responsaveis por codificar as principais proteinas do virus. O gene gag codifica
proteinas estruturais (no capsideo, matriz e nucleocapsidio), como a p24; o pol é
responsavel pela codificacao das enzimas como a RT, protease e integrase e; o env

codifica proteinas do envelope do HIV, como as gp120 e gp41 [20].

Membrana
Lipidica
gp 41

Transcriptase
Reversa

Figura 2.1: Estrutura do HIV.
Adaptado de US National Institute of Health (2005).

2.1.3 Patogenia e Ciclo de Replicacao

O HIV ¢ transmitido através do contato sexual, transfusao de sangue e da mae
infectada para o bebé por meio de trés vias: durante o parto, perinatalmente ou
através do leite materno [21].

Apés a transmissao inicial do HIV, particulas virais se acumulam em altas con-
centracoes no sangue dentro de poucas semanas, seguido de uma queda desses niveis
devido a resposta imune do hospedeiro. Apds esse episddio, a infeccao permanece
latente durante um longo periodo, variando de alguns anos até mesmo décadas [22].

O HIV apresenta tropismo pelas células CD44-, como linfécitos e macréfagos [21].
Ele infecta certos tipos de linfocitos denominados células T-helper, importantes para

o sistema imune. Esse tropismo é determinado principalmente pelos receptores de



superficie das células, necessarios para o virus atacar e entrar na célula hospedeira.
Normalmente, as células-alvo requerem o receptor CD4 e a quimiocina CCR5 [23]. A
entrada nas células é mediada por interacoes sequenciais das proteinas virais gp120
e gp4l [24].

Com a redugao do ntimero desses linfocitos, o sistema imune torna-se incapaz de
defender o organismo contra infecgbes. Durante este periodo, o nimero de linfécitos
T CD4+ declina devido a morte causada pelo HIV. Este virus, ao se replicar no
interior dos linfécitos T CD4+-, acaba matando-os no processo [22].

No ciclo de replicagao do HIV, o virus se funde a superficie da célula hospedeira e
o material genético e as proteinas virais entram na célula. A RT catalisa a sintese de
uma tnica molécula de DNA a partir do RNA e esta é entao incorporada ao genoma
da célula hospedeira através da proteina integrase. O novo RNA viral torna-se o
material genético da célula e produz novas proteinas. Esse conjunto migra para a
superficie da célula e um novo virus, imaturo, é formado. A maturacao do virus é
mediada pela protease, responsavel por processar as proteinas virais, tornando-as

funcionais [20, 25], como apresentado na Figura 2.2.
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Figura 2.2: Esquema resumido do ciclo de replicacao do HIV.

Adaptado de Souza e Almeida (2003).



2.2 Terapia Antirretroviral

Em 1986, foi aprovado o primeiro antirretroviral (ARV), a Zidovudina, mais conhe-
cido como AZT. Esta droga foi capaz de promover uma reducao da mortalidade e
prolongar a sobrevida dos individuos, embora por apenas mais alguns meses. Apoés
a introducao do primeiro medicamento no mercado, diversos ARVs analogos foram
produzidos com o objetivo de se obter farmacos mais eficazes.

Diversos governos e organizacoes internacionais tém disponibilizado tratamentos
antirretrovirais para os paises em desenvolvimento [I8], entretanto, alguns paises
ainda nao apresentam acesso a esta terapia e as projecoes de tratamentos que visam
uma vacina efetiva e a cura ainda sao incertas [26]. No Brasil, os ARVs estao
disponiveis ao publico-alvo de maneira gratuita e universal desde 1996.

Terapias modernas combinam diferentes tipos de drogas inibidoras das enzimas
virais, podendo levar a uma prolongada supressao viral e, em algumas vezes, a uma
reconstrucao imunolédgica, além de reduzir a morbidade e a mortalidade relacionada
a infeccao pelo HIV [27]. Em muitos paises, a terapia adotada é a HAART (Highly
Active Antiretroviral Therapy) que combina um ou dois inibidores da transcriptase
reversa andlogo de nucleosideo (Nucleoside Reverse Transcriptase Inhibitor, NRTI),
um inibidor da transcriptase reversa nao andlogo de nucleosideo (Non-nucleoside
Reverse Transcriptase Inhibitor, NNRTI) e/ou um inibidor de protease (Protease
Inhibitor, PI) [2§].

O resultado da terapia é avaliado através da carga viral do paciente. Quando os
pacientes apresentam carga viral detectavel e baixos niveis de linfocitos T CD4+,
eles sao denominados em falha terapéutica. As causas podem estar associadas a
alguns fatores, tais como pouca aderéncia ao tratamento, devido aos efeitos cola-
terais desagradaveis causados por alguns medicamentos; concentragoes sub-6timas
da droga; poténcia inadequada da droga, que consiste na quantidade necesséaria do
farmaco para produzir efeito ou desenvolvimento de resisténcia viral. Uma vez que
o tratamento comeca a apresentar falhas, a medida a ser adotada é suspender o uso
deste tipo de terapia e substituir por outro tratamento com diferentes inibidores
[29].

2.2.1 Drogas Antirretrovirais

Atualmente existem mais de 20 drogas antirretrovirais que atuam em diferentes
estagios no ciclo de vida do HIV: na entrada do virus, bloqueando a fusao do HIV a
membrana da célula; na transcricao reversa, compreendendo duas classes de ARVs
que atuam tanto no sitio de ligacao da RT, quanto alterando a sua conformagcao; na
integracao do virus, impedindo a integracao do DNA viral ao da célula infectada; e

na maturacgao viral, inibindo competitivamente a enzima protease.



Os NRTIs atuam diretamente sobre a RT, incorporando-se a cadeia de DNA
que o virus cria, tornando-a defeituosa e impedindo a reproducao do virus. Sao en-
contrados nesta classe sete inibidores: Zidovudina (ZDV, AZT), Estavudina (d4T),
Emtricitabine (FTC), Lamivudina (3TC), Didanosina (ddl), Abacavir (ABC) e Te-
nofovir (TDF) [25]. Os NNRTIs sao aqueles que se ligam de modo reversivel e nao
competitivo a RT, promovendo sua inibicao. Esses medicamentos apresentam a van-
tagem de nao causar efeitos sobre os elementos formadores do sangue do hospedeiro,
assim como nao gerar resisténcia cruzada com os NRTTs. Esta classe possui 5 dro-
gas: Nevirapina (NVP), Efavirenz (EFV), Etravirina (ETR), Delavirdina (DLV) e
Rilpivirine (RPV).

Na classe de inibidores de fusdo, existe apenas uma droga, a Enfuvirtida (T-
20), que bloqueia a entrada do HIV nas células CD4+4. Antagonistas de CCR5
também possui um unico representante, o Maraviroc (MVC), que, ao bloquear a
proteina CCR5, atua indiretamente na entrada do HIV. Inibidores de integrase,
como o proprio nome diz, atuam sobre a integrase, responsavel pela insercao do
DNA do HIV ao DNA humano, inibindo a replicacao do virus. Seu representante é
a droga Raltegravir (RAL) [30].

Outra classe de ARV amplamente usada no tratamento clinico da Aids é a dos
PIs, introduzidos em 1995 apds um intenso esfor¢o no seu desenvolvimento [22]. Por
atuarem sobre a HIV-protease, o mecanismo desses inibidores para ou reduz drasti-
camente a replicacao do virus, uma vez que essas drogas se ligam ao local de ativagao
da protease, bloqueando sua atividade. A HIV-protease é uma aspartil protease que
possui apenas 99 residuos dispostos em uma estrutura dimérica composta de dois
monomeros idénticos [2§]. Ela é uma enzima responsavel por clivar com precisao as
proteinas do HIV em diversos locais para completar a formagao das particulas virais
infecciosas [22].

Atualmente existem nove Pls aprovados pelo FDA (Food and Drug Administra-
tion): Amprenavir (APV), Atazanavir (ATV), Darunavir (DRV), Indinavir (IDV),
Lopinavir (LPV), Nelfinavir (NFV), Ritonavir (RTV), Saquinavir (SQV) e Tipra-
navir (TPV). A efetividade dessas drogas esté limitada pelo rapido processo de

desenvolvimento de resisténcia aos ARVs na populagao viral [31].

2.3 Resisténcia aos Antirretrovirais

O desenvolvimento de resisténcia aos ARVs tem sido um dos maiores fatores limi-
tantes na efetividade dessas terapias. Estudos mostram que o desenvolvimento de
resisténcia é consequéncia da natureza altamente dinamica de replicagao do HIV
[22].

Quando a terapia nao consegue parar por completo a replicagao viral devido a



alta taxa de mutacao, aumentam-se as chances de que as modificacoes nas bases
genéticas do HIV desenvolvam novas variantes resistentes aos ARVs. Com o desen-
volvimento da resisténcia, tornam-se necessarios altos niveis da droga para inibir a
replicagao viral. Porém, esses niveis sdo perigosos para os seres humanos [10].

A habilidade para predizer a resisténcia ao ARV pode ser 1til no desenvolvi-
mento de drogas mais efetivas e de regimes de tratamento mais duradouros. Com o
aumento do nimero de drogas e das opgoes terapéuticas, os testes para avaliacao de
resisténcia a esses medicamentos vém apresentando um importante papel no con-
trole da infeccao pelo HIV-1. Entretanto, algumas situagoes acabam intensificando
o problema da resisténcia, como o limitado nimero de drogas aprovadas pelo FDA

e a resisténcia cruzada, reduzindo o nimero de combinagoes efetivas de drogas [11].

2.3.1 Tipos de Resisténcia

Existem dois tipos de resisténcia as drogas: a resisténcia primaria ou resisténcia
transmitida, e a resisténcia adquirida.

A resisténcia priméria é aquela apresentada por um individuo sem exposicao
prévia a droga, decorrente da transmissao direta de linhagens resistentes de in-
dividuos tratados. Elevadas taxas de resisténcia priméria tém sido registradas em
regioes em que a terapia antirretroviral estd disponivel por um longo tempo [32].

A resisténcia adquirida é resultado direto dos tratamentos com ARVs, sendo
uma das causas de falha terapéutica principalmente em pacientes que experimenta-
ram varias falhas no tratamento. Esse tipo de resisténcia é mais comum do que a

resisténcia transmitida [32].

2.3.2 Testes de Resisténcia

O uso de testes que avaliam a presenca de resisténcia a determinada droga é re-
comendado por ser uma importante ferramenta de monitoracao na pratica clinica.
Ao ter acesso a um teste de resisténcia, pode-se melhorar o tipo de terapia a ser
administrada aos pacientes que ainda nao fizeram uso de drogas, assim como naque-
les que ja apresentaram alguma falha na terapia. Esses testes tém se tornado um
importante passo no desenvolvimento de drogas e na otimizacao da combinacao de
terapias para o tratamento da infecgao pelo HIV.

Testes de resisténcia genotipica (genotipagem) sao capazes de determinar a pre-
senga ou auséncia de especificas mutagoes genéticas no HIV que foram previamente
associadas a resisténcia aos ARVs. Esses testes tém se tornado parte da rotina di-
agnodstica no tratamento de infecgoes por HIV por se tratar de um teste mais rapido,

menos custoso e mais acessivel [13].



Testes de resisténcia fenotipica (fenotipagem) fornecem uma medida quantitativa
direta da suscetibilidade de linhagens do HIV a determinadas drogas. Entretanto,
sao testes muito caros, com uma demanda de tempo maior para gerar resultados e

mais complexos, o que requer laboratérios especiais para a sua realizagao [13] [33].

2.4 Técnicas de Classificacao

2.4.1 Regressao Logistica

O modelo de regressao logistica (RL) é um modelo linear generalizado, sendo um
tipo de analise de regressao muito utilizado para realizar predi¢oes ou explicar a
ocorréncia de um evento especifico quando a varidvel dependente (varidvel resposta)
¢ de natureza binaria. Quanto as variaveis independentes, estas podem ser tanto
quantitativas quanto qualitativas.

Por se tratar de um modelo linear generalizado, a RL apresenta trés compo-
nentes: uma componente aleatéria, que consiste em uma combinacao das variaveis
independentes (preditoras); uma componente sistematica, que relaciona as variaveis
independentes com os parametros do modelo, correspondendo a variavel resposta que
se quer modelar; e uma funcao de ligacao, neste caso, a fungao logit, que conecta os
valores esperados das observagoes as varidveis independentes [34].

Neste modelo de regressdo, a varidvel resposta (y) é dicotomica, ou seja, é
atribuido a ela dois valores: 1 para o acontecimento de interesse, denominado su-
cesso, e 0 para o acontecimento complementar, o fracasso. A probabilidade do

sucesso ¢ dada por 7; e a de fracasso é 1 — ;.

Considerando-se uma série de variaveis independentes x; = [z1, 22, ..., xp], em
I
T L2 A
que z; = ) e um vetor 5 = [fo, A1, ..., Bp) formado por parametros desconhe-
Tp

cidos do modelo, a probabilidade de sucesso ¢ dada por:

o exp(fo + frxia + Botio + ... + [pxip)
" 14 exp(Bo + Biwir + PaTia + .. + BpTip)

(2.1)

E a probabilidade de fracasso é:

1
14 exp(fBo + frxia + Botio + ... + Bpxip)

O logit para o modelo de regressao multipla é dado por:

1— (2.2)
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1— iy
Para estimar os valores de [3, utiliza-se o método da méxima verossimilhanca, que

busca valores de § que maximizam essa funcao.

1(B) = [[m @) 1 —m (@)™ (2:4)

L(B)=W[(B)] =Y {y:lnlm(z)] + (1 ;) In[l —7(a:)]} (2.5)

Para encontrar este valor, deriva-se a equagao (2.5) em relagdo aos parametros
do modelo e igualam-se as expressoes a zero. Pelo fato dessas equacoes serem nao
lineares nos parametros, é necessario recorrer a métodos numéricos iterativos [34].

A significancia do modelo final obtido pela RL é verificada através do desvio
entre o modelo ajustado e o modelo saturado, onde todos os parametros se ajus-
tam perfeitamente a todas as observacoes, tendo tantos parametros quanto dados
observados. O modelo mais simples ¢ o denominado modelo nulo, formado apenas
pelo parametro fy, indicando toda variagao a componente aleatéria. A estatistica
deviance (D) se baseia na fun¢do de verossimilhanga e é utilizada para medir a
discrepancia de um modelo intermediario de p parametros em relagao ao modelo

saturado. Quanto menor a deviance, melhor o ajuste do modelo [35] .

D 51 (verossimilhancga do modelo ajustado)
=—21In

2.6
(verossimilhanca do modelo saturado) (2:6)

Apés obter o modelo ajustado, é necessario verificar se este apresenta uma boa
descricao dos dados que foram observados através de uma anélise de residuos, que

permite avaliar a qualidade do ajuste.

2.4.2 Redes Neurais

A rede neural artificial é uma técnica de aprendizagem de maquina utilizada para
resolver padroes complexos, baseado no modelo biolégico do cérebro humano. Esse
tipo de técnica tem sido utilizado para solucionar problemas que representam uma
relagdo nao linear entre a entrada e a saida [12], sendo aplicada em diversos campos
como modelos de previsao e métodos de classificagao.

Uma ANN ¢é formada por um grande nimero de unidades simples de proces-
samento, usualmente denominadas de neuronios, associados a um elevado nimero
de conexoes entre eles. A informacao entre os neuronios é transmitida através dos

pesos sinapticos, representando a memoria da rede, e cada neuronio possui uma
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fungao de ativagao, geralmente nao linear [36]. As fungoes de ativagdo mais usadas
sao a funcao logistica, que sempre assume valores positivos, e a funcao tangente
hiperbdlica, cuja saida pode assumir valores positivos ou negativos.

Basicamente, existem 3 tipos de redes:

e Rede feedforward de uma unica camada, em que os neuronios de entrada sim-

plesmente repetem o sinal de entrada na saida;

e Rede feedforward de multicamadas, formada pela camada de entrada, com-
posta pelas variaveis de entrada relevantes para o modelo, a camada de saida,
que fornece a solucao do problema e, uma ou mais camadas intermediarias,
chamadas camadas escondidas, onde os neurdnios sao efetivamente unidades

processadoras e;
e Redes recorrentes, onde ha pelo menos um lago de recorréncia.

Existem diferentes algoritmos de aprendizagem para ANNs, destacando-se dois gran-

des grupos:

e Métodos de aprendizagem supervisionados, em que a rede neural recebe um

conjunto de entradas e seus correspondentes padroes de saida e;

e Métodos de aprendizagem nao supervisionados, em que a rede neural traba-
lha os dados de forma a determinar algumas propriedades similares entre os
padroes de entrada, sem usar um conjunto de dados previamente conhecidos
[31].

Ao implementarmos uma rede neural, os dados normalmente sao separados em trés
conjuntos: treinamento, validacao e teste. O conjunto de treinamento engloba uma
amostra representativa do problema e é utilizado para treinar a rede e estimar seus
parametros. O conjunto de validacao tem como objetivo verificar a eficiéncia da
rede quanto a sua capacidade de generalizacao durante o processo de treinamento.
O conjunto de teste é utilizado para verificar a capacidade de generalizacao da rede
ao aplicar dados reais.

As ANNSs nao fazem nenhuma suposicao sobre a forma funcional entre as variaveis
de entrada e saida, diferentemente do modelo de RL [I3]. Nao ha necessidade de
que as variaveis em estudo apresentem independéncia e normalidade, podendo ser
utilizadas em problemas de regressao, classificagao e compactacao dos dados.

Um tipo de ANN adequado para problemas de classificacao é a Rede Neural Pro-
babilistica (Probabilistic Neural Network, PNN). Esse tipo de rede foi desenvolvido
por Specht (1990) [38], baseado na estratégia de decisao Bayesiana para classificar

os vetores de entrada e no método de estimacao de densidade de Parzen.
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As estratégias Bayesianas sao estratégias de decisao que minimizam o risco espe-
rado de uma classificacdo. A regra de decisao 6tima que minimiza os custos médios
de erro de classificacao é chamada de regra de decisao 6tima de Bayes [38].

A rede PNN é uma rede composta tipicamente por quatro camadas:

e Camada de entrada, composta pelas varidveis explicativas e que nao realiza

operacoes sobre os vetores de entrada;

e Camada padrao, formada pelas unidades padrao, que armazenam, cada uma,

um vetor do conjunto de treinamento, assim como a sua verdadeira classe;

e Camada de soma, que tem o nimero de elementos de processamento igual ao

nimero de classes e;

e Camada de saida, que fornece a classificacao dos dados de entrada, produzindo

uma saida bindria (1 em apenas uma das unidades e 0 nas demais).

A arquitetura de uma PNN esta representada na Figura 2.3.

Camada de Entrada

Camada Padréo

Camada de Soma

Camada de Saida

Figura 2.3: Arquitetura basica de uma rede neural probabilistica.

Uma das vantagens da rede PNN é que este tipo de rede precisa de apenas uma
etapa de treinamento, sendo muito rapida quando comparada a outras redes do tipo
feedforward.

No treinamento, as unidades da camada padrao calculam a distancia euclidiana
(x —ax,)" (x — 21,), onde 2 é um vetor apresentado & rede no treinamento e zj, é o
vetor da amostra que é armazenado na unidade padrao da classe 7. Posteriormente,

é aplicada uma funcao de ativacao exponencial, obtendo exp — {%] [38].
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As unidades da camada padrao representam os vetores do conjunto de treinamento
onde serao centradas as funcoes kernel utilizadas no método de Parzen.

Os resultados da camada padrao sao repassados as unidades da camada de soma
correspondentes a cada classe. Nesta camada ocorre apenas o somatério de suas
entradas. As somas obtidas sdo enviadas as unidades de saida, que irdo comparar
os resultados recebidos e decidir por classificar  em uma das possiveis classes.

Ao assumir que as funcgoes kernel utilizadas nas estimacoes sejam gaussianas
e que as estimativas das densidades de probabilidade da populagao em cada classe
sejam dadas respectivamente por f A€ f B, pode-se concluir que os estimadores dessas

densidades sao dados por:

fA ($) = mNiA ;exp _ [(m — J/’Ai)ZOéCL’ — ZEAz)] (27)
fB (ZL") = mNiB ;exp _ [(1' — $Bi)20§£€ — sz)] (28)

onde p é o numero de variaveis de entrada e o é o fator de alisamento, que afeta
a forma da superficie de decisao da rede.

O classificador implementado pela rede PNN ira decidir por alocar um vetor x
na classe A se f4 (z) > fp (x). Caso o sinal da desigualdade esteja invertido, a rede

alocara z na classe B.

2.5 Meétodos de Selecao de Variaveis

A selecao de varidveis é um passo muito importante no desenvolvimento de modelos.
Seu principal objetivo é determinar um subconjunto de variaveis independentes que
melhor expliquem a variavel resposta, isto é, dentre todas as varidveis explicativas
disponiveis, deve-se encontrar um subconjunto daquelas mais importantes para o
modelo, produzindo um erro minimo de classificacao.

Existem diferentes métodos de selecao de variaveis, dentre eles o Algoritmo
Genético [39], Sequential Search (SS) [40] e métodos de Stepwise (Forward, Backward
e Both) [40].

2.5.1 Stepwise

Neste tipo de selecao, as varidveis sao adicionadas uma por vez ao modelo. O proce-
dimento constréi iterativamente uma sequéncia de modelos de regressao pela adigao

ou remocao de varidveis em cada etapa. Aquelas nao significativas sao excluidas e
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o procedimento se repete até que nenhuma outra varidvel possa entrar no modelo
[34].

Para avaliar se as variaveis selecionadas explicam satisfatoriamente o modelo
estatistico, pode-se aplicar o critério de informacao de Akaike (Akaike Information
Criterion, AIC) [41]. Os valores do AIC fornecem um meio para a sele¢ado do modelo.
Este critério penaliza modelos com muitas variaveis, sendo que valores menores de

AIC sao preferiveis. O AIC é dado pela férmula:

AIC = —2log (L,) + 2 (p) (2.9)

onde L, ¢ a funcao de maxima verossimilhanca e p o numero de parametros a

serem estimados no modelo.

2.5.2 Sequential Forward Selection

O método Sequential Forward Selection (SFS) seleciona sequencialmente um sub-
conjunto de varidveis explicativas que melhor prediz os resultados de uma variavel
resposta. Essa selecao ocorre até que nao haja melhora na previsao.

Inicialmente, o método SFS avalia todos os subconjuntos formados por apenas
uma variavel e seleciona aquela que produz um modelo com melhor desempenho.
Em seguida, as outras variaveis sao adicionadas a essa que foi selecionada, formando
subconjuntos bidimensionais. Aquele com melhor desempenho é selecionado e uma
terceira variavel é incluida a este subconjunto. Esse ciclo se repete até que nenhuma
melhoria seja obtida ao aumentar o subconjunto atual. O critério de selegao das
variaveis é definido pelo usuario, com destaque para o AIC e a AUC.

A Figura 2.4 mostra o método para 5 variaveis iniciais. Neste exemplo, o conjunto
de varidveis foi reduzido de 5 (1-2-3-4-5) para 3 (2-3-5). Na primeira etapa, a varidvel
3 apresentou melhor desempenho. Subconjuntos bidimensionais foram formados
com a variavel previamente selecionada (Var 3) e as restantes (Var 1, Var 2, Var 4 e
Var 5). Aquele que apresentou melhor desempenho foi selecionado e a partir deste,
subconjuntos com 3 variaveis foram formados. Quando adicionada uma quarta
variavel, o subconjunto nao apresentou um aumento no critério de avaliacao de
desempenho definido. Os quadrados cinzas indicam o melhor resultado obtido em

cada passo da analise.
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/\

[1235] [2345]

Figura 2.4: Exemplo de selecao de variaveis pelo método Sequential Forward Selec-

tion.

2.6 Métodos de Reamostragem

2.6.1 Bootstrap

O método de Bootstrap foi desenvolvido por Efron, em 1979 [42], sendo uma técnica
de reamostragem bastante utilizada em diferentes situagoes estatisticas.

Baseia-se na geracao de uma nova amostra de mesmo tamanho da original, a
partir do sorteio aleatério com reposicao de seus elementos. A substituicao das
observagoes apos a amostragem permite a criagao de tantas amostras quanto ne-
cessarias. Cada uma delas pode ser analisada independentemente e os resultados

compilados ao longo da amostra.

2.7 Avaliacao dos Classificadores

O desempenho de um classificador pode ser avaliado através de medidas calculadas
a partir de uma matriz de confusao para duas classes. Essa matriz constitui-se em
uma tabela de contingéncia 2x2 onde sao representados quatro tipos de classificagao

segundo o resultado do modelo (Tabela 2.1).

e Classificados como positivos e pertencentes a classe positiva (verdadeiros po-
sitivos, VP);

e Classificados como negativos, mas pertencentes a classe positiva (falsos nega-
tivos, FN);
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e Classificados como positivos, mas pertencentes a classe negativa (falsos posi-
tivos, FP);

e Classificados como negativos e pertencentes a classe negativa (verdadeiros ne-
gativos, VN);

A partir dessas classificacoes, é possivel definir trés medidas de desempenho mais

comuns: acuracia, sensibilidade e especificidade.

Tabela 2.1: Matriz de confusao para duas classes.

Classe positiva | Classe negativa

Predi¢ao positiva VP FP
Predi¢ao negativa FN VN

2.7.1 Acuracia

A acurdcia é definida como a proporcao de acertos do modelo. Ela é dada pela

formulas

A= (VN+VP)/(VP+FN+FP+VN) (2.10)

Para determinar o nimero de acertos do modelo final é necessario estabelecer
uma probabilidade, denominada ponto de corte. Probabilidades estimadas pelo
modelo que sejam maiores ou iguais a esse ponto de corte recebem valor 1, enquanto

que as que sejam menores do que esse ponto de corte recebem valor 0.

2.7.2 Sensibilidade

Essa medida é definida como a proporcao de verdadeiros positivos em relacao ao

total da classe positiva. A sensibilidade é calculada por:

S=VP/(VP+FN) (2.11)

Um modelo, ao apresentar alta sensibilidade, raramente classificard como per-
tencente a classe negativa um valor da classe positiva, ou seja, fornece uma pequena

taxa de falsos negativos.

17



2.7.3 Especificidade

Essa métrica compreende a proporcao de verdadeiros negativos em relacao ao total

da classe negativa. A especificidade é calculada por:

E=VN/(FP+VN) (2.12)

Um modelo, ao apresentar alta especificidade, dificilmente classificara como per-
tencente a classe positiva um valor da classe negativa, fornecendo, dessa forma,

poucos resultados falsos positivos.

2.7.4 Curva ROC

Outra medida para avaliar o desempenho de um modelo de classificacao foi desenvol-
vida no contexto de deteccao de sinais eletronicos e problemas com radares, no inicio
dos anos 50, e é conhecida como curva ROC (Receiver-Operating Characteristic).

Essa curva é obtida tracando-se aos pares a sensibilidade e a especificidade a
cada ponto de corte. Ela mostra a relacao entre a sensibilidade e a especificidade de
um teste e pode ser utilizada na decisao do melhor ponto de corte.

A area sob a curva ROC (AUC) é uma medida resumo usual de precisao, ja que
ela é estimada levando em consideragao as sensibilidades e especificidades relativas
a cada um dos valores estipulados [43].

Um modelo totalmente incapaz de discriminar valores pertencentes a uma classe
ou outra apresenta uma AUC de 0,5. Quanto maior a capacidade do modelo em
discriminar os valores segundo as classes, mais a curva se aproxima do canto supe-
rior esquerdo do grafico e o valor da AUC se aproxima de 1. Na Figura 2.5 estd

representando um exemplo de curva ROC.
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Figura 2.5: Exemplo de curva ROC.

A reta indica uma area igual a 0,5.

2.7.5 Indice Kappa

O indice Kappa mede o grau de concordancia entre duas diferentes técnicas além
do que seria esperado pelo acaso. Ele é calculado pela divisao da diferenca entre a
concordancia esperada e a concordancia observada e a diferenca entre a concordancia
absoluta e a concordancia esperada. Como esta tltima diferenca representa a maior
concordancia possivel entre a esperada e a observada, quanto maior ¢ o indice Kappa,
maior é a concordancia entre as observagcoes.

Landis e Koch (1977) definiram diferentes faixas para os valores de Kappa, se-
gundo o grau de concordancia que eles sugerem, formando a chamada escala de
Landis. O indice Kappa pode variar de —1, indicando discordancia completa, a +1,
sugerindo concordancia completa. Valores entre 1 e 0,80 indicam concordancia quase
perfeita; entre 0,79 e 0,60 representam concordancia consideravel; entre 0,59 e 0,40
indicam concordancia moderada; entre 0,39 e 0,20 uma concordancia razoavel; entre
0,19 e 0 uma concordancia baixa e valores menores que 0 nao indicam concordancia
[44].

2.7.6 Validacao Cruzada

A validagao cruzada é uma técnica para avaliar a capacidade de generalizacao de um

modelo a partir de um conjunto de dados. E amplamente empregada em problemas
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onde o objetivo da modelagem ¢ a classificacao.

2.7.6.1 Método Holdout

Este método consiste em dividir o conjunto total de dados em dois subconjuntos
mutuamente exclusivos, um para treinamento (estimagao dos parametros) e outro

para teste, evitando a sobreposicao entre os dois subconjuntos de dados.
1
3
Apds o particionamento, a estimacao do modelo é realizada e, posteriormente, os

Normalmente, % dos dados sao destinados para o treinamento e ; para o teste.
dados de teste sao aplicados [45].

A desvantagem deste procedimento é que os resultados sao altamente dependen-
tes da escolha dos dados para a formacgao dos subconjuntos. Na Figura 2.6 estd

esquematizada a divisao dos dados através deste método.

Numero total de amostras |

-

le
<

Treino Teste

Figura 2.6: Representacao da divisao dos dados na metodologia holdout.

2.7.6.2 Meétodo K-fold

O método de validagao cruzada denominado k-fold consiste em dividir o conjunto
total de dados em k subconjuntos mutuamente exclusivos do mesmo tamanho. A
partir disto, um subconjunto é utilizado para teste e os k-1 restantes sao utilizados
para estimacao dos parametros, calculando-se assim a acurdcia do modelo. Este
processo ¢ realizado k vezes alternando de forma circular o subconjunto de teste
[45].

Na validacao cruzada 10-fold, comumente utilizada, o conjunto de dados é parti-
cionado aleatoriamente em 10 subconjuntos iguais. Destes, um tnico subconjunto é
retido como dados de validagao para testar o modelo e os 9 subconjuntos restantes
sao utilizados como dados de treino. O processo é repetido 10 vezes, com cada um
dos 10 subconjuntos utilizados apenas uma vez como dados de validacao. Este valor
de k é muito utilizado, pois faz predicoes utilizando 90% dos dados, tornando-as
mais suscetiveis de serem generalizadas para os dados completos. Na Figura 2.7

esta esquematizado a divisao dos dados através do método k-fold, para k igual a 10.
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Figura 2.7: Representagao da divisao dos dados na metodologia k-fold (k = 10).

2.7.6.3 Método Leave-one-out

O método leave-one-out é um caso especifico do k-fold, com k igual ao niimero total
de dados. A cada processo, uma amostra ¢ destinada ao teste e o restante dos
dados ¢ aplicado no treinamento. Esse procedimento ¢ largamente utilizado quando

a disponibilidade dos dados é pequena.

Numero total de amostras

le >
e >

Experimento 1 ‘

|
|
Experimento 2 H ‘ ‘

Experimento 3 ‘ H Amostra para teste

Experimento N ‘ ‘

Figura 2.8: Divisao dos dados segundo o método de validacao cruzada Leave-one-out.

21



Capitulo 3
Revisao de Literatura

A resisténcia as drogas tem sido um importante fator na falha das terapias antir-
retrovirais. Identificar a resisténcia aos medicamentos a partir do genotipo pode
auxiliar na pratica clinica e na escolha das drogas durante o processo terapéutico.

Existem diversos estudos com o intuito de desenvolver modelos capazes de predi-
zer o desenvolvimento de resisténcia a um determinado ARV a partir de mutagoes.
Muitos métodos supervisionados sao empregados com esta finalidade, tais como
arvores de decisao (Decision Tree, DT), SVMs e ANNs.

No estudo de Draghici e Potter (2003) [11], foi analisada a predi¢ao de resisténcia
a dois PIs, IDV e SQV, através da construgao de modelos preditores utilizando redes
neurais do tipo SOM (Self-Organizing Map). O primeiro classificador foi construido
para o IDV e baseou-se nas caracteristicas estruturais do complexo inibidor-protease,
uma vez que a perda de contato entre a droga e a protease acarreta em modificagoes
no complexo e, consequentemente, em resisténcia a droga. O objetivo do estudo foi
estabelecer uma relacao entre as caracteristicas estruturais das HIV-proteases com
mutacao e a resisténcia ao ARV correspondente, dado pelo 1C90. Este indice con-
siste no resultado de uma fenotipagem e representa a quantidade de droga necessaria
para reduzir em 90% a replicacao viral. A razao do IC90 de uma mutacao especifica
por de um tipo selvagem é nomeado de fold resistance. As mutacoes foram classi-
ficadas segundo suas fold resistance em trés classes: sem resisténcia ou resisténcia
muito baixa (menor que 5-fold resistance), baixa resisténcia (entre 5 e 10-fold resis-
tance) e alta resisténcia (maior que 10-fold resistance). As categorias consideradas
foram alta, média e baixa resisténcia ao PI, além de outras duas classes, uma na
qual nao se conhecia previamente a classificagao quanto a resisténcia e outra mais
heterogénea, na qual houve mistura de sequéncias resistentes e nao resistentes ao PI.
O preditor baseado nas informacoes estruturais apresentou uma acurdcia entre 60%
e 70% ao utilizar validagao cruzada do tipo leave-one-out. O segundo classificador
utilizou sequéncias de aminoacidos da HIV-protease com mutagoes para predizer a

resisténcia ao SQV. As categorias consideradas foram baixa (menor que 5-fold re-
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sistance), média (entre 5 e 10-fold resistance) e alta (maior que 10-fold resistance).
Os aminoacidos da HIV-protease que nao sofreram mutacao receberam valor zero
e aqueles que diferiram da sequéncia original foram ordenados por frequéncia de
ocorréncia. A segunda técnica apresentou um classificador com 68% de acurdcia
e uma cobertura (razdo entre os padroes de teste que foram classificados e o total
de padroes de teste) de 69%. Ao combinar miltiplas redes, a acuracia foi de 85%
e a cobertura foi de 84%, demonstrando que a resisténcia pode ser predita tanto
por informagoes estruturais quanto pela sequéncia da proteina. O artigo apenas
incorpora a acuracia para determinar o poder de discriminag¢ao do modelo, o que
limita a sua interpretacao. A adocgao de outras métricas, como sensibilidade e es-
pecificidade, forneceriam informagoes adicionais para avaliar mais detalhadamente
o modelo proposto.

Wang e Larder (2003)[13] também fizeram uso das ANNs para a cria¢ao de mode-
los preditivos. Neste estudo, a droga analisada foi a LPV, um inibidor de protease
coadministrado com RTV para melhorar os niveis de droga no plasma dos paci-
entes. Dois classificadores foram desenvolvidos, um apresentando como entrada 11
mutacoes previamente relatadas na literatura e o outro com 28 posigoes selecionadas
por uma andlise de prevaléncia. A prevaléncia foi calculada para cada grupo (resis-
tentes e suscetiveis) e a sua variagdo entre os grupos foi analisada. Mutagoes que
apresentaram diferengas significantes entre os grupos (p-valor < 0,05) foram sele-
cionadas como mutacoes significantes. As posicoes que nao apresentavam mutacao
foram codificadas com 0 e as posi¢oes com mutacao foram codificadas com 1. A
variavel resposta foi categorizada em suscetivel (< 2,5-fold resistance) e resistente
(> 2,5-fold resistance). Os modelos foram treinados, validados e testados. Estes
foram construidos utilizando o algoritmo de retropropagagao (back-propagation), no
qual os pesos das conexoes entre os neuronios sao atualizados até a obtengao de um
erro minimo. A técnica de validacao cruzada do tipo 10-fold foi aplicada na divisao
dos conjuntos de treino e validagao. Quando comparado os resultados do modelo de
28 posigoes com o0 modelo de 11 posigoes, o coeficiente de correlagao (R?) aumentou
de 0,84 para 0,88 para o conjunto de teste e de 0,85 para 0,88 para o conjunto com-
pleto. O intervalo de confianga de 95% da AUC para o modelo de 11 posicoes foi
igual a (0,88 - 0,92) e (0,84 - 0,90) para o conjunto completo e de teste, respectiva-
mente. Para o modelo de 28 posicoes, o intervalo de confianca de 95% da AUC foi
(0,92 - 0,96) e (0,93 - 0,99) no conjunto completo e de teste, respectivamente. Es-
ses resultados indicaram que o classificador com mais posicoes foi significantemente
mais acurado em termos de AUC para os dois conjuntos analisados (p-valor < 0,05).
Este estudo contribuiu na comprovacao da eficiéncia das ANNs no desenvolvimento
de classificadores, assim como identificou novas mutacoes associadas a resisténcia da

droga. Entretanto, valores de sensibilidade e especificidade nao foram apresentados,
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sendo apenas utilizados na construgao da curva ROC (também nao apresentada).

Wang et al. [46], em 2004, utilizaram uma regressao linear para a construgao
de modelos de resisténcia para 7 PIs e 10 inibidores da RT. A variavel dependente
foi o logaritmo natural da 1C50 fold change (quantidade de droga necessaria para
reduzir em 50% a replicacao viral) categorizada em suscetivel e resistente de acordo
com o ponto de corte de cada ARV. As variaveis independentes foram representadas
pelas posicoes cujas mutacoes sao consideradas importantes no desenvolvimento de
resisténcia, segundo o banco de dados de Stanford. Cada varidvel independente re-
cebeu valor 1 nos casos em que a sequéncia continha alguma mutacao e valor 0 nos
casos contrarios. O método de backward foi utilizado para selecionar as variaveis
independentes do modelo final. Os modelos foram avaliados através da validagao
cruzada leave-one-out e testados por um conjunto de teste independente. Os mo-
delos foram comparados em termos de desempenho aos algoritmos de interpretagao
genotipica publicamente disponiveis (Stanford HIVdb program (HIVdb), Visible Ge-
netics/Bayer Diagnostics Guidelines (VGI), Agence Nationale de Recherches sur
le SIDA (ANRS) e Rega), incluindo também os métodos de drvore de decisao e
maquinas de vetores de suporte. Os coeficientes de correlacao entre o logaritmo
natural da IC50 fold change obtido pelo experimento e o predito variaram de 0,761
a 0,887. A sensibilidade dos modelos variou de 67,7% a 97,8% e a especificidade de
1,8% a 98,0%. O modelo linear superou todos os 7 algoritmos, apresentando uma
acurdcia média de 88,7%.

No estudo de Rhee et al. (2006) [47], cinco métodos de aprendizagem (arvores de
decisao, redes neurais do tipo feed-forward, regressao por vetores-suporte, regressao
por minimos quadrados e regressdo de angulo minimo) foram aplicados para relaci-
onar as mutacoes da protease e da transcriptase reversa do HIV-1 a susceptibilidade
de 16 ARVs. A suscetibilidade aos ARVs foi expressa em fungao da IC50 e seus resul-
tados foram classificados em suscetivel, resisténcia baixa/intermediaria e resisténcia
elevada. Os métodos de aprendizagem foram treinados e testados utilizando a va-
lidagao cruzada do tipo k-fold (k = 5). Cada validacao cruzada foi realizada 10 vezes
para estimar a variabilidade da acuracia média. Para cada método de aprendizagem,
quatro conjuntos de mutacao foram utilizados como dados de entrada: um conjunto
completo com todas as mutagoes presentes em mais de 2 sequéncias do banco de
dados, um conjunto com as 30 mutagoes mais comuns, um conjunto de mutagoes
selecionadas por um painel de especialistas, e um conjunto de mutagoes nao po-
limérficas (que ndo podem ser separadas em classes distintas e bem definidas). A
acurdcia média dos métodos variou de 76,1% para as redes neurais a 79,7% para a
regressao de angulo minimo. Os métodos de regressao (79,9%) apresentaram maior
acurdcia para os Pls do que as arvores de decisao e as redes neurais (75,5%). O

conjunto de mutagoes com melhor desempenho foi o de mutacoes nao polimérficas
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(80,1%), seguido pelo conjunto de mutagoes selecionadas por um painel de especi-
alistas (77,5%) e o conjunto completo (76,1%). Em relacao aos Pls, o coeficiente
de correlagao (R?) médio entre os coeficientes da regressao por vetores-suporte e
da regressao por minimos quadrados foi igual a 0,98 e entre os coeficientes da re-
gressao por minimos quadrados e da regressao de angulo minimo foi de 0,96. Para
os NRTIs, o coeficiente de correlagdo (R?) médio entre os coeficientes da regressao
por vetores-suporte e da regressao por minimos quadrados foi igual a 0,94 e entre os
coeficientes da regressao por minimos quadrados e da regressao de angulo minimo
foi de 0,91.

Em 2007, Larder et al. [48] desenvolveram modelos de predi¢ao baseados em
redes neurais com o objetivo de predizer a resposta virolégica. Foram desenvolvidos
3 tipos de modelos classificados de acordo com as variaveis de entrada. O primeiro
tipo de modelo recebeu 71 variaveis explicativas: 55 mutagoes selecionadas da li-
teratura (HIV-protease e HIV-transcriptase reversa), 14 ARVs, carga viral baseline
e tempo de acompanhamento da carga viral, sendo classificados pelo artigo como
“modelos padroes”. O segundo modelo, além de apresentar as 71 variaveis descri-
tas anteriormente, incluiram também a contagem de células T CD4+ baseline e 4
variaveis relacionadas a histéria de tratamento: uso anterior de Zidovudina, Lamivu-

“modelos aumenta-

dina, qualquer NNRTT e qualquer PI. Estes foram nomeados de
dos”. O terceiro tipo de modelo foi classificado como “HAART-only”, apresentando
as mesmas variaveis de entrada do modelo aumentado, mas envolvendo apenas as
amostras com uso de trés ou mais drogas. Para cada categoria, dez redes neurais
foram treinadas e validadas usando o método leave-n-out, em que 10% dos dados
de treinamento foram selecionados aleatoriamente como conjunto de validacao e o
restante usado para o treinamento das redes. O desempenho dos modelos foi ava-
liado através do coeficiente de correlagdo (R?) entre a resposta virolégica predita e
a real do conjunto de teste. Os modelos padroes apresentaram um R? médio igual
a 0,53, enquanto que os modelos aumentados e HAART-only apresentaram valores
superiores, iguais a 0,69 e 0,61, respectivamente. Neste estudo, valores de acuracia,
sensibilidade e especificidade nao foram apresentados.

Em 2007, Bonet et al. [I0] demonstraram em seu estudo que a energia dos
aminoacidos da proteina pode ser utilizada no desenvolvimento de modelos prediti-
VoS, uma vez que a energia envolvida em um aminoécido ou entre aminoacidos pode
auxiliar na representacao do gendtipo do HIV por se aproximar da configuracao tri-
dimensional. Neste estudo, a energia associada a cada aminoacido da protease e a
variacao de energia entre os aminoacidos da sequéncia original e da analisada foram
utilizadas como caracteristica para predizer a resisténcia aos ARVs. Os métodos
SVM, redes neurais multicamadas (Multilayers Perceptrons, MLPs) e redes neurais

recorrentes bidimensionais (Bidirectional Recurrent Neural Networks, BRNN) fo-
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ram aplicados na construcao de classificadores para sete inibidores da HIV-protease:
APV, ATV, NFV, RTV, SQV, LPV e IDV. A variavel resposta foi codificada em
relacao a quantidade necessaria do ARV para inibir a HIV-protease: valores meno-
res que 3,5 foram codificados como suscetiveis e maiores que o ponto de corte foram
classificados como resistentes. Para a avaliacao dos resultados, a validagao cruzada
do tipo 10-fold foi aplicada ao banco de dados. A rede MLP com entrada igual a
energia dos aminoacidos apresentou uma acuracia de 80,00% a 92,33% para os ARVs
enquanto que a mesma rede, mas com entrada igual a diferenca de energia, apre-
sentou valores de acurdcia entre 74,16% a 92,55%. Em relacao a SVM, utilizando
a energia como representacao dos aminodcidos, sua acuracia variou desde 68,59% a
92,57%. Para a rede BRNN, a acurécia variou de 81,33% a 94,73% e a codificacao
foi a variacao de energia. Quando avaliado a sensibilidade e a especificidade das
redes MLP e BRNN, estas apresentaram resultados préximos, sugerindo que os dois
tipos de rede podem ser utilizados neste objetivo. A rede MLP apresentou sensibili-
dade entre 80,95% e 95,72% e especificidade entre 73,33% e 94,52%. A rede BRNN,
por sua vez, apresentou sensibilidade entre 84,81% e 96,25% e especificidade entre
77,78% e 100%. Foi demonstrado que a energia dos aminodcidos assim como a di-
ferenca de energia entre a mutacao e o aminodacido original sao boas caracteristicas
para representar o genotipo do HIV e a BRNN pode ser usada como um classificador.

Outro estudo que também fez uso das ANNs foi o de Pasomsub et al. [12], em
2010, utilizando a técnica para predizer a resisténcia fenotipica a partir do genétipo
de 14 ARVs (PIs e inibidores da RT). A rede utilizada foi do tipo feedforward e as
sequéncias do HIV-1 foram treinadas, validadas e testadas. O desempenho do mo-
delo foi obtido através da validagao cruzada do tipo 10-fold. A acuracia dos modelos
e o coeficiente de correlagao de postos de Spearman foram calculados. A acuracia dos
modelos também foi comparada entre os subtipos virais. Os resultados encontrados
foram satisfatorios, indicando que a resisténcia aos ARVs pode ser predita por meio
da sequencia das proteinas-alvo das drogas. Os maiores coeficientes de correlagao
foram observados para os PIs (0,87 - 0,91) e NRTIs (0,78 - 0,90), seguidos pelos
NNRTIs (0,69 - 0,79). As acuracias dos modelos foram altas para todas as classes
de drogas: 91-96% para Pls, 84-93% para NRTIs e 92-96% para NNRTIs. Quando
avaliados os modelos preditivos de resisténcia segundo o subtipo viral, a acuracia
foi maior para o subtipo B em relacao aos dos subtipos nao B. Porém, a diferenca
nao foi estatisticamente significante. O estudo também comparou a concordancia
dos fendtipos obtidos de maneira experimental com a classificacao fornecida pelas
ANNSs e pelos sistemas de interpretacao GenoZ2pheno e Stanford HIVdb. A anélise
da curva ROC mostrou uma pequena diferenca entre os trés classificadores para os
NNRTIs e Pls. Porém, para as classes dos NRTIs, a diferenca entre o modelo da

ANN e dos sistemas de interpretacao foi significantemente maior.
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No estudo de Silva [49], foi desenvolvido um modelo computacional hibrido com-
posto pelo algoritmo genético para a selecao de atributos e pelo classificador de
kernel de Fisher para a selecao de variaveis. A hidrofobicidade foi aplicada na co-
dificacao das sequéncias de aminoacidos da HIV-protease. O modelo mostrou-se
promissor na previsao de resisténcia em sequéncias da HIV-protease de pacientes
portadores do HIV-1 dos subtipos B e C em falha terapéutica no Brasil para os
inibidores SQV, NFV e LPV. Além disso, o estudo foi capaz de identificar novas
mutacoes de resisténcia no gene da protease do genoma do HIV-1, responsaveis por
aumentar o desempenho dos modelos preditivos dos trées ARVs em questao. A in-
corporacao das posicoes de mutacoes mais frequentes selecionadas pelo modelo no
classificador de kernel de Fisher possibilitou um desempenho superior em todas as
métricas utilizadas, principalmente a sensibilidade, onde o valor médio obtido foi
maior que 99% em pacientes portadores do HIV-1 de subtipo B e maior que 95%
para o subtipo C.

Diversos sao os métodos propostos com o intuito de desenvolver um modelo capaz
de predizer a resisténcia aos ARVs com bom desempenho. Como pode ser obser-
vado, os trabalhos tém apresentado metodologias e resultados diferentes, variando
desde modelos com baixo poder preditivo até classificadores com altos desempenhos.
Essa variacao de resultados, além de depender do método aplicado, esta relacionada
tanto aos dados utilizados no desenvolvimento dos modelos, bem como ao préprio
tratamento aplicado a esses dados.

Cabe ainda a realizacao de novos estudos que sejam capazes de estabelecer um
modelo de aplicagao mais ampla, cujo desempenho nao esteja limitado ao banco de

dados aplicados no desenvolvimento do modelo.
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Capitulo 4

Materiais e Métodos

4.1 Conjunto de Dados

O banco de dados utilizado neste estudo ¢é constituido por sequéncias de aminoacidos
da enzima protease do gene pol (polimerase) do HIV-1 de 625 pacientes infectados
por este virus, subtipo B.

Além das sequéncias da HIV-protease, o conjunto de dados possui informagoes
referentes a contagem de linfécitos T CD4+4 e carga viral no ultimo periodo
de tratamento, indicacao se o paciente apresentou ou nao falha terapéutica
ao medicamento, ano de diagnéstico da infeccao pelo HIV, data da genotipa-
gem, estado de origem do paciente, sexo e idade. A identificagdo de falha te-
rapéutica foi realizada a partir do Algoritmo Brasileiro, um programa baseado
em regras que classifica o nivel de resisténcia com base na sequéncia genotipica
[http://algoritmo.aids.gov.br/atualizacao_algoritmo/site/]. As informagoes bésicas
referentes aos pacientes incluidos no estudo estao descritas na Tabela 4.1.

Os dados foram cedidos pelo Laboratoério de Virologia Molecular do Centro de
Ciéncias da Satde da Universidade Federal do Rio de Janeiro (CCS - UFRJ/Brasil),
integrante da rede de laboratdrios de genotipagem do Ministério da Saide (RENA-
GENO).

Tabela 4.1: Resumo das caracteristicas clinicas dos pacientes (n=625).

Caracteristicas Valores
Idade média (anos), =dp 38,68 (13,72)
Sexo masculino, % 340 (54,40)
Carga viral média (cépias/ml), IQR 4,60 (4,11 - 5,02)

Contagem de T CD4+ (céls./mm?®), IQR  299,4 (124,5 - 407,0)

dp: desvio-padrao
IQR: intervalo interquartilico
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Neste estudo, os ARVs selecionados para o desenvolvimento dos modelos predi-
tivos foram o LPV e NFV. A utilizacao desses inibidores se deu em fun¢ao primei-

ramente do nimero de pacientes experimentados no tultimo regime terapéutico,

4.2 Pré-processamento dos Dados

4.2.1 Normalizacao

Normalizar significa pré-processar os dados de entrada para que todos tenham o
mesmo peso e medida, evitando que dados com valores muito elevados ou muito bai-
xos produzam resultados com distribuicoes enviesadas degradando o modelo. Neste
estudo, as varidveis com valores continuos foram normalizadas com média 0 (zero)

e desvio-padrao 1.

4.2.2 Separacao em Conjunto de Treino e Teste

Os dados foram selecionados de maneira aleatéria e divididos em dois conjuntos:
conjunto de treino, para selecionar as varidveis dos modelos e seus parametros e,
conjunto de teste, utilizado para determinar o desempenho dos classificadores com
dados que nao foram previamente utilizados. Na Figura 4.1 estd representado o
fluxograma da divisao dos dados para cada ARV segundo o numero de pacientes

com resisténcia e sem resisténcia.

/ \

Distribuicao Aleatdria Distribuicdo Aleatdria
ConJunto de Teste Con]unto de Trelno
Lopinavir Nelfinavir Lopinavir Nelfinavir

19 R 30R 70 R 100 R
106 NR 95 NR 430 NR 400 NR

Figura 4.1: Divisao dos dados em conjunto de teste e conjunto de treino.
R: Resistentes e NR: Nao Resistentes.
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4.2.3 Codificagao dos Aminoacidos

Os aminoécidos foram codificados de 2 maneiras: codificagao binaria e codificacao
segundo a escala de Eisenberg.

Na codificagao bindria, as posi¢oes que apresentam alguma mutagao (aminodcido
diferente do original) sdo codificadas com valor 1 enquanto que as posigoes que
possuem o aminoacido na forma consenso recebem valor 0. Nesta codificacao, as
mutacoes nao sao diferenciadas entre si, indicando apenas a presenca ou nao de
mutacao.

Na codificacao segundo a escala de Eisenberg, cada aminoacido recebe um valor
de acordo com o seu nivel de hidrofobicidade, possibilitando a diferenciagao entre

eles. Na Tabela 4.2 esta representada a escala de Eisenberg.

Tabela 4.2: Escala de hidrofobicidade de Eisenberg.

Aminodcido Sitmbolo  Valor  Categoria
Isoleucina I 1,38  Hidrofébico
Valina A% 1,08  Hidrofébico
Leucina L 1,06  Hidrofébico
Fenilalanina F 1,19  Hidrofébico
Cisteina C 0,29  Hidrofébico
Metionina M 0,64  Hidrofébico
Alanina A 0,62  Hidrofébico
Glicina G 0,48 Neutro
Treonina T -0,05 Neutro
Serina S -0,36 Neutro
Triptofano W 0,81 Neutro
Tirosina Y 0,26 Neutro
Prolina P 0,12 Neutro
Histidina H -0,40  Hidrofilico
Glutamina Q -0.85  Hidrofilico
Asparagina N -0,78  Hidrofilico
Acido Glutamico E -0,74  Hidrofilico
Acido Aspértico D 0,90  Hidrofilico
Lisina K -1,50  Hidrofilico
Arginina R -2,63  Hidrofilico
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4.3 Selecao das Variaveis

Foi considerada como variavel resposta a resisténcia aos inibidores LPV e NFV. Para
os pacientes que, no tultimo regime terapéutico, nao utilizaram ou nao apresentaram
resisténcia ao inibidor da HIV-protease, a varidvel resposta foi codificada com o
valor 0, enquanto que aqueles que apresentaram resisténcia ao ARV, a variavel foi
codificada com o valor 1. A anélise foi realizada separadamente para cada ARV.

Dois conjuntos diferentes de variaveis explicativas foram utilizados neste estudo:

e (1) as posi¢oes com mutagoes mais frequentes encontradas no gene da HIV-
protease associadas a resisténcia a cada ARV, a carga viral e a contagem de
linfécitos TCD4+4-, ambos no tdltimo regime terapéutico. A selecao das posicoes
mais frequentes baseou-se nos dados do artigo de Johnson [50], uma atualizacao
da Sociedade Internacional Antiviral (International Antiviral Society, IAS-
USA) que lista as mutagoes associadas a resisténcia aos ARVs. As posicoes
sao representadas por uma anotagao que consiste na letra correspondente ao
nome do aminoacido da sequéncia consenso, seguido pelo nimero referente a
posicao do aminoacido. As posicoes selecionadas foram: L10, K20, 124, V32,
L33, M46, 147, 150, F53, 154, 163, A71, G73, L.76, V82, 184 e .90 para o LPV
e L10, D30, M36, M46, A71, V77, V82, 184, N88 e L90 para o NFV. Este

conjunto foi denominado “Lista da TAS”.

e (2) as posigoes da HIV-protease com mais de 1% de variabilidade entre as amos-
tras (62 de 99 posigoes), a carga viral e a contagem de linf6citos TCD4+, ambos
no tltimo regime terapéutico. Esta variabilidade no residuo de aminoacido de-
pende fundamentalmente de dois fatores: ocorréncia de mutagoes de resisténcia
a terapia antirretroviral e polimorfismos caracteristicos do subtipo viral. Ini-
cialmente, cada exemplo é representado pelos 99 aminoacidos da sequéncia da
HIV-protease. Visando a exclusao das posi¢oes com pequena variacao, foram
consideradas somente as posi¢coes com variacao minima de 1% dentre os exem-
plos, que é a taxa estimada de mutacao no HIV-1 ao ano. Este conjunto foi

denominado “Todas as Posicoes”.

Para selecionar as variaveis dos modelos preditivos, foram aplicados métodos distin-

tos para cada classificador.

4.3.1 Regressao Logistica

A selecao das variaveis foi realizada através das técnicas bootstrap e stepwise. Para
o LPV, dos 70 pacientes resistentes do conjunto de treino, 70 amostras foram sele-

cionadas por bootstrap, enquanto que dos 430 pacientes nao resistentes do conjunto
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de treino, 86 foram selecionados aleatoriamente com reposicao, a fim de se obter
um conjunto de dados proximo do balanceamento. Para o NFV, a partir das amos-
tras resistentes do conjunto de treino, foram obtidas 100 amostras por bootstrap
combinadas com 100 amostras nao resistentes do conjunto de treino selecionadas
aleatoriamente com reposicao, resultando em um conjunto equilibrado de dados.
Esse procedimento foi repetido 1000 vezes, resultando em 1000 subconjuntos para
cada ARV. Para cada um desses subconjuntos, um modelo logistico foi desenvolvido
e as variaveis de cada um desses modelos foram selecionadas pelo método stepwise.
Para a escolha das varidveis finais, dois critérios de selecao foram definidos: (1)
“Critério > 50%”, em que as variaveis presentes em 50% ou mais dos modelos sao
eleitas para compor os modelos finais e (2) “Critério > 60%” , em que as varidveis

presentes em 60% ou mais dos modelos sao selecionadas.

4.3.2 Rede Neural Probabilistica

O conjunto de treino de cada ARV foi utilizado para a sele¢do das variaveis expli-
cativas e do fator de alisamento de cada PNN. Nesta metodologia, foram aplicadas
as técnicas bootstrap, validacao cruzada e SFS.

A partir do conjunto de treino, ao invés de 1000, 100 subconjuntos foram obtidos
da mesma forma descrita acima na selecao das variaveis da RL. Para cada um desses
subconjuntos, foi implementada uma rede PNN. O melhor conjunto de variaveis foi
obtido utilizando o método de selecao SFS e a AUC.

Inicialmente, foram desenvolvidas redes PNN para cada varidvel de entrada. A
AUC média foi calculada através da técnica de validagao cruzada do tipo k-fold com
k igual a 10. A varidvel com melhor valor de AUC médio foi selecionada. A partir
deste passo, todos os possiveis vetores bidimensionais contendo o vencedor do passo
anterior foram formados.

Novas redes PNN, em cada caso, foram treinadas e validadas, a AUC média
foi calculada e, como anteriormente, o vetor que resultou em maior AUC média foi
selecionado. A cada passo uma nova variavel foi adicionada, gerando a finalizacao do
algoritmo quando o n-ésimo vetor calculado a partir da n-ésima etapa nao melhorou
a AUC. Este processo é repetido para cada valor do fator de alisamento e o modelo
com maior AUC é escolhido, armazenando as variaveis que foram selecionadas e o
valor do fator de alisamento correspondente. Este procedimento é repetido para
cada uma das 100 amostras bootstrap, sendo computado o nimero de vezes que
cada variavel de entrada é selecionada. As variaveis de entrada finais sao aquelas
selecionadas pelos dois critérios definidos previamente (> 50% e > 60%).

A escolha do melhor fator de alisamento ocorreu juntamente com a selegao das

variaveis. Cada um dos 100 subconjuntos balanceados gerou redes PNN com fatores
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de alisamento variando de 0,1 a 1, com passos de 0,1. Aqueles que apresentaram
melhor AUC média tiveram o seu fator de alisamento selecionado. O fator de ali-
samento final foi definido como a média dos 100 melhores fatores provenientes de
cada um dos modelos. Na Figura 4.2 estd representado o esquema de selecao das

variaveis e dos parametros dos modelos.

Amostras
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Figura 4.2: Esquema resumido para a selegao de varidaveis das redes neurais proba-

bilisticas.

4.4 Ponto de Corte

Para ajudar a decidir se o resultado de um teste é positivo ou negativo, um ponto
de corte deve ser escolhido. Os resultados que estao acima do limiar sao conside-
rados anormais enquanto que os resultados que estao abaixo do ponto de corte sao

considerados normais. No entanto, nem todos aqueles que estao acima do ponto de
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corte terao necessariamente o diagnodstico positivo e nem todos aqueles abaixo do
ponto de corte apresentarao um resultado negativo.

Uma vez que o aumento na sensibilidade de um teste implica, na maioria das
vezes, em uma reducao da especificidade e vice-versa, a escolha do ponto de corte
deve estar relacionada com o objetivo principal a que se destina o teste.

Em geral, o ponto de corte utilizado nos estudos ¢ o de 0,5, em que valores acima
sao considerados positivos e valores abaixo sao classificados como negativos.

Neste presente trabalho, além da utilizacao do ponto de corte de 0,5, para cada
grupo de modelos foi escolhido um melhor ponto de corte. Este foi definido como a
melhor combinacao entre os valores de sensibilidade e especificidade, correspondendo

a maior soma entre os pares.

4.5 Algoritmos Stanford HIVdb e Rega

Os modelos obtidos pela RL e pela PNN foram comparados com os algoritmos de
interpretagao Stanford HIVdb (versao 6.2.0) [51] e Rega (versao 8.0.2) [52]. As
posicoes utilizadas nos dois algoritmos foram todas aquelas consideradas por eles
relevantes para o desenvolvimento de resisténcia. Ambos tiveram seus desempenhos
obtidos através do mesmo conjunto de teste utilizado na avaliacao dos modelos
desenvolvidos.

No algoritmo Stanford HIVdb, as posicoes mutadas sao fornecidas ao programa
e este disponibiliza o resultado em cinco niveis de resisténcia: suscetivel, resisténcia
potencialmente baixa, baixa, intermediaria e elevada. O algoritmo Rega, por outro
lado, fornece o ponto de corte para definir o nivel de resisténcia. Cada posi¢ao
mutada possui um valor e a soma final fornece o nivel de resisténcia. Valores abaixo
de 1,25 sao considerados suscetiveis, valores maiores ou iguais a 1,25 e menores
que 2,0 representam uma resisténcia intermediaria enquanto que valores maiores ou

iguais a 2,0 indicam resisténcia elevada.

4.6 Softwares

Os dados foram compilados em planilha eletronica do programa Microsoft Excel®)
e para as analises estatisticas foram utilizados os softwares R versao 3.0.1 na cons-
trucao dos modelos logisticos e MATLAB versao R2009b, que possui a funcao

newpnn, prépria para a criacao de redes PNN.
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Capitulo 5

Resultados

Foram desenvolvidos 8 tipos de modelos, que variaram segundo as variaveis expli-
cativas iniciais, a codificacao dos aminoacidos e o ARV.

As variaveis explicativas iniciais foram: as posi¢oes com mutagoes mais frequen-
tes, segundo a lista da IAS, encontradas no gene da HIV-protease associadas a
resisténcia a cada ARV, a carga viral e a contagem de linfécitos TCD4+, cujo con-
junto foi intitulado de “Lista da IAS” e; as posicoes da HIV-protease com mais de
1% de variabilidade entre as amostras (62 de 99 posigdes), a carga viral e a contagem
de linfécitos T CD4+, sendo este conjunto intitulado de “Todas as Posicoes”. As
codificacoes utilizadas para os aminoacidos foram a binaria e a de Eisenberg, e os
ARVs foram o LPV e NFV.

Dessa forma, o estudo se divide em quatro grupos para cada ARV: (1) “Lista
da IAS e Codificacao Binaria”; (2) “Lista da IAS e Codificagao de Eisenberg”; (3)
“Todas as Posigoes e Codificagao Binaria” e (4) “Todas as Posigoes e Codificacao

de Eisenberg”.

5.1 Lopinavir

5.1.1 Modelos de Regressao Logistica
5.1.1.1 Lista da IAS e Codificagao Binaria

As variaveis selecionadas na RL para o LPV foram apenas as posicoes 147, 154 e
L90, e também a carga viral (CV) e a contagem de linfécitos TCD4+4 (CD4), para
o critério> 50%. O melhor ponto de corte encontrado para esses modelos foi igual a
0,345. Para o critério> 60%, as mesmas varidveis foram selecionadas, com excecao
da CD4. Neste caso, o melhor ponto de corte foi igual a 0,383. Na Figura 5.1
esta representado o grafico das frequéncias de selecao de cada variavel inicialmente

incorporada aos modelos.
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Figura 5.1: Frequéncia das varidveis nos modelos logisticos para o Lopinavir utili-

zando a codificacao binaria e o conjunto “Lista da TAS”.

Os cinco modelos obtidos pela RL para o critérios de selecao de varidveis > 50%
apresentaram as seguintes equacoes e AICs:

Modelo 1: Resisténcia = —0,74 + 1,01147 + 2,27154 — 1,00L90 — 0, 15C' D4 +
0,37CV, com um AIC igual a 189,8.

Modelo 2: Resisténcia = —0,70+ 17,33147 + 1,72154 — 0,86L90 — 0, 17C' D4 +
0,62CV, com um AIC de 181,3.

Modelo 3: Resisténcia = —084,42,66147 + 3,37154 — 1,69L90 — 0, 74C' D4 +
0,30CV, e AIC igual a 165,2.

Modelo 4: Resisténcia = —0,64 + 1,11147 4+ 2,42154 — 1,21L90 + 0,04C' D4 +
0,33CV, e AIC igual a 185,9.

Modelo 5: Resisténcia = —0,83 + 1,63147 + 2,24154 — 0,65L90 — 0,29C' D4 +
0,47CV, e AIC igual a 182 4.

Os cinco modelos para o critério> 60% apresentaram as seguintes equagoes e
AlICs:

Modelo 1: Resisténcia = —0,74+1,00147+2,26154 —0,98L90+0,41CV, com
um AIC igual a 188,3.

Modelo 2: Resisténcia = —0,70 4+ 17,31147 + 1,68154 — 0,79L90 + 0,66CV,
com um AIC de 180,1.

Modelo 3: Resisténcia = —0,77 + 2,03147 + 3,08154 — 1,42L90 + 0,41CV, e
AIC igual a 173,2.

Modelo 4: Resisténcia = —0,64 + 1,11147 + 2,42154 — 1,21L90 + 0,32C'V, e
AIC igual a 183,9.

Modelo 5: Resisténcia = —0,82 + 1,60147 + 2,19154 — 0,58L90 + 0,53C'V, e
AIC igual a 182.6.

Na Tabela 5.1 esta representada a média do desempenho dos modelos logisticos

em termos de AUC, acuracia, sensibilidade, especificidade e indice Kappa de acordo

36



com os pontos de corte e com os critérios de selecao (> 50% e > 60%). Em média,
os modelos logisticos para o LPV apresentaram AUC igual a 0,82 e 0,79 para os
critérios > 50% e > 60%, respectivamente. Para o ponto de corte de 0,345, em
média, a acuracia foi igual a 0,66, a sensibilidade foi de 0,91, a especificidade igual a
0,62 e o indice Kappa foi igual a 0,29, indicando uma concordancia razoavel. Para o
ponto de corte de 0,383, em média, a acuracia foi igual a 0,70, a sensibilidade foi de
0,71, a especificidade igual a 0,70 e o indice Kappa foi igual a 0,26, indicando uma
concordancia razoavel.

Na Figura 5.2 estao representadas as curvas ROC dos cinco modelos logisticos

deste grupo.

Tabela 5.1: Desempenho médio dos modelos logisticos para o Lopinavir utilizando
a codificagao binaria e o conjunto “Lista da IAS” segundo os pontos de corte e os

critérios de selecao de variaveis.

Critério > 50% Critério > 60%
PC: 0,845 PC: 0,500 PC: 0,383 PC: 0,500
AUC 0,82+0,03 0,82+0,03 0,79+0,01  0,79+0,01

Acurdcia 0,66+0,03 0,79£0,02 0,70+£0,02 0,79+£0,03
Sensibilidade  0,91£0,06  0,58+0,07  0,714+0,06  0,54£0,07
Especificidade  0,62+0,03  0,82£0,02 0,70+0,03  0,83+0,03
Indice Kappa  0,2940,05  0,33£0,05 0,26+0,03  0,31-£0,07

PC: Ponto de Corte; AUC: Area sob a Curva ROC.
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Figura 5.2: Curvas ROC dos modelos logisticos para o Lopinavir utilizando a co-

dificacao binaria e o conjunto “Lista da IAS” para os dois critérios de selecao de

varigveis.

Os circulos representam os pontos de corte encontrados para cada critério de

selecao de variaveis.

5.1.1.2 Lista IAS e Codificagcao de Eisenberg

Neste grupo, as variaveis selecionadas na RL para o LPV em ambos os critérios de

selecao de variaveis foram as posicoes V32, 147, 154 e 190, e CV. O melhor ponto de

corte encontrado foi igual a 0,367. Na Figura 5.3 estao representadas as frequéncias

de selegao de cada varidvel.
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Figura 5.3: Frequéncia das variaveis nos modelos logisticos para o Lopinavir utili-

zando a codificagao de Eisenberg e o conjunto “Lista da TAS”.

Os cinco modelos obtidos neste grupo apresentaram as seguintes equagoes e AICs:
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Modelo 1: Resistencia = 0,49 — 3,65V 32 — 5,50147 — 1,11154 + 0,21L90 +
0,39CV, com um AIC igual a 191,3.

Modelo 2: Resistéencia = 1,45 — 3,05V 32 — 9,957147 — 1,03154 + 0,21L90 +
0,70CV, com um AIC de 178,6.

Modelo 3: Resisténcia = 0,66 — 2,59V 32 — 5,13147 — 1,46154 + 0,27L90 +
0,35CV, e AIC igual a 188,1.

Modelo 4: Resistencia = 0,43 — 4,21V 32 — 6,62147 — 1,78154 + 0,51L90 +
0,36CV, e AIC igual a 176,4.

Modelo 5: Resistéencia = 0,51 — 2,97V 32 — 4,96147 — 1,60154 + 0, 18L90 +
0,52CV, e AIC igual a 177,9.

Na Tabela 5.2, pode-se observar o desempenho médio dos modelos logisticos para
os pontos de corte iguais a 0,367 e 0,500. Em média, os modelos apresentaram AUC
igual a 0,82. Para ambos os critérios de selecao de variaveis e para o ponto de
corte de 0,367, os valores médios foram: acuracia igual a 0,68, sensibilidade de 0,80,
especificidade de 0,66 e indice Kappa igual a 0,27 (concordancia razoavel). Para
o ponto de corte igual a 0,500, em média, a acuracia foi de 0,80, a sensibilidade e
especificidade iguais a 0,56 e 0,85, respectivamente e o indice Kappa igual a 0,35,
caracterizando uma concordancia razoavel.

Na Figura 5.4 estao representadas as curvas ROC dos cinco modelos logisticos.

Tabela 5.2: Desempenho médio dos modelos logisticos para o Lopinavir utilizando
a codificacao de Eisenberg e o conjunto “Lista da TAS” segundo os pontos de corte

e os critérios de selecao de variaveis.

Critério > 50% Critério > 60%
PC: 0,367 PC: 0,500 PC: 0,367 PC: 0,500
AUC 0,8240,02 0,82+0,02 0,82+0,02  0,82+0,02

Acurdcia  0,6840,03 0,80+0,04 0,68+0,03 0,80-0,04
Sensibilidade  0,80£0,06  0,564+0,05 0,80+0,06  0,56-:0,05
Especificidade  0,66:£0,05  0,8540,05  0,6640,05  0,8540,05
Indice Kappa ~ 0,27+0,03  0,35+0,06 0,27+0,03  0,3540,06

PC: Ponto de Corte; AUC: Area sob a Curva ROC.
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Figura 5.4: Curvas ROC dos modelos logisticos para o Lopinavir utilizando a co-
dificacao binaria e o conjunto “Lista da IAS” para os dois critérios de selecao de
variaveis.

Os circulos representam os pontos de corte encontrados para os critérios de selecao

de variaveis.

5.1.1.3 Todas as Posigoes e Codificagao Binaria

As variaveis selecionadas na RL para o LPV quando assumido o critério de selecao
> 50% foram as posicoes 113, E35, R41, K45, 147, 154, 162, G73 e L90, e também as
variaveis CD4 e CV. O melhor ponto de corte encontrado foi igual a 0,389. Quando
o critério de selecao foi > 60%, as varidveis selecionadas foram apenas as posicoes
147, 154 e 190, e as variaveis clinicas CD4 e CV. O melhor ponto de corte, neste
caso, foi igual a 0,345. Na Figura 5.5 esta representado o grafico das frequéncias de

selecao de cada variavel.
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Figura 5.5: Frequéncia das varidveis nos modelos logisticos para o Lopinavir utili-

zando a codificacao binaria e o conjunto “Todas as Posicoes”.

Os cinco modelos obtidos pela RL para o critério > 50% apresentaram as se-
guintes equagoes e AICs:

Modelo 1: Resisténcia = —0,84 4 0,027113 — 0,04E£35 4 0,08 R41 + 0,26 K45 +
0,83747 +2,22154+0,09162 + 1,99G73 — 1,94L90 — 0, 12C' D4 + 0, 36C'V, com um
AIC igual a 195,7.

Modelo 2: Resisténcia = —1,26 4+ 0,42113 — 0,34FE35 4+ 0,52R41 + 0, 79K 45 +
17,43147+1,55154+41,24162+2,41G73 —2,36L90 — 0,22C' D4+ 0,62C'V, com um
AIC de 175,6.

Modelo 3: Resisténcia = —1,05 —0,07113 — 1,10E35 4+ 0,44 R41 + 2,24 K45 +
3,54147 + 3,64154 + 0,78162 + 1,23G73 — 2,25L90 — 0,89C' D4 + 0,22C'V, e AIC
igual a 163,9.

Modelo 4: Resisténcia = —1,19 + 0,35113 + 0, 10E35 + 0,60R41 + 0, 88 K45 +
0,83147 + 2,18154 + 0,57162 + 0,64G73 — 1,54L90 — 0,04C'D4 4 0,30CV, e AIC
igual a 192)9.

Modelo 5: Resisténcia = —1,07 — 0,24113 + 0,06 E35 + 0,83R41 — 0,56 K45 +
1,68747 + 1,94154 + 0,20162 + 2,23G73 — 1,65L90 — 0,26C' D4 + 0,43CV, e AIC
igual a 180,3.

Para o critério > 60%, os modelos obtidos foram:

Modelo 1: Resisténcia = —0,74 + 1,01147 + 2,27154 — 1,00L90 — 0, 15C' D4 +
0,37CV, com um AIC igual a 189,8.

Modelo 2: Resisténcia = —0,70+ 17,33147 + 1,72154 — 0,86L90 — 0,17C'D4 +
0,62CV, com um AIC de 181,3.

Modelo 3: Resisténcia = —0,84 + 2,66147 + 3,37154 — 1,69L90 — 0, 74C D4 +
0,29CV, e AIC igual a 165,2.

Modelo 4: Resistéencia = —0,64 + 1,11147 4+ 2,42154 — 1,21L90 — 0,04C' D4 +
0,33CV, e AIC igual a 185,9.
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Modelo 5: Resisténcia = —0,83 + 1,63147 + 2,24154 — 0,65L90 — 0,29C' D4 +
0,47CV, e AIC igual a 182 4.

Na Tabela 5.3 estd representado o desempenho médio dos modelos logisticos em
termos de AUC, acurdcia, sensibilidade e especificidade para os dois critérios de
selecao e seus respectivos pontos de corte. Em média, os modelos logisticos para os
critérios > 50% e > 60% apresentaram AUC igual a 0,80 e 0,82, respectivamente.
Para o ponto de corte de 0,389, a acuracia média foi igual a 0,70, sensibilidade e
especificidade médias de 0,75 e 0,69, respectivamente, e indice Kappa médio igual a
0,28 (concordancia razodvel). Para o ponto de corte de 0,345, a acurdcia média foi
igual a 0,66, sensibilidade e especificidade médias de 0,91 e 0,62, respectivamente, e
indice Kappa médio igual a 0,29 (concordancia razoavel).

Na Figura 5.6 estao representadas as curvas ROC dos cinco modelos logisticos

para cada critério de selecao de variaveis.

Tabela 5.3: Desempenho médio dos modelos logisticos para o Lopinavir utilizando
a codificagao binaria e o conjunto “Todas as Posi¢oes” segundo os pontos de corte

e os critérios de selecao de variaveis.

Critério > 50% Critério > 60%
PC: 0,389 PC: 0,500 PC: 0,345 PC: 0,500
AUC 0,80+0,04 0,80+0,04 0,82+0,03 0,82+0,03

Acurdcia  0,70£0,04  0,7940,02  0,6620,03  0,7940,02
Sensibilidade  0,75+0,40  0,63+0,06 0,914+0,06 0,5840,07
Especificidade  0,6940,05  0,8240,05 0,62+£0,03  0,82+0,02
Indice Kappa  0,28+0,07  0,35+£0,06 0,29+0,05  0,33+0,05

PC: Ponto de Corte; AUC: Area sob a Curva ROC.
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Figura 5.6: Curvas ROC dos modelos logisticos para o Lopinavir utilizando a codi-
ficacao binaria e o conjunto “Todas as Posi¢oes” para os dois critérios de selecao de
variaveis.

Os circulos representam os pontos de corte encontrados para cada critério de

selecao de variaveis.

5.1.1.4 Todas as Posicoes e Codificacao de Eisenberg

Neste grupo, quando aplicado o critério de selecao > 50%, as varidveis selecionadas
foram as posicoes 113, K14, D30, V32, E35, R41, K45, 147, 154, R57, 162, 164, K70,
G73, 184, 185, N88, 190, T91 e as variaveis CD4 e CV. O melhor ponto de corte
definido foi igual a 0,447. Quando o critério foi > 60%, apenas as posicoes K45,
147, 154, G73, L90 e T91, e a CV foram selecionadas. O melhor ponto de corte,
neste caso, foi igual a 0,355. As frequéncias de selecao de cada variavel na fase de

treinamento estao representadas na Figura 5.7.
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Figura 5.7: Frequéncia das varidveis nos modelos logisticos para o Lopinavir utili-

zando a codificacao de Eisenberg e o conjunto “Todas as Posicoes”.

Os cinco modelos obtidos pela RL quando utilizado o critério> 50% apresenta-
ram as seguintes equagoes e AICs:

Modelo 1: Resisténcia = 0,26 + 0,117113 — 0,34K14 — 4,45D30 — 3,65V 32 +
0,07E35+0,14R41+0,04K45—5,49747—1,00154+0,43R57—0,13162—0, 27164 —
0,20K70—0,69G73—0, 321844-0,04185—7,81 N88+-0,67L90—2,94791—0,05C D4+
0,38CV, com um AIC igual a 201,6.

Modelo 2: Resisténcia = —0,71 —0,43113 —0,39K14 —19,64D30 — 3,21V 32 +
0,28 £35—0,21R41—0,97K45—10,76147—2,401544-0,59R57—0,75162—0, 38164 —
0,32K70—1,05G73+0,081844-0,20185—8, 16 N88+1,61L90—5,93791—-0,40C D4+
0,78CV, com um AIC igual a 156,4.

Modelo 3: Resisténcia = 0,95 — 0,017/13 — 0,05K14 — 0,47D30 — 2,25V 32 +
0,14E35+0,18R41—0,53K45—4,87147—1,20154+0,32R57—0, 38162—0, 15164 —
0,37K70—-0,52G73—0,16184+0,16185—0, 29 N88+0, 60L90—2, 967910, 70C' D4+
0,21CV, com um AIC igual a 187,5.

Modelo 4: Resisténcia = 1,16 — 0,19713 — 0,24K14 + 0,08D30 — 4,59V 32 +
0,26 E35+0,22R41—-0,36 K45—5,91747—1,95154+-0,45R57—0,19/62—0, 36164 —
0,32K70—-0,46G73—0,851844-0,95185—0, 25 N88+-0,96L.90—5, 44791 -0, 04C D4+
0,60CV, com um AIC igual a 177,7.

Modelo 5: Resisténcia = 0,75 — 0,07/13 — 0,24K14 — 0,33D30 — 2,73V 32 +
0,19E35+0,51R41—0,07K45—4,55147—1,81154+0,56 R57—0,28162—0, 24164+
0,06 K70—0,85G73—0,431844-0,47185—1,81 N88+-0,86L90—2,94791—0, 44C D4+
0,41CV, com um AIC igual a 174,6.

Quando utilizado o critério > 60%, as equacoes e seus AICs correspondentes
foram:

Modelo 1: Resisténcia = 0,35 — 0,03K45 — 0,31147 — 1,10154 — 0,57G73 +
0,64L90 — 3,03791 + 0,38CV, com um AIC igual a 192/4.
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Modelo 2: Resisténcia = 0,82 — 0,52K45 — 5,28147 — 1,60154 — 0, 78G73 +
0,98L90 — 6,05791 4+ 0,76CV, com um AIC igual a 160,3.

Modelo 3: Resisténcia = 0,46 — 0,38 K45 — 0,60147 — 1,46154 — 0,53G73 +
0,59L90 — 2,96791 4 0,36C'V, com um AIC igual a 182.

Modelo 4: Resisténcia = 0,63 — 0,33K45 — 0,39147 — 1,21154 — 0,22G73 +
0,49L90 — 5,03791 + 0,33CV, com um AIC igual a 186,8.

Modelo 5: Resisténcia = 0,48 — 0,05K45 — 0,44147 — 1,58154 — 0,89G73 +
0,69L90 — 2,95791 4 0,52CV, com um AIC igual a 172,7.

Na Tabela 5.4 esta representado o desempenho dos modelos logisticos em termos
de AUC, acurécia, sensibilidade e especificidade para cada critério de selecao de
varidveis e seus respectivos pontos de corte. Em média, para o critério > 50% e >
60%, os modelos logisticos apresentaram AUCs iguais a 0,82 e 0,78, respectivamente.
Para o ponto de corte de 0,447, o desempenho médio apresentou uma acuracia igual
a 0,74, sensibilidade de 0,64, especificidade de 0,76 e indice Kappa igual a 0,28,
indicando uma concordancia razoavel. Para o ponto de corte de 0,355, o desempenho
médio apresentou uma acurdcia igual a 0,67, sensibilidade de 0,73, especificidade
igual a 0,66 e indice Kappa igual a 0,23, uma concordancia também razoavel segundo
a escala de Landis.

Na Figura 5.8 estao representadas as curvas ROC dos cinco modelos logisticos

para os dois critérios de selecao.

Tabela 5.4: Desempenho médio dos modelos logisticos para o Lopinavir utilizando
a codificagao de Eisenberg e o conjunto “Todas as Posi¢oes” segundo os pontos de

corte e os critérios de selecao de variaveis.

Critério > 50% Critério > 60%
PC: 0,447 PC: 0,500 PC: 0,355 PC: 0,500
AUC 0,82+0,05 0,82+0,05 0,78+0,02 0,78+0,02

Acurdcia  0,7440,02 0,76+0,04 0,67+0,02 0,81:0,04
Sensibilidade  0,6440,11  0,5940,08 0,73+0,04 0,53-:0,04
Especificidade  0,76+0,04  0,7940,05  0,6640,03  0,8640,05
Indice Kappa  0,28+0,05 0,23+0,04 0,23+0,02  0,34:0,05

PC: Ponto de Corte; AUC: Area sob a Curva ROC.
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Figura 5.8: Curvas ROC dos modelos logisticos para o Lopinavir utilizando a co-
dificacao de Eisenberg e o conjunto “Todas as Posicoes” para os dois critérios de
selecao de variaveis.

Os circulos representam os pontos de corte encontrados para cada critério de

selecao de variaveis.

5.1.2 Modelos de Redes Neurais Probabilisticas
5.1.2.1 Lista da IAS e Codificagao Binaria

As variaveis selecionadas nas redes PNN para o LPV foram as posigoes 154 e L63, e
as variaveis CD4 e CV para o critério de selecao > 50%. Para o critério > 60%, as
mesmas variaveis foram selecionadas com exce¢ao da posicao L63. O melhor ponto
de corte encontrado para esses modelos foi igual a 0,501 e 0,502 para o critério
> 50% e > 60%, respectivamente. Na Figura 5.9 estd representado o grafico das
frequéncias de selecao de cada varidvel inicialmente incorporada aos modelos.

O fator de alisamento encontrado na fase de treinamento e aplicado nas redes
PNN foi igual a 0,180.
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Figura 5.9: Frequéncia das variaveis nas redes neurais probabilisticas para o Lopi-

navir utilizando a codificacao binaria e o conjunto “Lista da TAS”.

Na Tabela 5.5 estd representado o desempenho dos modelos logisticos em termos
de AUC, acurécia, sensibilidade e especificidade para cada critério de selecao de
varidveis e seus respectivos pontos de corte. Em média, para os critérios > 50% e
> 60%, os modelos de PNN apresentaram AUC igual a 0,64. Para o ponto de corte
de 0,501, o desempenho médio apresentou uma acuracia igual a 0,71, sensibilidade de
0,56, especificidade de 0,74 e indice Kappa igual a 0,21, indicando uma concordancia
razoavel. Para o ponto de corte de 0,502, o desempenho médio apresentou uma
acuracia igual a 0,69, sensibilidade de 0,61, especificidade de 0,71 e indice Kappa
igual a 0,21, indicando uma concordancia razoavel. Para o ponto de corte de 0,500,
os modelos obtidos apresentaram desempenhos muitos préximos.

Na Figura 5.10 estao representadas as curvas ROC dos cinco modelos obtidos

pela PNN para os dois critérios de selegao de variaveis.

Tabela 5.5: Desempenho médio das redes neurais probabilisticas para o Lopinavir
utilizando a codificagao bindria e o conjunto “Lista da TAS” segundo os pontos de

corte e os critérios de selecao de variaveis.

Critério > 50% Critério > 60%
PC: 0,501 PC: 0,500 PC: 0,502 PC: 0,500
AUC 0,64+0,08 0,64+0,08 0,63+0,06 0,63+0,06

Acurdcia  0,7140,02  0,66+0,04 0,69+0,03 0,67-0,03
Sensibilidade  0,5640,08  0,6140,10  0,61+0,05 0,61-0,05
Especificidade  0,74+0,01  0,674£0,04  0,7140,03  0,6840,03
Indice Kappa  0,214£0,06  0,18+0,08 0,21:£0,06  0,19+0,06

PC: Ponto de Corte; AUC: Area sob a Curva ROC.
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Figura 5.10: Curvas ROC das redes neurais probabilisticas para o Lopinavir utili-
zando a codificacao bindria e o conjunto “Lista da IAS” para os dois critérios de
selecao de variaveis.

Os circulos representam os pontos de corte encontrados para cada critério de

selecao de variaveis.

5.1.2.2 Lista da IAS e Codificagao de Eisenberg

Neste grupo, as variaveis selecionadas nas redes PNN para ambos os critérios de
selecao de variaveis foram a posigao 154 e as variaveis clinicas CD4 e CV. O melhor
ponto de corte encontrado foi igual a 0,500. Na Figura 5.11 estao representadas as
frequéncias de selecao de cada variavel.

O fator de alisamento encontrado na fase de treinamento e aplicado nas redes

PNN foi igual a 0,222.
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Figura 5.11: Frequéncia das variaveis nas redes neurais probabilisticas para o Lopi-

navir utilizando a codificacao de Eisenberg e o conjunto “Lista da TAS”.

Na Tabela 5.6, pode-se observar o desempenho médio dos modelos para o pontos
de corte iguais a 0,500. Em média, os modelos apresentaram AUC igual a 0,60,
acuracia igual a 0,64, sensibilidade de 0,63, especificidade de 0,64 e indice Kappa
igual a 0,16, indicando uma concordancia baixa.

Na Figura 5.12 estao representadas as curvas ROC dos modelos de redes PNN.

Tabela 5.6: Desempenho médio das redes neurais probabilisticas para o Lopinavir

utilizando a codificagao de Eisenberg e o conjunto “Lista da IAS” segundo os pontos
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de corte e os critérios de selecao de variaveis.

e

cd4 ‘
cv

Critério > 50%

Critério > 60%

PC: 0,500 PC: 0,500 PC: 0,500 PC: 0,500

AUC 0,60+£0,02  0,60+0,02 0,60+0,02  0,6040,02
Acurdcia  0,64+0,04  0,64+0,04 0,64+0,04  0,64+0,04
Sensibilidade  0,63+0,06  0,63+0,06 0,63+0,06 0,630,06
Especificidade  0,6440,04  0,6440,04 0,64+0,04  0,64-0,04
Indice Kappa  0,16£0,05 0,16+0,05 0,16£0,05 0,16:£0,05

PC: Ponto de Corte; AUC: Area sob a Curva ROC.
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Figura 5.12: Curvas ROC das redes neurais probabilisticas para o Lopinavir utili-
zando a codificacao de Eisenberg e o conjunto “Lista da IAS” para os dois critérios
de selecao de variaveis.

Os circulos representam os pontos de corte encontrados para cada critério de

selecao de variaveis.

5.1.2.3 Todas as Posicoes e Codificacao Binaria

As variaveis selecionadas neste grupo foram as posigoes 154, K70 e CV para o critério
de selecao > 50% . Para o critério > 60%, apenas a posicao 154 e a varidvel CV foram
eleitas. Os melhores pontos de corte encontrados para esses modelos foram iguais
a 0,480 e 0,001 para os critérios > 50% e > 60%, respectivamente. Na Figura 5.13
esta representado o grafico das frequéncias de selecao de cada variavel inicialmente
incorporada as redes.

O fator de alisamento encontrado na fase de treinamento e aplicado nas redes
PNN foi igual a 0,518.
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Figura 5.13: Frequéncia das variaveis nas redes neurais probabilisticas para o Lopi-

navir utilizando a codificacao binaria e o conjunto “Todas as Posicoes”.

Em média, os modelos obtidos para os critérios > 50% e > 60% apresentaram
AUCs iguais a 0,76 e 0,75, respectivamente. Para o ponto de corte de 0,480, a
acuracia média foi igual a 0,79, sensibilidade e especificidade médias de 0,58 e 0,82,
respectivamente, e indice Kappa médio igual a 0,33 (concordancia razoavel). Para
o ponto de corte de 0,001, a acuracia média foi igual a 0,66, sensibilidade e especi-
ficidade médias de 0,73 e 0,65, respectivamente, e indice Kappa médio igual a 0,22
(concordancia razoavel). Na Tabela 5.7 esté representado o desempenho médio das
redes PNN em termos de AUC, acuracia, sensibilidade e especificidade para os dois
critérios de selecao e seus respectivos pontos de corte. Na Figura 5.14 estao repre-
sentadas as curvas ROC dos modelos obtidos pelas redes PNN para os dois critérios

de selecao de variaveis.

Tabela 5.7: Desempenho médio dos modelos de PNN para o Lopinavir utilizando a
codificacao binaria e o conjunto “Todas as Posi¢oes” segundo os pontos de corte e

os critérios de selecao de variaveis.

Critério > 50% Critério > 60%
PC: 0,480 PC: 0,500 PC: 0,001 PC: 0,500
AUC 0,76+0,01  0,76+0,01  0,75+0,01  0,75+0,01

Acurdcia  0,7940,04 0,79+0,04 0,66+0,03  0,80-0,04
Sensibilidade ~ 0,584+0,04  0,5740,04 0,734+0,09  0,540,02
Especificidade  0,8240,05  0,82+0,05 0,65£0,06  0,85-0,05
Indice Kappa ~ 0,33+0,05 0,324£0,04 0,22+£0,02  0,330,05

PC: Ponto de Corte; AUC: Area sob a Curva ROC.
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Figura 5.14: Curvas ROC das redes neurais probabilisticas para o Lopinavir utili-
zando a codificacao bindria e o conjunto “Todas as Posicoes” para os dois critérios
de selecao de variaveis.

Os circulos representam os pontos de corte encontrados para cada critério de

selecao de variaveis.

5.1.2.4 Todas as Posicoes e Codificacao de Eisenberg

Neste grupo, as variaveis selecionadas quando assumido o critério de selecao > 50%
foram as posicoes 154, K14, K70, S37 e a variavel clinica CV. O melhor ponto de corte
encontrado foi igual a 0,429. Quando o critério foi > 60%, as varidveis selecionadas
foram apenas as posicoes 154, K14 e K70 e a variavel clinica CV. O melhor ponto
de corte encontrado foi igual a 0,462. As frequéncias de selecao de cada variavel na
fase de treinamento estao representadas na Figura 5.15.

O fator de alisamento encontrado na fase de treinamento e aplicado nas redes
PNN foi igual a 0,555.
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Figura 5.15: Frequéncia das variaveis nas redes neurais probabilisticas para o Lopi-

navir utilizando a codificacao de Eisenberg e o conjunto “Todas as Posig¢oes”.

Na Tabela 5.8 estd representado os valores médios do desempenho das redes PNN
em termos de AUC, acuracia, sensibilidade, especificidade e indice Kappa de acordo
com os pontos de corte de 0,429 e 0,462 e com os critérios de selecao (> 50% e
> 60%). Em média, os modelos apresentaram AUCs iguais a 0,66 e 0,74 para os
critérios > 50% e > 60% . Para o ponto de corte de 0,429, em média, a acuricia foi
igual a 0,67, a sensibilidade igual 0,62, a especificidade igual a 0,68 e o indice Kappa
foi igual a 0,19 indicando uma concordancia baixa. Para o ponto de corte de 0,462, os
valores médios foram: acurdcia igual a 0,78, sensibilidade igual a 0,59, especificidade

de 0,82 e indice Kappa igual a 0,33, indicando uma concordancia razoavel.

Tabela 5.8: Desempenho médio das redes neurais probabilisticas para o Lopinavir
utilizando a codificacao de Eisenberg e o conjunto “Todas as Posi¢oes” segundo os

pontos de corte e os critérios de selecao de variaveis.

Critério > 50% Critério > 60%
PC: 0,429 PC: 0,500 PC: 0,462 PC: 0,500
AUC 0,66+0,01  0,66+0,01 0,74+0,01  0,74+0,01

Acurdcia 0,67£0,05 0,70+£0,05 0,7840,02  0,78-0,02
Sensibilidade ~ 0,6240,04  0,54+£0,06  0,5940,02  0,5740,04
Especificidade  0,6840,06 0,73+0,06 0,82+£0,03  0,82-40,03

Indice Kappa  0,1940,04  0,19+0,06 0,33+0,03  0,32+0,03
PC: Ponto de Corte; AUC: Area sob a Curva ROC.
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Figura 5.16: Curvas ROC das redes neurais probabilisticas para o Lopinavir uti-
lizando a codificacao de Eisenberg e o conjunto “Todas as Posicoes” para os dois
critérios de selecao de variaveis.

Os circulos representam os pontos de corte encontrados para cada critério de

selecao de variaveis.

5.2 Nelfinavir

5.2.1 Modelos de Regressao Logistica
5.2.1.1 Lista da IAS e Codificagao Binaria

As variaveis selecionadas na RL para o NFV quando assumido o critério de selegao
> 50% foram as posicoes D30, V82, 184, N88 e L90. O melhor ponto de corte
encontrado foi igual a 0,428. Quando o critério foi > 60%, as varidveis selecionadas
foram as mesmas, com excecao da posicao N88, e o melhor ponto de corte foi igual
a 0,558. Na Figura 5.17 estd representado o grafico das frequéncias de selecao de

cada variavel inicialmente incorporada aos modelos.
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zando a codificacao binaria e o conjunto “Lista da TAS”.

Os modelos obtidos pela RL quando utilizado o critério > 50% apresentaram as
seguintes equagoes e AICs:

Modelo 1: Resisténcia = —0,73 +2,50D30 — 0,72V 82 — 0,35184 4 0, 59N 88 +
1,00L90, com um AIC igual a 232,8.

Modelo 2: Resisténcia = —0,96 4+ 2,34D30 — 1,21V82 — 0,93184 + 1,61 N88 +
2,07L90, com um AIC de 209,6.

Modelo 3: Resisténcia = —0,79 4+ 2,29D30 — 0,71V82 — 1,16184 + 1,04 N 88 +
1,37L90, e AIC igual a 226,3.

Modelo 4: Resisténcia = —1,00 4 2,43D30 — 0,83V 82 — 0,89184 + 1,24 N 88 +
1,86L90, e AIC igual a 218/4.

Quando assumido o critério de selecao de varidveis > 60%, os modelos obtidos
foram:

Modelo 1: Resisténcia = —0,69 + 2,87D30 — 0,72V82 — 0,34184 + 1,00L90,
com um AIC igual a 231,7.

Modelo 2: Resisténcia = —0,85 + 3,07D30 — 1,16V 82 — 1,02184 + 2,03L90,
com um AIC de 214,1.

Modelo 3: Restisténcia = —0,73 + 2,92D30 — 0,66V82 — 1,11184 + 1,31L90, e
AIC igual a 227.

Modelo 4: Resisténcia = —0,89 + 3,06D30 — 0,79V 82 — 0,85184 + 1,76L90, e
AIC igual a 220,6.

Na Tabela 5.9 pode ser observado o desempenho dos modelos segundo seus
critérios de selecao de variaveis e seus respectivos pontos de corte. Em média, os
modelos logisticos apresentaram AUCS iguais a 0,76 e 0,74 para os critérios > 50% e
> 60%, respectivamente. Quando assumido um ponto de corte de 0,428, a acurdcia
média foi igual a 0,75, sensibilidade e especificidade médias foram iguais a 0,67 e 0,78,

respectivamente, e indice Kappa médio igual a 0,40, indicando uma concordancia
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moderada. Para o ponto de corte de 0,558, a acuracia média foi igual a 0,82, sensi-
bilidade e especificidade médias foram iguais a 0,60 e 0,89, respectivamente, e indice
Kappa médio igual a 0,51, também indicando uma concordancia moderada.

Na Figura 5.18 estao representadas as curvas ROC dos modelos logisticos para

o NFV para cada critério de selecao de variaveis.

Tabela 5.9: Desempenho médio dos modelos logisticos para o Nelfinavir utilizando
a codificagdo bindria e o conjunto “Lista da IAS” segundo os pontos de corte e os

critérios de selecao de variaveis.

Critério > 50% Critério > 60%
PC: 0,428 PC: 0,500 PC: 0,558 PC: 0,500
AUC 0,7640,00 0,76+0,00  0,74+0,00 0,7440,00

Acurdcia  0,75+0,03  0,8040,03 0,8240,00  0,7740,06
Sensibilidade ~ 0,6740,00 0,65+0,03  0,60+0,00  0,60-£0,00
Especificidade  0,78+£0,04  0,84£0,04  0,8940,00  0,8340,08
Indice Kappa ~ 0,40+0,05 0,47+0,05 0,5140,00 0,4140,11

PC: Ponto de Corte; AUC: Area sob a Curva ROC.
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Figura 5.18: Curvas ROC dos modelos logisticos para o Nelfinavir utilizando a
codificacao binaria e o conjunto “Lista da IAS” para os dois critérios de selecao de
variaveis.

Os circulos representam os pontos de corte encontrados para cada critério de

selecao de variaveis.
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5.2.1.2 Lista da IAS e Codificagao de Eisenberg

Quando aplicado o critério de selegao > 50%, as varidveis selecionadas foram as
posicoes D30, 184, N88 e L90. O melhor ponto de corte definido foi igual a 0,469.
Quando o critério foi > 60%, as posicoes D30, 184 e LI90 foram selecionadas, com
excecao da N88. O melhor ponto de corte, neste caso, foi igual a 0,484. Na Figura

5.19 estao representadas as frequéncias de selecao de cada variavel.
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Figura 5.19: Frequéncia das varidveis nos modelos logisticos para o Nelfinavir utili-

zando a codificagao de Eisenberg e o conjunto “Lista da TAS”.

Os quatro modelos obtidos pela RL para o critério > 50% apresentaram as
seguintes equagoes e AICs:

Modelo 1: Resisténcia = 0,154+ 1,31D30+0,07184 4 0,09N88 — 0,42L90, com
um AIC igual a 234,5.

Modelo 2: Resisténcia = 0,054 0,83D30+ 0,30/84 —0,09N88 — 0,61L90, com
um AIC de 264,8.

Modelo 3: Resisténcia = 0,15 4+ 1,55D30 + 0,39184 + 0,48 N88 — 0,64L90, e
AIC igual a 222)9.

Modelo 4: Resisténcia = 0,10 + 1,37D30 + 0,25184 + 0,30N88 — 0,71L90, e
AIC igual a 237,8.

Os modelos obtidos pela RL, quando selecionadas as posigoes presentes em pelo
menos 60% dos modelos de treinamento, apresentaram as seguintes equacoes:

Modelo 1: Resisténcia = 0,15 4+ 1,27D30 + 0,08184 — 0,44L90, com um AIC
igual a 232,8.

Modelo 2: Resisténcia = 0,06 4+ 0,93D30 + 0,30/84 — 0,62L90, com um AIC
de 263,1.

Modelo 3: Resistencia = 0,14 + 1,27D30 + 0,36184 — 0,56L90, e AIC igual a
227,3.
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Modelo 4: Resisténcia = 0,10 + 1,18D30 + 0,22184 — 0,66L90, e AIC igual a
238,6.

Na Tabela 5.10 esta representado o desempenho médio dos modelos logisticos
em termos de AUC, acuracia, sensibilidade e especificidade para os dois critérios de
selecao e seus respectivos pontos de corte. Em média, os modelos logisticos para os
critérios > 50% e > 60% apresentaram AUCs iguais a 0,73 e 0,71, respectivamente.
Para o ponto de corte de 0,469, a acuracia média foi igual a 0,76, sensibilidade e
especificidade média de 0,63 e 0,80, respectivamente, e indice Kappa médio igual a
0,40 (concordancia moderada). Para o ponto de corte igual a 0,484, a acurdcia média
foi igual a 0,75, sensibilidade e especificidade média de 0,60 e 0,80, respectivamente,
e indice Kappa médio igual a 0,37 (concordancia razoavel).

Na Figura 5.20 estao representadas as curvas ROC dos modelos logisticos para

o NFV deste grupo.

Tabela 5.10: Desempenho médio dos modelos logisticos para o Nelfinavir utilizando
a codificacao de Eisenberg e o conjunto “Lista da IAS” segundo os pontos de corte

e os critérios de selecao de variaveis.

Critério > 50% Critério > 60%
PC: 0,469 PC: 0,500 PC: 0,48, PC: 0,500
AUC 0,73+0,05 0,73+0,05 0,7140,02  0,71+0,02

Acurdcia  0,76£0,01  0,764+0,01  0,7540,00  0,7520,00
Sensibilidade ~ 0,63+0,04  0,63+0,04  0,6040,00  0,60-0,00
Especificidade  0,80£0,01  0,8140,01  0,80£0,00  0,80-0,00
Indice Kappa  0,40+£0,03  0,40+£0,03  0,37+0,00 0,37-0,00

PC: Ponto de Corte; AUC: Area sob a Curva ROC.
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Figura 5.20: Curvas ROC dos modelos logisticos para o Nelfinavir utilizando a
codificacao de Eisenberg e o conjunto “Lista da IAS” para os dois critérios de selecao
de variaveis.

Os circulos representam os pontos de corte encontrados para cada critério de

selecao de variaveis.

5.2.1.3 Todas as Posicoes e Codificacao Binaria

Neste grupo, as variaveis selecionadas, quando assumido o critério de selecao > 50%,
foram as posi¢oes D30, T74, L89 e LI0. O melhor ponto de corte encontrado foi
igual a 0,454. Quando o critério foi > 60%, as varidveis selecionadas foram apenas
as posicoes D30 e L90. O melhor ponto de corte encontrado foi igual a 0,402. As
frequéncias de selecao de cada variavel na fase de treinamento estao representadas

na Figura 5.19.
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Figura 5.21: Frequéncia das variaveis nos modelos logisticos para o Nelfinavir utili-

zando a codificacao binaria e o conjunto “Todas as Posicoes”.

Os quatro modelos obtidos pela RL para o critério > 50% foram:

Modelo 1: Resistencia = —0,80 + 3,23D30 + 1,68774 + 0,17L89 + 0, 30L90,
com um AIC igual a 222,7.

Modelo 2: Resistéencia = —0,84 + 3,51D30 + 1,39774 + 0,46L89 + 0, 64L90,
com um AIC de 208,1.

Modelo 3: Resisténcia = —0,76 + 3,23D30 4 1, 15774 + 0,05L89 + 0, 37L90, e
AIC igual a 227,2.

Modelo 4: Resisténcia = —0,87 4 3,47D30 + 2,00774 + 0,56 L89 + 0,56L90, e
AIC igual a 208,8.

Quando selecionadas apenas as varidveis presentes em pelo menos 60% dos mo-
delos, as equacoes dos classificadores foram:

Modelo 1: Resisténcia = —0,8343,03D3040,83L90, com um AIC igual a 231.

Modelo 2: Resisténcia = —1,04 4+ 3,24D30 + 1,50L90, com um AIC de 218,8.

Modelo 3: Resisténcia = —0,88 4+ 3,10D30 + 0,90L90, e AIC igual a 229.9.

Modelo 4: Resisténcia = —1,02 4 3,22D30 + 1,38L90, e AIC igual a 221,2.

Na Tabela 5.11 pode ser observado o desempenho médio dos modelos. Em média,
o critério> 50% e o > 60% apresentaram AUCs iguais a 0,70 e 0,71, respectivamente.
Para o ponto de corte de 0,454, o desempenho médio apresentou uma acuracia igual
a 0,74, sensibilidade de 0,53, especificidade igual a 0,81 e indice Kappa igual a
0,33, indicando uma concordancia razoavel. Para o ponto de corte de 0,402, o
desempenho médio apresentou uma acuracia igual a 0,71, sensibilidade de 0,60,
especificidade igual a 0,75 e indice Kappa igual a 0,31, uma concordancia também
razoavel segundo a escala de Landis.

Na Figura 5.6 estao representadas as curvas ROC dos modelos logisticos para o
NFV.
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Tabela 5.11: Desempenho médio dos modelos logisticos para o Nelfinavir utilizando
a codificacao binaria e o conjunto “Todas as Posi¢oes” segundo os pontos de corte

e os critérios de selecao de variaveis.

Critério > 50% Critério > 60%
PC: 0,454 PC: 0,500 PC: 0,402 PC: 0,500
AUC 0,7040,00  0,70+0,00 0,71+0,00  0,71%0,00

Acurdcia  0,7440,05  0,764+0,05  0,7140,00  0,710,00
Sensibilidade  0,53+0,08  0,504+0,07  0,6040,00  0,60-0,00
Especificidade  0,81£0,09  0,85+0,08 0,75+0,00  0,75-0,00
Indice Kappa  0,33£0,05  0,35+£0,05 0,31£0,00  0,31=£0,00

PC: Ponto de Corte; AUC: Area sob a Curva ROC.
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Figura 5.22: Curvas ROC dos modelos logisticos para o Nelfinavir utilizando a

codificacao binaria e o conjunto “Todas as Posigoes” para os dois critérios de sele¢ao

de varidveis.
Os circulos representam os pontos de corte encontrados para cada critério de

selecao de variaveis.

5.2.1.4 Todas as Posigoes e Codificagao Segundo a Escala de Eisenberg

Quando aplicado o critério de selecao > 50%, as varidveis selecionadas foram as
posicoes D30, K20, 154 e 1.90. O melhor ponto de corte definido foi igual a 0,373.
Quando o critério foi > 60%, apenas as posicoes D30 e K20 foram selecionadas. O

melhor ponto de corte encontrado foi igual a 0,417.
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Figura 5.23: Frequéncia das variaveis nos modelos logisticos para o Nelfinavir utili-

zando a codificacao de Eisenberg e o conjunto “Todas as Posicoes”.

As equacoes dos modelos de RL e seus respectivos AICs para o critério de selecao
> 50% foram:

Modelo 1: Resisténcia = 0,134 0,33K20+ 1,28D30+ 0, 33154 — 0,37L90, com
um AIC igual a 227 4.

Modelo 2: Resisténcia = 0,024 0,31K2040,95D30+ 0,66154 — 0, 58 L90, com
um AIC de 255 /4.

Modelo 3: Resisténcia = 0,12 + 0,03K20 + 1,23D30 + 0,69154 — 0,68L90, e
AIC igual a 220,8.

Modelo 4: Resisténcia = 0,11 + 0,39K20 + 1,22D30 + 0,25154 — 0,63L90, e
AIC igual a 233.

Para o critério de selecao > 60%, as equagoes foram:

Modelo 1: Resisténcia = 0,15+0,44K2041,27D30, com um AIC igual a 229,2.

Modelo 2: Resisténcia = 0,06 + 0,39K20 + 0,91 D30, com um AIC de 269,5.

Modelo 3: Resisténcia = 0,15+ 0,20K20 + 1,23D30, e AIC igual a 235,9.

Modelo 4: Resisténcia = 0,10 + 0,50K20 + 0, 13D30, e AIC igual a 241,9.

Na Tabela 5.12 esta representado o desempenho médio dos modelos segundo
os critérios de selecao e seus respectivos pontos de corte. Em média, os modelos
logisticos para os critérios > 50% e > 60% apresentaram AUCs iguais a 0,77 e
0,82, respectivamente. Para o ponto de corte de 0,373, a acuracia média foi igual a
0,75, sensibilidade e especificidade médias de 0,65 e 0,79, respectivamente, e indice
Kappa médio igual a 0,39 (concordancia razodvel). Para o ponto de corte de 0,417,
a acuracia média foi igual a 0,82, sensibilidade e especificidade média de 0,73 e 0,84,
respectivamente, e indice Kappa médio igual a 0,53 (concordancia moderada).

Na Figura 5.24 estao representadas as curvas ROC dos modelos logisticos para
o NFV.

62



Tabela 5.12: Desempenho médio dos modelos logisticos para o Nelfinavir utilizando
a codificacao de Eisenberg e o conjunto “Todas as Posigoes” segundo os pontos de

corte e os critérios de selecao de variaveis.

Critério > 50% Critério > 60%
PC: 0,873 PC: 0,500 PC: 0,417 PC: 0,500
AUC 0,77+0,03  0,77+0,03  0,82+0,00 0,82+0,00

Acurdcia  0,75£0,03  0,7940,03  0,8240,00  0,8240,00
Sensibilidade  0,65+0,03  0,6240,02  0,73£0,00  0,63+0,16
Especificidade  0,7940,04  0,8440,03  0,84+0,00 0,88+0,05
Indice Kappa  0,39+£0,04  0,45+0,05 0,53+£0,00 0,50-£0,06

PC: Ponto de Corte; AUC: Area sob a Curva ROC.
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Figura 5.24: Curvas ROC dos modelos logisticos para o Nelfinavir utilizando a
codificacao de Eisenberg e o conjunto “Todas as Posi¢oes” para os dois critérios de
selecao de variaveis.

Os circulos representam os pontos de corte encontrados para cada critério de

selecao de variaveis.

5.2.2 Modelos de Redes Neurais Probabilisticas
5.2.2.1 Lista da IAS e Codificacao Binaria

Quando aplicado o critério de selecao > 50%, as varidveis selecionadas foram todas
as posicoes iniciais, com excecao da AT71, assim como as variaveis CD4 e CV. O
melhor ponto de corte definido foi igual a 0,500. Quando o critério foi > 60%,

apenas as posicoes L10, D30, M36, 184 e L90 foram selecionadas, além das varidveis
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CD4 e CV. O melhor ponto de corte, neste caso, foi igual a 0,496. Na Figura 5.25
estao representadas as frequéncias de selecao de cada variavel.

O fator de alisamento encontrado na fase de treinamento e aplicado nas redes
PNN foi igual a 0,288.
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Figura 5.25: Frequéncia das variaveis nas redes neurais probabilisticas para o Nelfi-

navir utilizando a codificacao binaria e o conjunto “Lista da TAS”.

Na Tabela 5.13 pode ser observado que o desempenho médio dos modelos. Em
média, os modelos deste grupo apresentaram AUC igual a 0,64 e 0,67 para os critérios
> 50% e > 60%, respectivamente. O critério > 50% apresentou acurdcia média igual
a 0,60, sensibilidade média de 0,68, especificidade média igual a 0,57 e indice Kappa
médio igual a 0,19 (concordancia baixa). Para o critério > 60% e ponto de corte
igual a 0,496, em média, a acurdacia foi de 0,61, a sensibilidade e especificidade
iguais a 0,71 e 0,58, respectivamente, e indice Kappa igual a 0,21, caracterizando
uma concordancia razoavel. Na Figura 5.26 estao representadas as curvas ROC das
redes PNN deste grupo para o NFV.

Tabela 5.13: Desempenho médio das redes neurais probabilisticas para o Nelfinavir
utilizando a codificagao binaria e o conjunto “Lista da TAS” segundo os pontos de

corte e os critérios de selecao de variaveis.

Critério > 50% Critério > 60%
PC: 0,500 PC: 0,500 PC: 0,496 PC: 0,500
AUC 0,64+0,04 0,64+0,04 0,67+0,02  0,67+0,02

Acurdcia  0,6040,02 0,60+0,02 0,61+0,02  0,63+0,03
Sensibilidade ~ 0,6840,06  0,6840,06 0,71+0,04 0,63+£0,05
Especificidade  0,57+0,01  0,574£0,01  0,5840,03  0,6340,04
Indice Kappa ~ 0,19+0,05 0,19+0,05 0,21+0,03  0,2140,04

PC: Ponto de Corte; AUC: Area sob a Curva ROC.
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Figura 5.26: Curvas ROC das redes neurais probabilisticas para o Nelfinavir utili-
zando a codificacao bindria e o conjunto “Lista da IAS” para os dois critérios de
selecao de variaveis.

Os circulos representam os pontos de corte encontrados para cada critério de

selecao de variaveis.

5.2.2.2 Lista da IAS e Codificagao de Eisenberg

Quando aplicada a codificacao de Eisenberg, as varidaveis eleitas pelo critério de
selecao > 50% foram as posicoes D30, M46, A71, V77, 184, LI0 e as varidveis CD4
e CV. O melhor ponto de corte encontrado foi igual a 0,500. Quando o critério
foi > 60%, apenas as posicoes D30, 184 e LI0 foram selecionadas, assim como as
variaveis CD4 e CV. O melhor ponto de corte, neste caso, foi igual a 0,579. Na
Figura 5.27 estao representadas as frequéncias de selegao de cada variavel.

O fator de alisamento encontrado na fase de treinamento e aplicado nas redes
PNN foi igual a 0,262.
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Figura 5.27: Frequéncia das variaveis nas redes neurais probabilisticas para o Nelfi-

navir utilizando a codificacao de Eisenberg e o conjunto “Lista da TAS”.

A Tabela 5.14 apresenta o desempenho médio dos modelos obtidos para este
grupo. Os critérios de selegao de varidveis > 50% e > 60% apresentaram AUCs
iguais a 0,61 e 0,71, respectivamente. Para o ponto de corte de 0,500 e critério
> 50%, o desempenho médio apresentou uma acurdcia igual a 0,61, sensibilidade de
0,62, especificidade de 0,61 e indice Kappa igual a 0,18, indicando uma concordancia
baixa. Para o ponto de corte de 0,579, o desempenho médio apresentou uma acurécia
igual a 0,78, sensibilidade de 0,48, especificidade de 0,88 e indice Kappa igual a 0,38,
uma concordancia razoavel segundo a escala de Landis. A AUC média dos modelos
foi igual a 0,61 e 0,71 para os critérios > 50% e > 60%, respectivamente.

Na Figura 5.28 estao representadas as curvas ROC dos modelos para os dois

critérios de selecao.

Tabela 5.14: Desempenho médio das redes neurais probabilisticas para o Nelfinavir
utilizando a codificagao de Eisenberg e o conjunto “Lista da IAS” segundo os pontos

de corte e os critérios de selecao de variaveis.

Critério > 50% Critério > 60%
PC: 0,500 PC: 0,500 PC: 0,579 PC: 0,500
AUC 0,6140,02 0,6140,02 0,7140,01  0,71+0,01

Acurdcia  0,6140,01 0,61+0,01  0,78+0,01  0,70-0,01
Sensibilidade ~ 0,624+0,02  0,624+0,02  0,4840,02  0,600,04
Especificidade  0,61+£0,01  0,6140,01  0,8840,01  0,7440,01
Indice Kappa ~ 0,18+0,02  0,18+0,02 0,38+0,03  0,29+0,03

PC: Ponto de Corte; AUC: Area sob a Curva ROC.
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Figura 5.28: Curvas ROC das redes neurais probabilisticas para o Nelfinavir utili-
zando a codificacao de Eisenberg e o conjunto “Lista da IAS” para os dois critérios
de selecao de variaveis.

Os circulos representam os pontos de corte encontrados para cada critério de

selecao de variaveis.

5.2.2.3 Todas as Posicoes e Codificacao Binaria

Quando aplicado o critério de selecao > 50%, as varidveis selecionadas foram as
posicoes V3, D30, E35, K43, 164, T74, L89 e L90, assim como as varidaveis CD4 e
CV. O melhor ponto de corte definido foi igual a 0,392. Quando o critério foi > 60%,
apenas as posicoes D30, T74, L89 e LI0 foram selecionadas, e também as variaveis
CD4 e CV. O melhor ponto de corte, neste caso, foi igual a 0,696. Na Figura 5.29
estao representadas as frequéncias de selecao de cada variavel.

O fator de alisamento encontrado na fase de treinamento e aplicado nas redes
PNN foi igual a 0,726.
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Figura 5.29: Frequéncia das variaveis nas redes neurais probabilisticas para o Nelfi-

navir utilizando a codificacao binaria e o conjunto “Todas as Posicoes”.

Na Tabela 5.15 pode ser observado o desempenho médio dos modelos. Em média,
tanto para o critério > 50% quanto para o > 60%, os modelos apresentaram AUC
igual a 0,72. Para o ponto de corte de 0,392, o desempenho médio apresentou uma
acuracia igual a 0,69, sensibilidade de 0,68, especificidade de 0,69 e indice Kappa
igual a 0,31, indicando uma concordancia razoavel. Para o ponto de corte de 0,696,
o desempenho médio apresentou uma acuracia igual a 0,82, sensibilidade de 0,48,
especificidade de 0,93 e indice Kappa igual a 0,45, uma concordancia moderada
segundo a escala de Landis.

Na Figura 5.30 estao representadas as curvas ROC dos modelos para o NFV.

Tabela 5.15: Desempenho médio das redes neurais probabilisticas para o Nelfinavir
utilizando a codificacao binaria e o conjunto “Todas as Posi¢oes” segundo os pontos

de corte e os critérios de selecao de variaveis.

Critério > 50% Critério > 60%
PC: 0,392 PC: 0,500 PC: 0,696 PC: 0,500
AUC 0,72+0,03 0,72+0,03 0,72+0,01 0,72+0,01

Acurdcia  0,6940,03 0,73+0,03  0,82+0,02  0,76:0,03
Sensibilidade  0,6840,06  0,5340,02  0,48+0,02  0,54-£0,02
Especificidade  0,69+£0,03  0,80+0,01  0,9340,03  0,8340,04
Indice Kappa  0,31£0,06  0,31£0,10  0,45+0,04  0,36+0,04

PC: Ponto de Corte; AUC: Area sob a Curva ROC.
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Figura 5.30: Curvas ROC das redes neurais probabilisticas para o Nelfinavir utili-
zando a codificacao bindria e o conjunto “Todas as Posicoes” para os dois critérios
de selecao de variaveis.

Os circulos representam os pontos de corte encontrados para cada critério de

selecao de variaveis.

5.2.2.4 Todas as Posigoes e Codificacao Segundo a Escala de Eisenberg

Quando aplicado o critério de selecao > 50%, as varidveis selecionadas foram as
posicoes K20, D30, E35, K43, T74, L89 e LI0 e as variaveis CD4 e CV. O melhor
ponto de corte definido foi igual a 0,264. Quando o critério foi > 60%, as posicoes
K20, D30, T74, L89 e .90 foram selecionadas. O melhor ponto de corte, neste caso,
foi igual a 0,001. Na Figura 5.31 estao representadas as frequéncias de selecao de
cada variavel.

O fator de alisamento encontrado na fase de treinamento e aplicado nas redes
PNN foi igual a 0,661.
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Figura 5.31: Frequéncia das variaveis nas redes neurais probabilisticas para o Nelfi-

navir utilizando a codificacao de Eisenberg e o conjunto “Todas as Posig¢oes”.

Na Tabela 5.16 esta representado o desempenho médio dos modelos deste grupo
em termos de AUC, acuracia, sensibilidade e especificidade para os dois critérios de
selecao e seus respectivos pontos de corte. Em média, os modelos obtidos para os
critérios > 50% e > 60% apresentaram AUCs iguais a 0,77 e 0,76, respectivamente.
Para o ponto de corte de 0,264, a acuracia média foi igual a 0,70, sensibilidade e
especificidade médias de 0,75 e 0,68, respectivamente, e indice Kappa médio igual a
0,34 (concordancia razoavel). Para o ponto de corte igual a 0,001, a acurdcia média
foi igual a 0,71, sensibilidade e especificidade médias de 0,70 e 0,71, respectivamente,
e indice Kappa médio igual a 0,36 (concordancia razodvel).

Na Figura 5.32 estao representadas as curvas ROC dos modelos para os dois

critérios de selecao.

Tabela 5.16: Desempenho médio das redes neurais probabilisticas para o Nelfinavir
utilizando a codificacao de Eisenberg e o conjunto “Todas as Posi¢oes” segundo os

pontos de corte e os critérios de selecao de variaveis.

Critério > 50% Critério > 60%
PC: 0,264 PC: 0,500 PC:0,001 PC: 0,500
AUC 0,77+0,01  0,77+0,01  0,76+0,01  0,76+0,01

Acurdcia  0,7040,01  0,75+0,03  0,71+0,01  0,74+0,02
Sensibilidade ~ 0,7540,03  0,5840,03  0,70+0,07  0,57+0,06
Especificidade  0,68£0,01  0,8040,03  0,7140,00  0,8040,03
Indice Kappa ~ 0,34+0,02  0,35+0,06  0,36+0,04  0,3440,04

PC: Ponto de Corte; AUC: Area sob a Curva ROC.
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Figura 5.32: Curvas ROC das redes neurais probabilisticas para o Nelfinavir uti-
lizando a codificacao de Eisenberg e o conjunto “Todas as Posicoes” para os dois
critérios de selecao de variaveis.

Os circulos representam os pontos de corte encontrados para cada critério de selecao

de variaveis.

5.2.3 Tabelas - Resumo

Este item apresenta um resumo informando os resultados encontrados para cada
ARV. Nas Tabelas 5.17 e 5.18 estao listadas as variaveis selecionadas por cada me-
todologia e critério de selecao final (> 50% e > 60%). Nas Tabelas 5.19 e 5.20 estao

os desempenhos médios dos modelos obtidos pelo estudo.

71



Tabela 5.17: Varidveis selecionadas pelos modelos segundo os critérios de selegao,

as codificagoes dos aminoacidos e as técnicas de modelagem para o Lopinavir.

Varidveis Codificacao  Critério de  Regressdo Logistica Rede Neural
Iniciais Selecio Probabilistica
> 50% 147, 154, 190 e CV 154, 163, CD4 e
Lista da IAS  Bindria
CV
> 60% 147, 154, L90 e CV 154, CD4 e CV
> 50% V32, 147, 154, L.90 154, CD4 e CV
Lista da IAS  Eisenberg
e CV
> 60% V32, 147, 154, 1.90 154, CD4 e CV
e CV
Todas as > 50% 113, E35, R41, 154, K70 e CV
Bindria
Posicoes K45, 147, 154, 162,
G73, 190, CD4 e
Cv
> 60% 147, 154, 1.90, CD4 I54 e CV
e CV
Todas as > 50% 113, K14, D30, K14, S37, 154, K70
FEisenberg
Posicoes V32, E35, R41, e CV
K45, 147, 154, R57,
162, 164, K70, G73,
184, 185, N&8, 190,
T91, CD4 e CV
> 60% K45, 147, 154, G73, K14, 154, K70 e
L90, T91 e CV CV
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Tabela 5.18: Varidveis selecionadas pelos modelos segundo os critérios de selegao,

as codificagoes dos aminoacidos e as técnicas de modelagem para o Nelfinavir.

Varidveis Codificacao  Critério de  Regressdo Logistica Rede Neural
Iniciais Selecio Probabilistica
> 50% D30, V82, 184, N88 L10, D30, M36,
Lista da IAS  Bindria
e 190 M46, V77, V82,
184, N88, 190, CD4
e CV
> 60% D30, V82, 184 ¢ L10, D30, M36,
L90 184, 190, CD4 e
Cv
> 50% D30, 184, N88 ¢ D30, M46, A71,
Lista da IAS  Eisenberg
.90 V77, 184, 1.90, CD4
e CV
> 60% D30, 184 e L90 D30, 184, L0, CD4
e CV
Todas as > 50% D30, T74, L89 e V3, D30, E35, K43,
Bindria
Posigoes L90 164, T74, .89, L90,
CD4 e CV
> 60% D30 e 190 D30, T74, 189,
L90, CD4 e CV
Todas as > 50% K20, D30, 154 ¢ K20, D30, E35,
FEisenberg
Posigoes L90 K43, T74, L89,
L90, CD4 e CV
> 60% K20 e D30 K20, D30, T74,
L89 e LI0

73



Tabela 5.19: Comparacao entre os desempenhos médios dos modelos para o Lopi-

navir.

Regressao Logistica

Rede Neural Probabilistica

Varidveis Codificacdo  Selegcdo AUC A S E K AUC A S E K
> 50% 0,79 0,70 0,71 0,70 0,26 0,64 0,71 0,556 0,74 0,21
Bindria
Lista da > 60% 0,79 0,70 0,71 0,70 0,26 0,64 0,69 0,61 0,71 0,21
IAS > 50% 0,82 0,68 080 0,66 027 060 0,64 0,63 0,64 0,16
FEisenberg
> 60% 0,82 0,68 080 066 027 060 064 0,63 0,64 0,16
> 50% 0,80 0,70 0,75 0,69 028 0,76 0,79 0,58 0,82 0,33
Todas Bindria
> 60% 0,82 066 091 062 029 0,75 0,66 0,73 0,65 0,22
as
> 50% 0,82 0,74 064 0,76 028 066 0,67 0,62 0,68 0,19
Posicoes  FEisenberg
> 60% 0,78 0,67 0,73 066 023 0,74 0,78 0,559 0,82 0,33

AUC: Area sob a Curva ROC; A: Acurédcia; S: Sensibilidade; E: Especificidade; K: Indice Kappa.

Tabela 5.20: Comparacao entre os desempenhos médios dos modelos para o Nelfi-

navir.

Regressao Logistica

Rede Neural Probabilistica

Varidveis Codificacéo  Selecago  AUC A S E K AUC A S E K
> 50% 0,76 0,75 0,67 0,78 0,40 0,64 0,60 0,68 0,57 0,19
Bindria
Lista da > 60% 0,74 0,82 0,60 0,89 0,51 0,67 061 0,71 0,58 0,21
IAS > 50% 0,73 0,76 0,63 080 0,40 0,61 0,61 0,62 0,61 0,18
Eisenberg
> 60% 0,71 0,75 0,60 0,80 0,37 0,71 0,78 048 0,88 0,38
> 50% 0,70 0,74 0,53 081 0,33 0,72 0,69 0,68 0,69 0,31
Todas Bindria
> 60% 0,71 o1 0,60 0,75 0,31 0,72 0,82 048 0,93 045
as
> 50% 0,77 0,75 0,65 0,79 0,39 0,77 0,70 0,75 0,68 0,34
Posicoes  FEisenberg
> 60% 0,82 082 0,73 084 053 0,76 0,71 0,70 0,71 0,36

AUC: Area sob a Curva ROC; A: Acurdcia; S: Sensibilidade; E: Especificidade; K: Indice Kappa.

5.2.4 Algoritmos de Interpretacao Stanford HIVdb e Rega

Para o LPV, o algoritmo Stanford HIVdb classificou os dados em cinco niveis de re-

sisténcia: suscetivel, resisténcia potencialmente baixa, resisténcia baixa, resisténcia

intermediaria e resisténcia elevada, enquanto que, para o algoritmo Rega, os dados

foram classificados em trés niveis de resisténcia: suscetivel, resisténcia intermediaria

e resisténcia elevada.

Para avaliar o desempenho destes programas, os resultados do Stanford HIVdb

foram classificados em trés critérios: (1) em que as amostras suscetiveis constituiram

a classe dos ndo resistentes e as restantes formaram a classe dos resistentes; (2) em
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que os pacientes suscetiveis e os de resisténcia potencialmente baixa e baixa cons-
tituiram a classe dos nao resistentes e os de resisténcia intermedidria e elevada for-
maram a classe dos resistentes e (3) em que os pacientes suscetiveis, os de resisténcia
potencialmente baixa e baixa e os de resisténcia intermediaria constituiram a classe
dos nao resistentes e os de resisténcia elevada formaram a classe dos resistentes. Em
relagao aos resultados do algoritmo Rega, estes foram classificados em dois critérios
de maneira diferente: (1) em que as amostras suscetiveis constituiram a classe dos
nao resistentes e as de resisténcia intermediaria e elevada formaram a classe dos
resistentes e (2) em que os pacientes suscetiveis e os de resisténcia intermediaria
constituiram a classe dos nao resistentes e apenas os de resisténcia elevada forma-
ram a classe dos resistentes.

O desempenho dos algoritmos segundo os seus critérios de classificacao para o
LPV esta representado na Tabela 5.21. O algoritmo Stanford HIVdb apresentou
melhor desempenho, em termos de sensibilidade, quando assumido o critério 1, com
AUC igual a 0,63, acurécia igual a 0,62 e sensibilidade e especificidade iguais a 0,63 e
0,62, respectivamente. O indice Kappa foi igual a 0,15, indicando uma concordancia
baixa. O algoritmo Rega também apresentou melhor desempenho quando utilizado o
critério 1, com AUC igual a 0,63, acuracia igual a 0,70, sensibilidade e especificidade
iguais a 0,53 e 0,74, respectivamente, e indice Kappa igual a 0,19, indicando também
uma concordancia baixa. O desempenho dos algoritmos para o LPV segundo os dois

critérios esta representado na Tabela 5.21.

Tabela 5.21: Desempenho dos algoritmos Stanford HIVdb e Rega para o Lopinavir.

Stanford HIVdb Rega
Critério 1~ Critério 2 Critério 3 Critério 1 Critério 2
AUC 0,63 0,67 0,66 0,63 0,66
Acurdcia 0,62 0,73 0,82 0,70 0,83
Sensibilidade 0,63 0,58 0,42 0,53 0,42
Especificidade 0,62 0,75 0,90 0,74 0,91
Kappa 0,15 0,24 0,32 0,19 0,33

Para o NFV, os algoritmos Stanford HIVdb e Rega classificaram os dados em
trés niveis de resisténcia: suscetivel, resisténcia intermediaria e resisténcia elevada.

Neste caso, os resultados foram classificados em dois critérios: (1) em que as
amostras suscetiveis constituiram a classe dos nao resistentes e, as de resisténcia
intermedidria e elevada formaram a classe dos resistentes e, (2) em que os pacientes
suscetiveis e os de resisténcia intermedidria constituiram a classe dos nao resistentes
e, apenas os de resisténcia elevada formaram a classe dos resistentes.

Para o NFV, o algoritmo Stanford HIVdb apresentou melhor desempenho, em
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termos de sensibilidade, quando assumido o critério 1, com AUC igual a 0,65,
acuracia igual a 0,62, sensibilidade e especificidade iguais a 0,70 e 0,60, respecti-
vamente, e indice Kappa igual a 0,23 (concordancia razoavel). O algoritmo Rega
também apresentou melhor desempenho, em termos de sensibilidade, quando uti-
lizado o critério 1, com AUC igual a 0,58, acuracia igual a 0,61 e sensibilidade
e especificidade iguais a 0,53 e 0,63, respectivamente. O indice Kappa foi igual a
0,13, indicando uma concordancia baixa. O desempenho dos algoritmos para o NF'V

segundo os dois critérios esta representado na Tabela 5.22.

Tabela 5.22: Desempenho dos algoritmos Stanford HIVdb e Rega para o Nelfinavir.

Stanford HIVdb Rega
Critério 1 Critério 2 Critério 1 Critério 2
AUC 0,65 0,69 0,58 0,49
Acurdcia 0,62 0,70 0,61 0,62
Sensibilidade 0,70 0,67 0,53 0,23
Especificidade 0,60 0,71 0,63 0,75
Kappa 0,23 0,31 0,13 -0,02
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Capitulo 6
Discussao

Neste estudo, foram desenvolvidos quatro grupos de classificadores de resisténcia
aos inibidores da HIV-protease LPV e NFV baseando-se em duas metodologias (RL
e PNN) e em dois tipos de codificagbes dos aminodcidos (bindria e de Eisenberg).
Para o desenvolvimento destes modelos foram utilizados dados da Rede Nacional
de Genotipagem (RENAGENO) aplicados pela primeira vez em um estudo cujo
enfoque foi o da modelagem preditiva.

Além da avaliacao em relacdo a técnica de modelagem e a codificagao dos
aminodcidos, foram aplicados dois critérios de selecao de varidveis; o critério > 50%,
em que as varidveis presentes em pelo menos 50% dos modelos de treinamento foram
selecionadas e o critério > 60%, em que foram selecionadas apenas aquelas varidveis
presentes em pelo menos 60% dos mesmos modelos.

A selecao das variaveis significativas para compor os modelos finais foi reali-
zada por meio das técnicas de bootstrap e stepwise na RL e por meio do bootstrap,
validacao cruzada e SFS na PNN. Esses procedimentos foram aplicados com o obje-
tivo de escolher as variaveis mais significantes em cada método, possibilitando uma
melhor selecao, uma vez que essas metodologias geram modelos diferentes quando
utilizados conjuntos de dados diferentes. Essa escolha das varidveis deve ser reali-
zada cuidadosamente, visto que a inclusao de variaveis nao relevantes ao problema
em estudo podera prejudicar o desempenho do modelo, assim como o erro de clas-
sificacao.

Outra caracteristica deste estudo foi a utilizacao de dados balanceados em relacao
ao desfecho (resistentes e nao resistentes), cujo objetivo foi o de evitar o surgimento
de uma maior tendéncia dos modelos em responder bem para as classes majoritarias
em detrimento das minoritarias. Geralmente, a construgao de modelos com dados
desbalanceados apresenta o risco de se obter solugoes com um bom desempenho
apenas em areas com maior abundancia de observacao nos dados de entrada, pre-
judicando caracteristicas importantes do modelo, como a robustez e capacidade de

generalizacao.
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Quando avaliado os quatro grupos de modelos de RL desenvolvidos para o
LPV em relacao as variaveis selecionadas, todos os modelos da RL selecionaram as
posicoes 147, 154, 1.90 e também a carga viral (CV). Na rede PNN, a concordancia
ocorreu apenas em relacao a varidavel CV. A posicao 154 apareceu em trés dos quatro
grupos.

Estudos mostram que as mutagoes 147A/V sao do tipo ndo polimérfica comu-
mente selecionadas pelo LPV [53H55], sendo a mutagao 147A responsavel por conferir
alto nivel de resisténcia ao LPV, apesar de ser menos comum [56, 57]. Geralmente,
acompanhando esta mutagao, estd presente a mutacao V32I, que atua em siner-
gia para reduzir a susceptibilidade ao LPV [54]. No grupo em que foi utilizada a
codificacao por Eisenberg e o conjunto “Lista da IAS”, a posicao V32 foi selecio-
nada, representando a unica variavel eleita que diferiu entre os grupos da RL que
utilizaram as posigoes definidas pelas TAS.

Em relacao a posicao 154, a mutacao 154V, nao polimorfica, é selecionada princi-
palmente pelo LPV [53H55], contribuindo na redugao de suscetibilidade a este ARV
[58]. Outras mutagoes nao polimoérficas desta posicao sao a [54M /L, também seleci-
onadas pelo LPV e as mutagoes I54A/T/S, que ocorrem quase que exclusivamente
em pacientes que receberam multiplos Pls, reduzindo a suscetibilidade ao LPV [58].

A mutacao LI0OM, cuja posicao também foi selecionada pela RL, tem sido obser-
vada em niveis elevados em pacientes com falha ao LPV [55].

A tnica posicao relevante para a resisténcia ao LPV selecionada pela PNN foi a
posicao 54, presente em todos os grupos.

Para este estudo, foi definido como melhor modelo aquele que apresenta maior
valor de sensibilidade, uma vez que esta caracteristica atribui ao classificador a
capacidade de detectar mais casos positivos (resistentes). Ao apresentar maior sen-
sibilidade, o modelo classificara corretamente um resultado negativo, sendo 1til no
encaminhamento de pacientes com resultado positivo para uma avaliacao com me-
lhor desempenho, como um teste fenotipico, neste caso.

Quando comparados os desempenhos médios dos modelos logisticos dos grupos
que utilizaram a “Lista da TAS”, para o melhor ponto de corte, a codificacao de
Eisenberg apresentou uma sensibilidade média maior, igual a 0,80. A especificidade
foi igual a 0,66, a AUC igual a 0,82, a acuracia igual a 0,68 e o indice Kappa igual
a 0,27 .

Nao ocorreu diferenca na selecao de variaveis nos grupos “Lista da IAS e Codi-
ficagdo Bindria” e “Lista da IAS e Codificacao de Eisenberg” quando assumidos os
dois critérios de selegao.

Para os grupos da RL que utilizaram “Todas as Posicoes”, ocorreu diferenca na
selecao das variaveis quando variou-se o critério. Além das posicoes ja mencionadas,

duas mutacoes presentes na “Lista da TAS” foram selecionadas na RL e possuem
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efeitos sobre o LPV: a G73 em ambos os grupos e a I84 no grupo que utilizou a
codificagao de Eisenberg. A mutacao G73S, além de ser selecionada na auséncia de
outras mutagoes de resisténcia, apresenta uma forte correlagao com outras mutacoes
de resisténcia aos Pls (isto é, L10I, K20I, M46I, ou L90M), sugerindo que ela possa
ser parte de um padrao que confere resisténcia ao LPV [53]. Em relagdo a posicao
184, a mutacao 184V tem sido associada a falhas terapéuticas, o que contribui para
a resisténcia ao LPV [53] 50]

Para os grupos da RL que aplicaram “Todas as Posi¢oes”, o grupo com maior
sensibilidade foi aquele que utilizou a codificacao bindaria, com critério de selecao
> 60%. A sensibilidade média foi igual a 0,91, especificidade igual a 0,62, AUC
igual a 0,82, acuracia igual a 0,66 e indice Kappa igual a 0,29.

Em relagao aos modelos obtidos pela rede PNN, quando utilizada a “Lista da
IAS”, a maior sensibilidade média foi encontrada na codificacao de Eisenberg para
ambos os critérios de selecao de variaveis, com valor igual a 0,63. A especificidade
foi igual a 0,64, AUC igual a 0,60, acuracia igual a 0,64 e indice Kappa igual 0,16.
Para os grupos que utilizaram “Todas as Posigoes”, a melhor sensibilidade foi igual
a 0,73 para a codificacdo bindria e critério > 60%, com especificidade igual a 0,65,
AUC igual a 0,75, acurdcia igual a 0,66 e indice Kappa igual 0,22.

Avaliando todos os grupos de modelos para o LPV, pode-se observar que as
variaveis 147 e 154 foram as mais importantes para a predicao de resisténcia a este
ARV na RL, enquanto que, apenas a 154 se destacou nas redes PNN.

Ja em relacao ao NFV, quando avaliado os resultados obtidos pelos quatro gru-
pos, apenas a posicao D30 foi selecionada por todos e pelos dois critérios de selecao
de variaveis, tanto para a RL quanto para a PNN. A mutacao D30N é uma alteragao
nao polimoérfica altamente associada aos casos de resisténcia ao NFV [59]. Ela ocorre
apenas em pacientes que receberam NFV e nao confere resisténcia cruzada a outro
PI [60]. Além disso, essa mutagdo reduz a suscetibilidade ao NEV em 5 a 20 ve-
zes, sendo frequentemente seguida pelo desenvolvimento da mutagao N88D, cuja
combinagao reduz a suscetibilidade ao NFV em cerca de 50 vezes [61].

A posigao LI0 também foi outra que apareceu em todos os grupos, porém, nao
foi selecionada pelo critério > 60% no grupo “Todas as Posicoes e Codificacao de
Eisenberg” da RL. A LI0M ¢é uma mutagao bem caracteristica de resisténcia ao
NFV [61], sendo responsavel por reduzir a suscetibilidade do virus a droga [58].

A posicao 184 foi selecionada nos dois grupos de modelos quando utilizada a
“Lista da IAS”, tanto pela RL quanto pela PNN. A I84V é uma mutacao nao
polimérfica selecionada por muitos Pls, relacionada a resisténcia ao NFV [58].

A posigao N88, apesar de aparecer em alguns modelos quando utilizado o critério
> 50%, nao foi selecionada quando essa porcentagem foi alterada para 60%, tanto

nos modelos logisticos quanto nas redes PNN. A mutacao N88D ¢ selecionada pelo
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NFV e em combinacao com a mutacao D30N reduz a susceptibilidade a esse ARV.

Na RL, as posicoes K20, T74, V82 e .89 foram selecionadas uma tinica vez pelos
modelos. Com excecao da K20, essas outras posi¢oes nao apareceram nos modelos
quando o critério de selecao foi > 60%.

As mutagoes K20I/M/T/V s@o comumente selecionadas pelo NFV. A mutacao
K20R é uma mutacao acessoria altamente polimérfica que contribui tanto para a
reducao da susceptibilidade aos PIs quanto no aumento da replicacao do virus em
que contém mutagoes de resisténcia (Nijhuis, 1999).

Apesar das mutagoes da posicao 82 (V82A/T/S/F) serem selecionadas princi-
palmente pelo IDV e pelo LPV, elas também reduzem a suscetibilidade ao NFV
[55], [58].

As mutagoes T74P/S sdo mutagoes acessdrias responsaveis por reduzir a susce-
tibilidade do virus aos ARVs. Nos subtipos B, a mutacao T74S é selecionada pelo
NFV [62].

A L89V é uma mutagdo acessoria nao polimorfica selecionada por varios Pls,
entre eles o NFV, contribuindo na redugao da suscetibilidade a essas drogas [61].

Nos modelos obtidos pela PNN, quando utilizada a “Lista da IAS”, a maioria
das posigoes foram selecionadas pelo critério > 50%. Essas posigoes sdo considera-
das importantes no processo de resisténcia ao NFV. Dentre as selecionadas e que
nao foram mencionadas anteriormente, as M461/L sdo mutagdes primarias nao po-
limorficas selecionadas pelo NFV.

Quando comparados os desempenhos médios dos modelos de RL dos grupos
que utilizaram a “Lista da TAS”, ao assumir o melhor ponto de corte, o conjunto
que utilizou a codificacao bindria e o critério > 50% apresentou uma sensibilidade
média maior, igual a 0,67, especificidade igual a 0,78, AUC igual a 0,76, acuracia
igual a 0,75 e indice Kappa igual a 0,40. Esse aumento da sensibilidade pode estar
relacionado a inclusao da posicao N88 ao modelo, cuja mutagao, em combinagao
com a D30N, reduz a susceptibilidade ao NFV, podendo ter ajudado na melhor
identificagao dos casos resistentes.

Para os grupos da RL que aplicaram “Todas as Posi¢oes”, os modelos com mai-
ores sensibilidades foram aqueles que utilizaram a codificacao de Eisenberg com
critério de selecao > 60%. A sensibilidade média foi igual a 0,73, especificidade de
0,84, AUC de 0,82, acuracia de 0,82 e indice Kappa igual a 0,53.

Em relagao aos modelos obtidos pela rede PNN, quando utilizada a “Lista da
IAS”, a maior sensibilidade média foi encontrada na codificagdo bindria para o
critério de selecao de varidveis > 60%, com valor igual a 0,71. A especificidade
foi igual a 0,58, a AUC igual a 0,67, a acuréacia igual a 0,61 e o indice Kappa igual
a 0,21. Para os grupos que utilizaram “Todas as Posigoes”, a melhor sensibilidade

foi igual a 0,75 para a codificacao de Eisenberg e critério > 50%, com especificidade
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igual a 0,68, AUC igual a 0,77, acuracia de 0,70 e indice Kappa igual a 0,34.

Avaliando os modelos para o NFV, apenas a posicao D30 foi selecionada em todos
os modelos. Essa posicao, por estar sempre presente, corrobora com os achados em
outros estudos, indicando que esta posicao seja uma grande definidora de resisténcia
ao NFV.

Quando comparado o desempenho de todos os grupos, a RL apresentou melhor
desempenho geral tanto para o LPV quanto para o NF'V.

Em termos de acuracia, analisando as duas técnicas de modelagem, os valores
médios variaram de 0,64 a 0,79 para o LPV e de 0,60 a 0,82 para o NF'V. No estudo
de Bonet et al. (2007) [I0], a energia dos aminoécidos da protease foi utilizada como
caracteristica para predizer a resisténcia aos ARVs, utilizando SVM, redes neurais
MLP e redes neurais BRNN. Para o LPV, as redes MLPs apresentaram uma acurécia
média de 90,10%, enquanto que para o NFV, o valor foi igual a 86,88%, ambos su-
periores ao encontrado neste estudo. Os modelos obtidos por SVM apresentaram
uma acurdcia média de 86,51% e 79,30% para o LPV e NFV, respectivamente, com
resultado semelhante ao do presente estudo para o NFV. As BRNNs apresentaram
acuracia média igual a 94,40% e 93,57% para o LPV e NFV, respectivamente. Em
termos de sensibilidade e especificidade, as redes BRNNs apresentaram sensibilida-
des iguais a 96,25% e 94,44% e especificidades iguais a 77,78% e 89,66% para o LPV
e NFV, respectivamente. No presente estudo, as sensibilidades médias encontradas
para o LPV, analisando as duas técnicas de modelagem, foram de 0,56 a 0,91, com
especificidades médias variando de 0,62 a 0,82. Para o NFV, as sensibilidades médias
encontradas foram de 0,48 a 0,75 com especificidades médias variando de 0,57 a 0,93.

Pasomsub et al. (2010) [12] também desenvolveu redes neurais artificiais para
predizer o fendtipo a partir das sequéncias genotipicas. Para o LPV, a AUC foi
igual a 0,92 (IC: 0,88 - 0,95) e para o NFV foi igual a 0,94 (IC: 0,92 - 0,97). No
estudo de Vermeiren et al. (2007) [33] foi aplicada a técnica de regressao linear na
predicao de resisténcia aos ARVs. Para o LPV, a AUC encontrada foi igual a 0,77 e
para o NFV, a AUC foi igual a 0,76. Neste presente estudo, em termos de AUC, os
modelos apresentaram valores variando de 0,60 a 0,82 para o LPV e de 0,61 a 0,82
para o NFV.

Os resultados obtidos por Pasomsub et al. (2010) sdo bem superiores quando
comparados ao dos modelos desse estudo. No entanto, a auséncia de outros indicado-
res de desempenho, tais como a sensibilidade e especificidade, limita a interpretacao
do desempenho do modelo e a comparagao com os resultados deste estudo. Ao seleci-
onar um classificador, além da acuracia, é importante conhecer outros parametros de
desempenho como a sensibilidade e a especificidade. Muitos trabalhos nao apresen-
tam esses indicadores de desempenho, reduzindo a interpretagao de seus resultados.

No estudo de Rhee et al. (2006) [47], cinco métodos de aprendizagem (&rvores

81



de decisao, redes neurais do tipo feed-forward, regressao por vetores-suporte, re-
gressao por minimos quadrados e regressao de angulo minimo) foram utilizados na
construcao de seus modelos, fazendo uso de um conjunto completo com 70 posigoes
da HIV-protease e um conjunto de mutacoes selecionadas pela lista da IAS. Para o
LPV, a acurécia foi igual a 0,76 para o conjunto completo de posigoes e 0,73 para
o conjunto lista da IAS, ambos para as redes neurais. Para o NFV, a acurécia foi
igual a 0,73 tanto para o conjunto completo de posi¢oes quanto para o conjunto lista
da IAS, ambas para as redes neurais.

Neste presente trabalho, ao utilizar o conjunto “Todas as Posi¢oes”, a acuracia
variou de 0,66 a 0,79 para o LPV e de 0,69 a 0,82 para o NFV. No caso da “Lista da
IAS”, os resultados foram de 0,64 a 0,71 para o LPV e de 0,60 a 0,82 para o NFV.
Os resultados deste estudo foram muito préximos aos encontrados no trabalho de
Rhee et al. (2006).

Utilizando os dados deste trabalho, dois algoritmos de interpretacao foram ava-
liados em relagao ao desfecho definido pelo Algoritmo Brasileiro: Stanford HIVdb
e Rega. Para o LPV, o melhor desempenho do Stanford HIVdb, quando avaliada a
AUC, foi igual a 0,67. Para o Rega, o melhor desempenho teve uma AUC igual a
0,66. Quando avaliados os casos para o NF'V, o algoritmo Stanford HIVdb apresen-
tou melhor desempenho quando a AUC foi igual a 0,69. Para o Rega, o valor foi
inferior, com AUC igual a 0,58.

No mesmo estudo de Pasomsub et al. (2010) [12], que também compara sua me-
todologia com alguns algoritmos de interpretacao, o valor da AUC para o algoritmo
Stanford HIVdb foi de 0,88 (IC: 0,84 - 0,92) para o LPV e igual a 0,90 (IC: 0,87
- 0,93) para o NFV, apresentando resultado superior em relagdo ao obtido neste
estudo.

Uma possivel explicacao dos resultados relativamente baixos encontrados neste
trabalho para os algoritmos Stanford HIVdb e Rega é a auséncia de concordancia
nas classificagoes de determinados casos com o Algoritmo Brasileiro.

Neste estudo, as classificagbes em resistente e nao resistente foram provenien-
tes dos resultados fornecidos pelo Algoritmo Brasileiro, um programa com a funcao
de localizar as mutacoes genéticas do HIV e, por meio de um conjunto de regras
pré-estabelecidas, indicar a quais ARVs o virus esta resistente. Apesar de ser am-
plamente utilizado no pais, nenhuma publicacao oficial a respeito do desempenho
deste algoritmo encontra-se disponivel na literatura.

A auséncia de dados que comprovem o bom desempenho do Algoritmo Brasi-
leiro coloca em questao os resultados alcancados neste estudo, podendo até mesmo
serem superiores aos obtidos. Torna-se, portanto, necessario um estudo que avalie
o desempenho do Algoritmo Brasileiro em termos de poder discriminatorio, assim

como a sua compara¢ao com os algoritmos altamente difundidos na literatura.
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Capitulo 7
Conclusao

Nesse estudo, tratamos o problema da selecao das posig¢oes de mutacao em sequéncias
da protease e na previsao de resisténcia a terapia antirretroviral nos subtipos B, um
problema de dificil solucao devido a grande complexidade mutacional do HIV-1.

A contribuigao desse trabalho consistiu no desenvolvimento de modelos de RL
e PNN, combinando a selecao de variaveis dos modelos por meio das técnicas de
bootstrap, validacao cruzada, stepwise e SFS, e previsao de resisténcia em sequéncias
da protease de pacientes portadores do HIV-1 dos subtipos B em falha terapéutica
no Brasil para os inibidores Lopinavir e Nelfinavir.

De maneira geral, a selecao de varidveis permitiu observar aquelas posi¢oes mais
significativas para cada ARV. Algumas posi¢oes que foram selecionadas, além das
citadas pela lista da TAS, nao foram significativas para aumentar o desempenho
dos modelos, com excecao de apenas alguns casos pontuais. Em relacao a codi-
ficacao dos aminoacidos, ambas apresentaram desempenhos proximos, com alguns
modelos apresentando melhores resultados para a codificagao binaria e outros para
a codificagao de Eisenberg.

A determinacao dos melhores pontos de corte para a classificacao pelos modelos
logisticos e pelas redes neurais probabilisticas foram importantes na obtencao de
modelos com melhores valores de sensibilidade, principal enfoque dos nossos mode-
los.

Os modelos de RL para o LPV apresentaram, para os pontos de corte encontra-
dos, os seguintes valores médios: AUCs variando de 0,78 a 0,82, acuracias de 0,66
a 0,74, sensibilidades de 0,64 a 0,91, especificidades de 0,62 a 0,76 e indices Kappa
variando de 0,23 a 0,29. Nas PNNs, esses valores foram: AUCs variando de 0,60 a
0,76, acuracias de 0,64 a 0,79, sensibilidades de 0,56 a 0,73, especificidades de 0,64
a 0,82 e indices Kappa variando de 0,16 a 0,33.

Para o NF'V, os valores médios encontrados para os modelos de RL foram: AUCs
variando de 0,70 a 0,82, acuracias de 0,71 a 0,82, sensibilidades de 0,53 a 0,73, espe-
cificidades de 0,75 a 0,89 e indices Kappa variando de 0,31 a 0,53. Nas PNNs, esses
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valores foram: AUCs variando de 0,61 a 0,77, acuracias de 0,60 a 0,82, sensibilidades
de 0,48 a 0,75, especificidades de 0,57 a 0,93 e indices Kappa variando de 0,18 a 0,45.

Neste presente estudo, pode-se observar que a RL apresentou melhor desempenho
médio quando comparada & PNN. Os modelos obtidos apresentaram desempenhos
proximos ao dos algoritmos Stanford HIVdb e Rega, expondo, em alguns modelos,
desempenhos superiores.

Apesar das limitacoes, os modelos propostos neste trabalho representam uma
ferramenta auxiliar na classificacao de novos individuos em relacao ao desenvolvi-
mento de resisténcia aos inibidores da HIV-protease Lopinavir e Nelfinavir, podendo
se tornar uteis na escolha da melhor pratica terapéutica para cada individuo HIV+.

Como trabalhos futuros, pretende-se: avaliar o desempenho do Algoritmo Brasi-
leiro a partir de resultados fenotipicos provenientes de bancos de dados internacionais
disponibilizados na internet e comparar o seu desempenho com os sistemas inter-
nacionais Stanford HIVdb e Rega; identificar padroes de mutacoes de acordo com
o subtipo do HIV e verificar se existem diferentes mutacoes entre os subtipos que
sejam significantes no desenvolvimento de resisténcia aos ARVs e desenvolver um
modelo capaz de reconhecer a presenca de resisténcia aos ARVs independente do

subtipo.
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Anexo

Este item apresenta os resultados encontrados para cada cada modelo obtido para
os inibidores da HIV-protease LPV e NFV.

Nas tabelas abaixo AUC indica a area sob a Curva ROC, A indica a acuracia, S
a sensibilidade, E a representa a especificidade e K o indice Kappa.

Desempenho dos modelos logisticos para o Lopinavir utilizando o critério de selegao de variaveis

> 50% , a codificacao bindria e o conjunto “Lista da IAS” segundo os pontos de corte.

Ponto de Corte: 0,345 Ponto de Corte: 0,500

AUC A S E K | AuUC A S E K

Modelo1 0,83 0,67 0,89 0,63 0,29 | 0,83 0,80 0,53 0,85 0,33
Modelo 2 0,80 0,62 0,89 0,57 024 | 080 0,76 0,53 0,80 0,26
Modelo3 0,86 0,69 1,00 063 0,34 | 086 0,79 0,68 0,81 0,38
Modelo4 0,78 0,63 0,84 0,59 0,23 | 0,78 0,79 0,53 0,84 0,31
Modelo5 0,84 0,70 0,89 0,66 0,32 | 0,84 0,79 0,663 0,82 0,36
Média 0,82 066 091 062 029 08 0,79 0,58 082 0,33

Desempenho dos modelos logisticos para o Lopinavir utilizando o critério de selegao de variaveis

> 60%, a codificacao bindria e o conjunto “Lista da TAS” segundo os pontos de corte.

Ponto de Corte: 0,383 Ponto de Corte: 0,500
AUC  Ac Se Es  Kappa | AUC Ac Se Es  Kappa
Modelo1l 0,80 0,70 0,63 0,72 0,23 0,80 0,792 0,47 0,85 0,29
Modelo 2 0,78 0,66 0,79 0,64 0,25 0,78 0,73 047 0,77 0,19
Modelo3 0,80 0,72 0,68 0,73 0,27 0,81 081 058 0,85 0,36
Modelo4 0,79 0,70 0,68 0,70 0,25 0,79 0,81 0553 0,8 0,34
Modelo5 0,80 0,72 0,74 0,72 0,29 0,80 0,79 0,63 0,82 0,36
Média 0,79 0,70 0,71 0,70 0,26 0,79 0,79 0,54 0,83 0,31

Desempenho dos modelos logisticos para o Lopinavir utilizando o critério de selegao de variaveis
> 50% e > 60%, a codificagdo de Eisenberg e o conjunto “Lista da IAS” segundo os pontos de

corte.
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Ponto de Corte: 0,367 Ponto de Corte: 0,500
AUC  Ac Se Es  Kappa | AUC Ac Se Es  Kappa
Modelo1 0,82 0,69 0,84 0,66 0,29 0,82 0,82 0,53 0,8 0,37
Modelo 2 0,78 0,63 0,84 0,59 0,23 0,78 0,73 0,58 0,75 0,24
Modelo3 0,83 0,70 0,74 0,69 0,26 0,83 0,82 0,53 0,8 0,37
Modelo4 0,84 0,68 0,84 0,65 0,28 0,84 082 0,53 0,8 0,37
Modelo5 0,82 0,72 0,74 0,72 0,29 0,82 082 0,63 08 040
Média 0,82 0,68 080 0,66 0,27 0,82 080 0,56 0,8 0,35

Desempenho dos modelos logisticos para o Lopinavir utilizando o critério de selegao de variaveis

> 50%, a codificagao bindria e o conjunto “Todas as Posi¢oes” segundo os pontos de corte.

Ponto de Corte: 0,389 Ponto de Corte: 0,500
AUC  Ac Se Es  Kappa | AUC  Ac Se Es  Kappa
Modelo1 0,77 0,76 0,63 0,76 0,28 0,77 0,82 037 09 0,27
Modelo2 0,80 0,68 0,79 0,66 0,27 0,80 0,78 0,68 0,79 0,35
Modelo 3 0,86 0,75 0,89 0,73 0,39 0,86 0,80 0,79 0,80 0,43
Modelo4 0,81 0,67 0,68 0,67 0,22 0,81 080 063 08 0,37
Modelo 5 0,78 0,66 0,74 0,64 0,22 0,78 0,77 0,68 0,78 0,34
Média 0,80 0,70 0,75 0,69 0,28 0,80 0,79 063 082 0,35

Desempenho dos modelos logisticos para o Lopinavir utilizando o critério de selegao de variaveis

> 60%, a codificacao bindria e o conjunto “Todas as Posi¢oes” segundo os pontos de corte.

Ponto de Corte: 0,345 Ponto de Corte: 0,500
AUC  Ac Se Es Kappa | AUC Ac Se Es  Kappa
Modelol 0,83 0,66 0,89 0,63 0,29 0,83 0,80 0,53 085 0,33
Modelo2 0,80 0,63 0,89 0,58 0,24 0,80 0,76 0,53 0,80 0,26
Modelo 3 0,86 0,69 1,00 0,63 0,34 0,86 0,79 068 081 0,38
Modelo 4 0,78 0,64 0,84 0,59 0,23 0,78 0,79 0,53 084 0,31
Modelo5 0,84 0,70 0,89 0,66 0,32 0,84 0,79 063 082 0,36
Média 0,82 066 091 062 0,29 0,82 0,79 058 082 0,33

Desempenho dos modelos logisticos para o Lopinavir utilizando o critério de selegao de varidveis

> 50%, a codificacao de Eisenberg e o conjunto “Todas as Posigoes” segundo os pontos de corte.

Ponto de Corte: 0,447 Ponto de Corte: 0,500
AUC  Ac Se Es  Kappa | AUC  Ac Se Es  Kappa
Modelo1 0,74 0,73 0,47 0,77 0,19 0,74 0,78 047 084 0,27
Modelo 2 0,80 0,70 0,79 0,69 0,29 0,80 0,70 0,68 0,71 0,25
Modelo 3 0,87 0,75 0,63 0,77 0,30 0,87 0,79 058 083 0,34
Modelo4 0,83 0,76 0,68 0,77 0,33 0,83 0,78 0,63 080 0,33
Modelo5 0,84 0,75 0,63 0,77 0,30 0,84 0,76 0,58 0,79 0,29
Média 082 0,74 0,64 0,76 0,28 0,82 0,76 0,559 0,79 0,30
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Desempenho dos modelos logisticos para o Lopinavir utilizando o critério de selegao de varidveis

> 60%, a codificacio de Eisenberg e o conjunto “Todas as Posigoes” segundo os pontos de corte.

Ponto de Corte: 0,355 Ponto de Corte: 0,500
AUC  Ac Se Es Kappa | AUC Ac Se Es  Kappa
Modelo1 0,76 0,66 0,74 0,64 0,22 0,76 082 047 087 0,35
Modelo 2 0,77 0,65 0,74 0,63 0,21 0,77 0,74 0,58 0,77 0,26
Modelo3 0,80 0,70 0,68 0,70 0,24 0,80 0,82 0,53 0,88 0,37
Modelo4 0,81 0,67 0,79 0,65 0,26 0,81 0,83 053 089 0,39
Modelo 5 0,77 0,66 0,68 0,66 0,21 0,77 082 0,53 087 0,36
Média 0,78 0,67 0,73 0,66 0,23 0,78 081 0,53 0,8 0,34

Desempenho dos modelos logisticos para o Nelfinavir utilizando o critério de selegao de varidveis

> 50%, a codificacao bindria e o conjunto “Lista da TAS” segundo os pontos de corte.

Ponto de Corte: 0,428 Ponto de Corte: 0,500
AUC  Ac Se Es Kappa | AUC  Ac Se Es  Kappa
Modelo1 0,77 0,79 0,67 0,83 0,47 0,77 082 06 08 049
Modelo 2 0,76 0,73 0,67 0,75 0,36 0,76 0,79 067 083 0,47
Modelo 3 0,77 0,76 0,67 0,79 0,41 0,77 082 0,67 087 0,53
Modelo4 0,76 0,73 0,67 0,75 0,36 0,76 0,76 0,67 0,79 041
Média 0,76 0,75 0,67 0,78 0,40 0,76 0,80 0,65 0,84 047

Desempenho dos modelos logisticos para o Nelfinavir utilizando o critério de selecao de

varidveis> 60%, a codificacdo bindria e o conjunto “Lista da TAS” segundo os pontos de corte.

Ponto de Corte: 0,558 Ponto de Corte: 0,500
AUC  Ac Se Es Kappa | AUC Ac Se Es  Kappa
Modelo1l 0,74 0,82 0,60 0,89 0,51 0,74 0,82 0,60 089 0,51
Modelo2 0,74 0,82 0,60 0,89 0,51 0,74 0,72 0,60 0,76 0,32
Modelo 3 0,74 0,82 0,60 0,89 0,51 0,74 0,82 0,60 089 0,51
Modelo4 0,74 0,82 0,60 0,89 0,51 0,74 0,72 0,60 0,776 0,32
Média 0,74 082 0,60 0,89 0,51 0,74 0,77 0,60 083 0,41

Desempenho dos modelos logisticos para o Nelfinavir utilizando o critério de selecao de
varidveis> 50%, a codificacao de Eisenberg e o conjunto “Lista da IAS” segundo os pontos de

corte.

Ponto de Corte: 0,469 Ponto de Corte: 0,500
AUC  Ac Se Es  Kappa | AUC Ac Se Es  Kappa
Modelo1 0,75 0,75 0,60 0,80 0,37 0,75 0,77 0,60 0,82 0,40
Modelo 2 0,65 0,75 0,60 0,80 0,37 0,656 0,75 060 080 0,37
Modelo 3 0,76 0,78 0,67 0,81 0,44 0,76 0,78 0,67 081 0,44
Modelo4 0,75 0,76 0,67 0,79 0,41 0,75 0,76 0,67 0,79 041
Média 0,73 0,76 0,63 0,80 0,40 0,73 0,76 0,63 0,81 040
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Desempenho dos modelos logisticos para o Nelfinavir utilizando o critério de selecao de

varidveis> 60%, a codificagdo de Eisenberg e o conjunto “Lista da TAS” segundo os pontos de

corte.

PC = 0,48

PC = 0,500

AUC  Ac Se Es  Kappa

AUC  Ac Se Es  Kappa

Modelo 1 0,72 0,75 0,60 080 037 | 0,72 0,75 0,60 080 0,37
Modelo 2 0,67 0,75 0,60 080 037 | 067 075 060 080 0,37
Modelo 3 0,72 0,75 0,60 080 037 | 0,72 0,75 0,60 080 0,37
Modelo 4 0,72 0,75 0,60 080 037 | 0,72 0,75 0,60 080 0,37

Média 0,71 0,75 0,60 080 037 | 071 075 060 080 0,37

Desempenho dos modelos logisticos para o Nelfinavir utilizando o critério de selecao de

varidveis> 50%, a codificagdo binéria e o conjunto “Todas as Posigdes” segundo os pontos de

corte.

Ponto de Corte: 0,454

Ponto de Corte: 0,500

AUC  Ac Se Es  Kappa

AUC  Ac Se Es  Kappa

Modelo 1 0,70 0,78 047 088 037 | 0,70 0,78 047 088 0,37
Modelo 2 0,70 0,70 0,60 0,73 028 | 0,70 0,70 0,60 0,73 0,28
Modelo 3 0,70 0,78 047 088 0,37 | 0,70 0,79 047 089 0,39
Modelo4 0,70 0,70 0,60 0,73 028 | 0,70 0,78 047 088 0,37

Média 0,70 0,74 053 081 033 | 0,70 076 050 085 0,35

Desempenho dos modelos logisticos para o Nelfinavir utilizando o critério de selecdo de

varidveis> 60%, a codificacao binéria e o conjunto “Todas as Posicoes” segundo os pontos de

corte.

Ponto de Corte: 0,402

Ponto de Corte: 0,500

AUC  Ac Se Es  Kappa

AUC  Ac Se Es  Kappa

Modelo1 0,71 0,71 060 075 031 | 071 071 060 075 031
Modelo2 0,71 0,71 060 075 031 | 0,71 071 060 075 031
Modelo3 0,71 0,71 0,60 075 031 | 071 071 060 075 0,31
Modelo4 0,71 0,71 060 075 031 | 071 071 060 075 031

Média 0,71 0,71 060 0,75 031 | 071 071 060 0,75 0,31

Desempenho dos modelos logisticos para o Nelfinavir utilizando o critério de selecao de

varidveis> 50%, a codificagao de Eisenberg e o conjunto “Todas as Posigoes” segundo os pon-

tos de corte.
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Ponto de Corte: 0,373 Ponto de Corte: 0,500
AUC  Ac Se Es  Kappa | AUC Ac Se Es  Kappa
Modelo1 0,79 0,77 0,67 0,80 0,42 0,79 082 0,63 088 0,52
Modelo 2 0,73 0,72 0,67 0,74 0,34 0,73 0,78 0,63 082 043
Modelo 3 0,78 0,79 0,60 0,84 0,43 0,78 0,78 0,60 0,84 043
Modelo4 0,78 0,74 0,67 0,77 0,38 0,78 0,78 0,63 082 043
Média 0,77 0,75 0,65 0,79 0,39 0,77 0,79 0,62 084 045

Desempenho dos modelos logisticos para o Nelfinavir utilizando o critério de selecao de
varidveis> 60%, a codificagdo de Eisenberg e o conjunto “Todas as Posi¢oes” segundo os pon-

tos de corte.

Ponto de Corte: 0,417 Ponto de Corte: 0,500
AUC  Ac Se Es  Kappa | AUC  Ac Se Es  Kappa
Modelo1l 0,82 0,82 0,73 0,84 0,53 0,82 0,82 063 088 0,52
Modelo2 0,83 0,82 0,73 0,84 0,53 0,83 0,82 0,73 084 0,53
Modelo 3 0,82 0,82 0,73 0,84 0,53 0,82 0,82 0,40 095 041
Modelo4 0,82 0,82 0,73 0,84 0,53 0,82 082 0,73 084 0,53
Média 0,82 082 0,73 084 0,53 0,82 0,82 063 088 0,50

Desempenho das redes neurais probabilisticas para o Lopinavir utilizando o critério de selegao

de varidveis> 50%, a codificagao bindria e o conjunto “Lista da IAS” segundo os pontos de corte.

Ponto de Corte: 0,501 Ponto de Corte: 0,500
AUC  Ac Se FEs  Kappa | AUC  Ac Se Es  Kappa
Modelo1 0,66 0,73 0,53 0,73 0,18 0,66 0,67 058 069 0,17
Modelo2 0,59 0,74 047 0,74 0,15 0,59 0,64 047 0,67 0,09
Modelo 3 0,69 0,75 0,58 0,74 0,24 0,69 0,70 068 0,71 0,25
Modelo4 0,54 0,73 0,53 0,73 0,18 0,54 061 058 061 0,11
Modelo 5 0,73 0,75 0,68 0,75 0,30 0,73 0,70 0,74 0,69 0,27
Média 0,64 0,71 056 0,74 0,21 0,64 066 061 067 0,18

Desempenho das redes neurais probabilisticas para o Lopinavir utilizando o critério de selegao

de varidveis> 60%, a codificagdo bindria e o conjunto “Lista da TAS” segundo os pontos de corte.

Ponto de Corte: 0,502 Ponto de Corte: 0,500
AUC  Ac Se Es  Kappa | AUC  Ac Se Es  Kappa
Modelo1 0,65 0,68 0,58 0,70 0,18 0,65 0,66 0,58 0,67 0,16
Modelo 2 0,60 0,66 0,58 0,68 0,17 0,60 0,64 0,558 0,65 0,14
Modelo 3 0,69 0,74 0,68 0,75 0,30 0,69 0,72 0,68 0,73 0,27
Modelo4 0,55 0,67 0,58 0,69 0,17 0,55 0,64 0,58 0,65 0,14
Modelo 5 0,68 0,71 0,63 0,73 0,24 0,68 0,69 0,63 0,70 0,21
Média 0,63 069 061 0,71 0,21 0,63 0,67 0,61 0,68 0,19
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Desempenho das redes neurais probabilisticas para o Lopinavir utilizando o critério de selegao
de varidveis > 50% e> 60%, a codificagdo de Eisenberg e o conjunto “Lista da IAS” segundo os

pontos de corte.

Ponto de Corte: 0,500
AUC  Ac Se Es  Kappa
Modelo1l 0,60 0,66 0,63 0,67 0,19
Modelo 2 0,60 0,62 0,68 0,60 0,16
Modelo 3 0,63 0,68 0,68 0,68 0,23
Modelo 4 0,56 0,59 0,63 0,58 0,12
Modelo 5 0,60 0,63 0,53 0,65 0,11
Média 0,60 064 063 064 0,16

Desempenho das redes neurais probabilisticas para o Lopinavir utilizando o critério de selegao
de varidveis> 50%, a codificagao bindria e o conjunto “Todas as Posi¢oes” segundo os pontos de

corte.

Ponto de Corte: 0,480 Ponto de Corte: 0,500
AUC  Ac Se Es  Kappa | AUC Ac Se Es  Kappa
Modelo1 0,76 0,78 0,58 0,81 0,31 0,76 0,78 0,58 0,81 0,31
Modelo 2 0,75 0,73 0,63 0,75 0,26 0,75 0,73 0,63 0,775 0,26
Modelo 3 0,75 0,80 0,53 0,85 0,33 0,75 0,80 0,53 0,85 0,33
Modelo4 0,76 0,82 0,58 0,86 0,38 0,76 081 0,53 0,86 0,34
Modelo 5 0,77 0,82 0,58 0,86 0,38 0,77 0,82 0,58 086 0,38
Média 0,76 0,79 0,58 0,82 0,33 0,76 0,79 0,57 0,82 0,32

Desempenho das redes neurais probabilisticas para o Lopinavir utilizando o critério de selecao
de varidveis> 60%, a codificagdo bindria e o conjunto “Todas as Posi¢oes” segundo os pontos de

corte.

Ponto de Corte: 0,001 Ponto de Corte: 0,500
AUC  Ac Se Es Kappa | AUC Ac Se Es  Kappa
Modelol 0,76 0,67 0,74 0,66 0,24 0,76 0,82 0,53 0,87 0,36
Modelo2 0,74 0,64 0,84 0,60 0,24 0,74 0,74 0,58 0,76 0,25
Modelo 3 0,74 0,72 0,58 0,75 0,23 0,74 082 053 087 0,36
Modelo 4 0,76 0,64 0,74 0,62 0,20 0,76 0,82 0,53 087 0,36
Modelo 5 0,76 0,64 0,74 0,62 0,20 0,76 0,82 053 0,87 0,36
Média 0,75 0,66 0,73 0,65 0,22 0,75 0,80 0,54 085 0,33

Desempenho das redes neurais probabilisticas para o Lopinavir utilizando o critério de selegao
de varidveis> 50%, a codificagao de Eisenberg e o conjunto “Todas as Posigoes” segundo os pontos

de corte.
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Ponto de Corte: 0,429 Ponto de Corte: 0,500
AUC  Ac Se Es  Kappa | AUC Ac Se Es  Kappa
Modelo1 0,65 0,67 0,63 0,68 0,20 0,65 066 047 0,70 0,12
Modelo 2 0,65 0,68 0,58 0,70 0,18 0,65 0,70 0,53 0,74 0,19
Modelo 3 0,67 0,70 0,58 0,72 0,20 0,67 0,74 0553 0,78 0,24
Modelo4 0,68 0,71 0,63 0,73 0,24 0,68 076 0,53 0,80 0,26
Modelo 5 0,66 0,59 0,68 0,57 0,14 0,66 064 0,63 0,64 0,16
Média 0,66 0,67 0,62 0,68 0,19 0,66 0,70 0,54 0,73 0,19

Desempenho das redes neurais probabilisticas para o Lopinavir utilizando o critério de selegao
de varidveis> 60%, a codificagao de Eisenberg e o conjunto “Todas as Posigoes” segundo os pontos

de corte.

Ponto de Corte: 0,462 Ponto de Corte: 0,500
AUC  Ac Se Es  Kappa | AUC  Ac Se Es  Kappa
Modelo1 0,74 0,78 0,58 0,81 0,31 0,74 0,77 0,53 0,81 0,27
Modelo 2 0,73 0,75 0,63 0,77 0,30 0,73 0,75 0,63 0,77 0,27
Modelo 3 0,73 0,78 0,58 0,81 0,31 0,73 0,78 0,58 0,82 0,32
Modelo4 0,75 0,82 0,58 0,86 0,38 0,75 081 0,53 08 0,34
Modelo5 0,75 0,80 0,58 0,84 0,35 0,75 080 0,58 0,84 0,35
Média 0,74 0,78 0,59 0,82 0,33 0,74 0,78 0,57 0,82 0,32

Desempenho das redes neurais probabilisticas para o Nelfinavir utilizando o critério de selegao

de variaveis> 50%, a codificagdo bindria e o conjunto “Lista da IAS” segundo os pontos de corte.

Ponto de Corte: 0,500
AUC  Ac Se Es  Kappa
Modelo1 0,63 0,59 0,70 0,56 0,19
Modelo 2 0,58 0,58 0,60 0,57 0,13
Modelo 3 0,69 0,62 0,73 059 0,24
Modelo 4 0,67 0,61 0,70 0,58 0,21
Média 0,64 0,60 068 057 0,19

Desempenho das redes neurais probabilisticas para o Nelfinavir utilizando o critério de selegao

de varidveis> 60%, a codificagdo bindria e o conjunto “Lista da IAS” segundo os pontos de corte.

Ponto de Corte: 0,496 Ponto de Corte: 0,500
AUC  Ac Se Es  Kappa | AUC Ac Se Es  Kappa
Modelo1 0,68 0,60 0,77 0,55 0,22 0,68 062 0,70 0,60 0,23
Modelo 2 0,67 0,60 0,70 0,57 0,20 0,67 066 0,60 0,67 0,22
Modelo 3 0,68 0,64 0,70 0,62 0,25 0,68 0,66 0,63 0,66 0,24
Modelo 4 0,64 0,60 0,67 0,58 0,18 0,64 060 0,60 0,60 0,15
Média 0,67 061 0,71 0,58 0,21 0,67 063 0,63 0,63 0,21

97



Desempenho das redes neurais probabilisticas para o Nelfinavir utilizando o critério de selegao
de variaveis> 50%, a codificagdo de Eisenberg e o conjunto “Lista da TAS” segundo os pontos de

corte.

Ponto de Corte: 0,500
AUC  Ac Se Es  Kappa
Modelo1 0,559 059 0,60 059 0,14
Modelo 2 0,61 0,62 0,60 062 0,17
Modelo 3 0,61 0,62 0,63 0,61 0,19
Modelo 4 0,62 0,62 0,63 0,62 0,20
Média 0,61 061 0,62 061 0,18

Desempenho das redes neurais probabilisticas para o Nelfinavir utilizando o critério de selegao
de varidveis> 60%, a codificagdo de Eisenberg e o conjunto “Lista da TAS” segundo os pontos de

corte.

Ponto de Corte: 0,579 Ponto de Corte: 0,500
AUC  Ac Se Es  Kappa | AUC  Ac Se Es  Kappa
Modelo1 0,70 0,77 0,47 0,86 0,34 0,70 0,70 0,63 0,73 0,31
Modelo 2 0,70 0,79 0,50 0,88 0,40 0,70 0,71 0,57 0,76 0,29
Modelo 3 0,73 0,79 0,50 0,88 0,40 0,73 0,71 0,63 0,74 0,32
Modelo4 0,69 0,78 0,47 0,87 0,36 0,69 0,69 0,57 0,73 0,26
Média 0,71 0,78 0,48 0,88 0,38 0,71 0,70 0,60 0,74 0,29

Desempenho das redes neurais probabilisticas para o Nelfinavir utilizando o critério de selecao
de varidveis> 50%, a codificagao bindria e o conjunto “Todas as Posi¢oes” segundo os pontos de

corte.

Ponto de Corte: 0,392 Ponto de Corte: 0,500
AUC  Ac Se Es  Kappa | AUC Ac Se Es  Kappa
Modelo1 0,73 0,67 0,73 0,65 0,30 0,73 0,74 0,60 0,78 0,34
Modelo 2 0,72 0,67 0,60 0,65 0,25 0,72 0,73 0,50 0,80 0,29
Modelo 3 0,75 0,73 0,73 0,73 0,38 0,75 0,77 0,63 081 041
Modelo4 0,69 0,69 0,67 0,69 0,30 0,69 0,70 0,37 081 0,18
Média 0,72 0,69 0,68 0,69 0,31 0,72 0,73 0,53 0,80 0,31

Desempenho das redes neurais probabilisticas para o Nelfinavir utilizando o critério de sele¢ao
de varidveis> 60%, a codificagao bindria e o conjunto “Todas as Posi¢oes” segundo os pontos de

corte.
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Ponto de Corte: 0,696 Ponto de Corte: 0,500
AUC  Ac Se Es  Kappa | AUC Ac Se Es  Kappa
Modelol 0,72 0,84 047 0,96 0,49 0,72 0,76 0,53 0,83 0,36
Modelo 2 0,71 0,79 0,50 0,88 0,40 0,71 0,72 0,57 0,77 0,30
Modelo 3 0,73 0,82 0,47 0,94 0,46 0,73 0,78 0,53 0,86 0,40
Modelo4 0,71 0,82 0,47 0,93 0,44 0,71 0,77 0,553 084 0,37
Média 0,72 082 048 0,93 045 0,72 0,76 0,54 0,83 0,36

Desempenho das redes neurais probabilisticas para o Nelfinavir utilizando o critério de selegao
de varidveis> 50%, a codificagao de Eisenberg e o conjunto “Todas as Posi¢oes” segundo os pontos

de corte.

Ponto de Corte: 0,264 Ponto de Corte: 0,500
AUC  Ac Se Es  Kappa | AUC  Ac Se Es  Kappa
Modelo1l 0,76 070 0,77 0,67 0,35 0,76 0,71 0,53 0,77 0,28
Modelo 2 0,77 0,69 0,77 0,66 0,33 0,77 0,77 0,60 0,82 0,40
Modelo 3 0,76 0,69 0,70 0,68 0,31 0,76 0,74 0,57 0,79 0,33
Modelo4 0,78 0,71 0,77 0,69 0,37 0,78 0,77 0,60 082 0,40
Média 0,77 0,70 0,75 0,68 0,34 0,77 0,75 0,58 080 0,35

Desempenho das redes neurais probabilisticas para o Nelfinavir utilizando o critério de selecao
de varidveis> 60%, a codificagdo de Eisenberg e o conjunto “Todas as Posi¢oes” segundo os pontos

de corte.

Ponto de Corte: 0,001 Ponto de Corte: 0,500
AUC  Ac Se Es Kappa | AUC Ac Se Es  Kappa
Modelol 0,76 0,71 0,73 0,71 0,36 0,76 0,76 0,50 0,84 0,34
Modelo2 0,76 0,71 0,73 0,71 0,36 0,76 0,74 0,60 0,79 0,36
Modelo 3 0,75 0,69 0,60 0,72 0,27 0,75 0,72 0,53 0,78 0,29
Modelo4 0,77 0,71 0,73 0,71 0,36 0,77 0,74 063 0,78 0,37
Média 0,76 0,71 0,70 0,71 0,34 0,76 0,74 0,57 0,80 0,34
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