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Muitos algoritmos de interpretacao genotipica tém sido elaborados com o in-
tuito de detectar resisténcia do HIV aos antirretrovirais (ARV). Entretanto, esses
sistemas tém apresentado discordancias de classificagao, gerando predicoes conflitu-
osas da resposta terapéutica. Na pratica clinica, ensaios genotipicos utilizados na
deteccao de resisténcia sao realizados por meio do sequenciamento de Sanger, uma
técnica com sensibilidade limitada, detectando apenas as variantes do HIV presentes
em mais de 15-20% da populacao viral. Novas técnicas de sequenciamento de DNA,
como o sequenciamento de nova geracao (NGS), tém sido exploradas nos testes ge-
notipicos de resisténcia do HIV. Essas técnicas sao capazes de detectar mutagoes de
resisténcia presentes em baixas frequéncias nao detectaveis pela genotipagem atual.
Os objetivos deste estudo foram desenvolver multiclassificadores de resisténcia a par-
tir dos algoritmos de interpretagao genotipica e implementar um ambiente integrado
capaz de identificar as mutagoes de resisténcia do HIV-1 e os niveis de suscetibili-
dade aos ARVs a partir de dados brutos de NGS. Trés estratégias diferentes foram
utilizadas no desenvolvimento dos multiclassificadores: voto majoritario (VM), es-
colha do melhor algoritmo de interpretacao genotipica (MS) e técnica stacking, com
metaclassificadores naive Bayes (NB) e k-NN. No geral, as abordagens NB e MS
obtiveram os melhores resultados, com o NB sendo estatisticamente superior a pelo
menos uma das outras trés estratégias para quatro farmacos. O ambiente integrado
recebeu o nome de SIRA-HIV e foi implementado na linguagem R. O sistema rea-
liza uma avaliagao abrangente dos dados de NGS, fornecendo ao usuario uma lista
dos aminoacidos (e suas frequéncias) encontrados nas regides analisadas, além da

classificagao de resisténcia do HIV-1 aos ARVs segundo dois pontos de corte.
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Many genotypic interpretation algorithms have been elaborated to detect HIV
resistance to antiretrovirals (ARV). However, these systems have shown discordances
in classification, generating different predictions of the therapeutic response. In clin-
ical practice, genotypic assays are performed by Sanger sequencing, a technique with
limited sensitivity, detecting only HIV variants present in more than 15-20% of the
viral population. New DNA sequencing techniques, such as new generation sequenc-
ing (NGS), have been used in HIV genotypic resistance assays. These techniques can
identify HIV-1 drug resistance mutations present at low frequencies not detectable
by current HIV-1 genotyping. This study aimed to develop ensemble classifiers from
interpretation algorithms and to implement an integrated environment capable of
identifying the HIV-1 resistance mutations and the levels of susceptibility to ARVs
from raw NGS data. Three different strategies were used to develop the ensemble
classifiers: majority voting (MV), choice of the best genotypic interpretation system
(MS) and stacking technique, with naive Bayes (NB) and k-NN as meta-classifiers.
In general, NB and MS obtained the best results, with NB showing a statistically
superior performance to at least one of the other three strategies for four drugs.
The integrated environment was called SIRA-HIV, and it was implemented in the R
language. The system performs a complete evaluation of the NGS data, providing
to the user a list of amino acids and their frequencies found in the regions analyzed,

and the HIV-1 resistance classification to ARVs according to two cut-offs.
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Capitulo 1

Introducao

O virus da imunodeficiéncia humana (Human Immunodeficiency Virus, HIV) é o
agente etiolégico causador da aids, uma das principais causas de morte em adultos
jovens. No final de 2016, 36,7 milhoes de pessoas viviam com o HIV no mundo,
sendo que 1,8 milhGes representavam novas infecgoes. No mesmo ano, cerca de 1,0
milhao de pessoas morreram de causas relacionadas a aids [I]. No Brasil, de 1980
a junho de 2017, foram registrados 882.810 casos de aids e, até dezembro de 2016,
foram identificados 316.088 6bitos tendo como causa bésica a HIV /aids. No Sistema
de Informagao de Agravos de Notifica¢ao (Sinan), foram notificados, no periodo de
2007 até junho de 2017, 194.217 casos de infeccao pelo HIV. [2].

Os primeiros casos reconhecidos de aids ocorreram nos EUA, no inicio de 1980,
em homens homossexuais [3]. A partir de 1983, quando o HIV foi identificado como
agente responsavel pela infeccao e seu ciclo de vida foi caracterizado, a comunidade
cientifica e médica iniciou uma busca por medicamentos. O primeiro antirretroviral
(ARV) introduzido no mercado, em 1987, recebeu o nome de AZT (zidovudina) e
permitiu um decréscimo da mortalidade e das infecgoes oportunistas em individuos
com aids [4].

Durante as ultimas trés décadas, inimeras combinagoes de diferentes ARV foram
desenvolvidos e os progressos obtidos com as opgoes terapéuticas foram significativos.
Apesar dos beneficios clinicos alcancados com essas terapias, os casos de supressao
viral incompleta e resisténcia do HIV aos ARVs sao relativamente frequentes [5],
o que limita o nuimero de tratamentos disponiveis e contribui na transmissao de
variantes genéticas resistentes [6].

A resisténcia aos ARVs é considerada um dos maiores obstaculos para o sucesso
da terapia contra a infeccao pelo HIV, sendo a grande responsavel pela redugao
progressiva da poténcia dos componentes do esquema terapéutico. O uso de testes
laboratoriais na detecgao desse problema tem desempenhado um importante papel
nas tomadas de decisao em relagao as terapias a serem adotadas pelos individuos
HIV+.



As abordagens mais utilizadas na detecgao de resisténcia aos ARVs sao a feno-
tipagem e a genotipagem. A fenotipagem é o método mais direto e mede a susce-
tibilidade do HIV aos medicamentos por meio de cultura, na presenca de concen-
tragoes crescentes do farmaco de interesse. A genotipagem, por sua vez, determina
a sequéncia do gene alvo do farmaco e usa essa informacao para inferir a suscetibili-
dade do ARV [7]. Esse método é mais comumente utilizado na pratica clinica, uma
vez que ele é, geralmente, menos custoso, com processamento mais rapido e é menos
laborioso do que a fenotipagem [S8HI0].

Muitos sistemas de interpretacao de dados genotipicos tém sido desenvolvidos,
ao longo desses anos, com o intuito de detectar os niveis de suscetibilidade do HIV
aos ARVs. Os sistemas baseados em regras mais utilizados em todo o mundo sao o
ANRS (Agence Nationale de Recherches sur le Sida) [11], o Rega (Rega Institute)
[12] e o HIVdb (Stanford University, HIV database) [13]. Esses algoritmos baseiam-
se nas mutacoes identificadas pela genotipagem, fornecendo pontuagoes especificas,
traduzidas em diferentes niveis de suscetibilidade para a grande maioria dos ARVs
aprovados pelo FDA (U. S. Food and Drug Administration).

Esses algoritmos foram desenvolvidos utilizando diferentes conjuntos de dados,
constituidos de variados subtipos virais, provenientes tanto de individuos HIV+ que
fizeram uso de ARVs quanto daqueles que nunca experimentaram algum regime
terapéutico [14]. Essas diferengas podem ter contribuido para as discordancias de
classificagao entre os sistemas que tém sido observadas em diversos estudos [I5H19],
variando desde resultados distintos mas préoximos até completamente opostos, o que
gera predicoes conflituosas da resposta terapéutica.

Atualmente, os dados utilizados pelos algoritmos de interpretacao genotipica sao
provenientes da genotipagem, executada por meio do sequenciamento de Sanger [20)].
Esse tipo de sequenciamento possui uma menor sensibilidade que outros métodos
mais modernos, detectando apenas as variantes do HIV presentes em mais de 15-25%
da populagao viral [21H23].

Novas técnicas de sequenciamento de DNA (Deoxyribonucleic Acid), como os
sequenciamentos de nova geracao (Nexzt Generation Sequencing, NGS), tém sido ex-
ploradas nos testes genotipicos de resisténcia do HIV. Essas estratégias apresentam
uma grande velocidade de processamento, o que permite o sequenciamento de um
enorme volume de dados. Além do mais, ensaios genotipicos baseados em NGS
sao capazes de detectar variantes minoritarias presentes na populagao viral com
frequéncias de até 0,1-1% [20], 24], gerando informagoes adicionais que podem au-
xiliar no desenvolvimento de protocolos clinicos mais refinados e, assim, fornecer
beneficios clinicos adicionais as pessoas vivendo com o HIV.

Vérias plataformas de NGS tém sido desenvolvidas nos ultimos 10 anos e se

expandido na pratica laboratorial. Além disso, numerosos estudos tém utilizado



a técnica de NGS para detectar variantes minoritarias de cepas virais resistentes
aos medicamentos [25H3T]. Alguns trabalhos identificaram variantes minoritarias do
HIV contendo mutagoes, multiplas ou tnicas, resistentes a uma ou diversas classes
de ARVs, tanto em individuos HIV+ que ja fizeram uso prévio de medicamentos
quanto naqueles que ainda nao experimentaram nenhuma terapia [25H28] 30, [32].

A andlise dos dados de NGS é uma etapa particularmente importante na iden-
tificacao das variantes virais, demandando conhecimentos computacionais que, com
certa frequéncia, sao um campo desconhecido para muitos da area da satide. A ava-
liacao desses dados requer alguns conhecimentos de bioinformatica, que englobam
desde o uso de sistemas operacionais diferentes do padrao até conhecimentos de pro-
gramacao em linhas de comando, o que dificulta a interpretacao das informacoes e
limita a amplitude de estudos nessa drea [33]. E importante que o acesso as analises
dos dados de NGS se torne tao acessivel quanto sua geragao.

Diante do cendrio apresentado, observa-se a necessidade de se obter um tnico
perfil de resisténcia a partir das classificagoes geradas pelos principais algoritmos de
interpretacao, a fim de auxiliar na escolha do regime terapéutico a ser administrado
a cada individuo HIV+. Além disso, o desenvolvimento de um sistema com interface
simples e amigavel capaz de analisar sequéncias obtidas do NGS seria importante
para fornecer ao usudrio informacgoes acerca da populacao viral presente no orga-
nismo do paciente, assim como classificacoes do nivel de resisténcia do HIV-1 aos
ARVs disponiveis.

1.1 Objetivos

Os objetivos deste trabalho foram desenvolver multiclassificadores de resisténcia
a partir dos algoritmos de interpretagao genotipica e implementar um ambiente
integrado capaz de identificar as mutacoes de resisténcia do HIV-1 e os niveis de
suscetibilidade aos ARVs a partir de dados brutos de NGS provenientes de amostras
de individuos HIV—+.

Como objetivos especificos, o presente trabalho buscou:

e Desenvolver multiclassificadores para cada ARV a partir dos algoritmos ANRS,

HIVdb e Rega por meio de trés estratégias:

— Voto majoritario;
— Selecao do melhor algoritmo de interpretagao genotipica;

— Adaptacao da técnica stacking.

e Desenvolver um sistema que:



— Identifique as variantes do HIV-1, presentes nas amostras dos individuos

HIV+, e suas respectivas frequéncias na populacao viral;

— Forneca o nivel de suscetibilidade do HIV-1 aos ARVs segundo os algo-
ritmos ANRS, HIVdb, Rega e Algoritmo Brasileiro;

— Forneca o nivel de suscetibilidade do HIV-1 aos ARVs segundo dois pontos

de corte das frequéncias das variantes: > 20% e >1% .

1.2 Organizacao do Trabalho

A tese estd organizada em sete capitulos. O segundo capitulo contempla a fun-
damentacao tedrica sobre o HIV, as terapias antirretrovirais e o problema da re-
sisténcia, as estratégias de sequenciamento de DNA e as técnicas de combinacao de
classificadores. No capitulo 3, a revisao de literatura aborda os trabalhos publicados
na area, assim como os achados importantes que motivaram o desenvolvimento do
presente trabalho. O quarto capitulo detalha os métodos e as estratégias aplicados
na obtencao dos classificadores a partir dos algoritmos de interpretacao genotipica,
assim como a metodologia empregada no desenvolvimento do sistema. O capitulo
5 apresenta os resultados encontrados na modelagem dos classificadores e exibe o
sistema desenvolvido, seus modulos e suas fungoes. O capitulo 6 discute os achados
encontrados e as limitacoes do estudo. Por fim, o capitulo 7 fornece uma conclusao

da tese desenvolvida e sugere trabalhos futuros na area.



Capitulo 2

Fundamentacao Tedrica

2.1 HIV

2.1.1 Classificacao

O HIV é um virus RNA do género Lentivirus pertencente a familia Retroviridae,
sendo altamente mutédvel, o que gera intimeras cepas (variantes genéticas) diferentes
de HIV [34]. Com base em semelhangas genéticas, as cepas de virus podem ser
classificadas em tipos, grupos e subtipos.

O HIV pode ser classificado em dois tipos, HIV-1 e HIV-2, ambos transmiti-
dos por contato sexual, pelo sangue e de mae para filho. O HIV-1 é responsavel
pela grande maioria das infecgoes por HIV no mundo, sendo o tipo dois menos
transmissivel e mais restrito a Africa Ocidental [35]. As cepas do HIV-1 podem ser
classificadas em quatro grupos: grupo M (major), grupo O (outlier) e dois novos
grupos, N (non-M, non-0) e P. O grupo O parece estar restrito a Africa Centro Oci-
dental e o grupo N, uma cepa descoberta em 1998 em Camarodes, é extremamente
rara. Em 2009, uma nova cepa proxima a do HIV do gorila foi descoberta em uma
mulher camaronesa, sendo designada como HIV-1 do grupo P [36], 37].

Dentro do grupo M, responsével por mais de 90% das infeccoes pelo HIV-1, sao
conhecidos, pelo menos, nove subtipos distintos geneticamente: A, B, C, D, F, G,
H, J e K [38,39]. Ocasionalmente, dois virus de diferentes subtipos podem se reunir
na célula de uma pessoa infectada e misturar o seu material genético, criando um
novo virus hibrido [40]. A maioria das recombinagdes nao sobrevive durante muito
tempo, mas aquelas que infectam mais de uma pessoa sao conhecidas como formas
circulantes recombinantes (Circulating Recombinant Form, CRF). Um exemplo de
mistura é a dos subtipos A e B, representada por CRF A/B. Na Figura estd

representado esquematicamente os grupos e subtipos do HIV-1.
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Figura 2.1: Cepas do HIV-1. Esse tipo é o mais comum da espécie e é classificado

em quatro grupos e nove subtipos, além das formas circulantes recombinates.

As formas genéticas mais frequentes do HIV-1 sao os subtipos A, B e C, sendo
que cerca de 50% das infecgoes por HIV-1 em todo o mundo sdo decorrentes do
subtipo C. O subtipo A é predominante na ilha de Madagascar e em paises do Leste
Europeu que constitufam a Unido Soviética [39]. O subtipo B é a principal forma
genética na Europa Ocidental e nas Américas, incluindo o Brasil [41], sendo comum
também em varios paises do sudeste Asiatico, norte da Africa e no Oriente Médio.
O subtipo C é predominante na Africa do Sul e India [38, 39].

2.1.2 Estrutura e Genoma

As particulas virais do HIV-1 (virion) sdo unidades esféricas com um diametro de
cerca de 100-120 nm. Cada particula é composta por duas cadeias simples de RNA
(Ribonucleic Acid), encapsuladas por uma camada proteica (ou nucleocapsideo),
um capsideo e um envelope externo composto por duas camadas fosfolipidicas [42].
Adicionalmente, os virions sao formados por 15 tipos de proteinas virais e algumas
proteinas originarias da ultima célula hospedeira infectada [43]. A nomenclatura
dessas proteinas adota a abreviagao “gp” para glicoproteina e “p” para proteina,
seguida de um ndmero indicador do peso molecular em kilodaltons (kd). A Figura
2.2 mostra uma representagio da estrutura do HIV, com alguns de seus componentes.

As proteinas do HIV-1 sao sintetizadas a partir de nove genes: trés genes que
codificam os precursores poliproteicos (gag, pol e env) e seis genes acessérios com
fungoes regulatérias e auxiliares: vif, vpr, vpu, tat, rev e nef [43]. Na Figura
estd representado o genoma do HIV-1.

Os principais genes (gag, pol e env) codificam poliproteinas que sdo posterior-
mente proteolisadas em proteinas individuais [43]. As quatro proteinas estruturais
provenientes da pb5, codificada pelo gene gag (group specific antigen), sao repre-
sentadas pela p6, p7, pl7 e p24. Cada fita simples de RNA esta fortemente ligada
as proteinas p6 e p7 do nucleocapsideo, formado pela proteina p24. O capsideo é
envolto por uma matriz esférica composta pelas proteinas p17 [43], 44].

As duas proteinas codificadas pelo gene env (envelope), representadas pela gp120

6
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Figura 2.2: Diagrama da particula viral do HIV-1. Adaptado de Thomas Splettsto-
esser, 2014.
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Figura 2.3: Representacao do genoma do HIV-1 com as localizagoes relativas dos
genes e as proteinas codificadas por cada um. Adaptado de Thomas Splettstoesser,
2014.

e gp41, sao proteinas estruturais anexadas ao envelope viral e envolvidas na ligacao
aos receptores do HIV nas células do hospedeiro e na fusao do envelope viral com a
membrana celular [43] [44].

As trés proteinas codificadas pelo gene pol (polymerase) sao [43, [44]:

e a protease (PR ou pl0), que realiza a clivagem de precursores proteicos em
unidades ativas menores apos a liberacao da particula viral da célula do hos-

pedeiro;

e a transcriptase reversa (Reverse Transcriptase (RT) ou p51/p66), um he-
terodimero constituido por duas subunidades estruturalmente distintas, ne-

cessaria a replicacdo do HIV por transcrever RNA em DNA e;

e a integrase (IN ou p31), que tem como fungao principal promover a integracao
do DNA do HIV ao genoma do hospedeiro.

7



O HIV-1 codifica seis proteinas adicionais com fungao reguladora ou acesséria [43]
44):

e o gene tat (HIV trans-activator) codifica a pl4, uma proteina reguladora que

ativa a transcricao de genes provirais do HIV;

e 0 gene rev (requlator of expression of virion proteins) codifica a pl9, uma

proteina que transporta o RNA viral para a traducao no citoplasma;

e 0 gene nef (negative factor) codifica a p27, que modifica a célula hospedeira
para aumentar a replicagao viral e torné-la menos suscetivel a ser destruida

pelo sistema imune do hospedeiro;

e o gene vpu (virus protein U) codifica a pl6 que auxilia na montagem eficiente
dos virions, brotamento dos mesmos para fora da célula hospedeira e promogao

da morte celular;

e o gene vpr (virus protein R) codifica a pl5, que auxilia na integragdo do DNA

do HIV no nicleo da célula hospedeira e;

e o gene vif (viral infectivity factor) codifica a p23, estabilizando o recém-

sintetizado DNA do HIV e facilitando o seu transporte para o niucleo.

2.1.3 Tropismo Viral

O tropismo viral estd relacionado a capacidade dos virus em entrar e infectar células
hospedeiras especificas por meio da interagdo com receptores presentes nas mem-
branas dessas células. In vivo, o HIV-1 infecta predominantemente as células do
sistema imune, como células T, macréfagos e, em alguns casos, células dendriticas,
por apresentarem receptores de superficie celular necessarios ao desencadeamento
da fus@o das membranas virais e celulares e a entrada do virus nas células [45].

A entrada do HIV-1 em uma célula-alvo depende, primariamente, da ligacao da
glicoproteina do envelope a um receptor CD4 e, também, a um correceptor, podendo
este ser CXCR4 (Chemokine (C-X-C Motif) Receptor 4) ou CCR5 (Chemokine (C-C
Motif) Receptor 5). O correceptor mais utilizado in vivo é o receptor de quimiocina
CCRS5, entretanto, durante a evolucao da infeccao, algumas variantes utilizam o
correceptor CXCR4 [45].

As designagoes fenotipicas para os virus sao: (i) R5-tropicos (ou simplesmente
R5) para as variantes que utilizam o correceptor CCR5, (ii) X4-trépicos (ou sim-
plesmente X4) quando o correceptor CXCR4 é utilizado, e (iii) duplo-trépicos ou
R5/X4 quando o virus é capaz de utilizar ambos os correceptores [46]. Na Figura
estd representado esquematicamente os tipos de HIV-1, segundo o tropismo, e

0s correceptores.
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Figura 2.4: Tropismo do HIV-1. O virus pode se ligar a uma célula CD4 hospe-
deira por meio dos correceptores CCR5, CXCR4 ou utilizar ambos. Adaptado de
AIDSinfo, 2017.

2.1.4 Ciclo de Replicacao

O ciclo de replicagao do HIV-1 envolve diversas etapas. Ele se inicia com a entrada
do virus na célula hospedeira por meio das proteinas do envelope, que se ligam aos
receptores CD4 presentes na superficie das células-alvo [42]. A ligacao da proteina
gp120 a esses receptores provoca alteracoes conformacionais na proteina, facilitando
a exposicao de um segundo local de ligagao para o correceptor CCR5 ou CXCR4
[47]. Essa interacao desencadeia um processo de fusdo das membranas externas viral
e celular, permitindo a entrada do conteido do virus na célula.

Na etapa seguinte, a RT inicia a formagao de uma molécula de cadeia dupla
de DNA viral a partir das cadeias simples de RNA contidas na particula viral [48].
Nessa fase, ocorre uma alta frequéncia de recombinacao genética, que, devido as
altas taxas de erro da RT, gera uma populagao viral altamente heterogénea [49].

No nitcleo, a IN catalisa a insercao do DNA no cromossomo da célula hospedeira,
permitindo que o mesmo seja expresso pela célula como se fosse um gene préprio
[50]. O DNA integrado é transcrito pelo préprio maquindrio da célula hospedeira,
dando origem ao novo RNA viral. Esse ird compor o material genético de novas
particulas virais ou migrar para o citoplasma da célula infectada, levando o codigo
para a sintese de proteinas e enzimas virais. O cddigo é traduzido em cadeias
polipeptidicas, que se dobram para formar os componentes das proteinas e enzimas
das novas particulas virais [42].

Durante e depois da montagem e liberacao das particulas, a PR é responséavel
pelo processo de maturacao. Ela cliva as cadeias polipeptidicas do HIV-1 em varias
posi¢oes, tornando os virions particulas infecciosas [42]. Uma tnica célula infectada

pode liberar muitas novas particulas de HIV-1, as quais se movem para infectar



outras células em varias partes do corpo, onde novos ciclos de replicagao serao

iniciados. O ciclo de vida do HIV-1 esta esquematizado na Figura [2.5]
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Figura 2.5: Esquematizacao do ciclo de replicagao do HIV-1. Adaptado de Jordi
March Nogué, 2017.

2.2 Terapia Antirretroviral

As terapias antirretrovirais (Antiretroviral Therapy, ART) padrao consistem na com-
binacao de ARVs que visam reduzir ao maximo a replicagao do HIV e impedir a
progressao da infeccao pelo virus. As ARTs também sao capazes de prevenir a trans-
missao do HIV. Redugdes significantes das taxas de mortalidade e infeccao pelo HIV
tém sido observadas quando é feito o uso de um esquema antirretroviral potente,
principalmente nos estagios iniciais da infecgao [51].

A Organizacao Mundial da Satide recomenda que todas as pessoas infectadas pelo
HIV iniciem a terapia imediatamente apds o diagnéstico, independente da contagem
de células CD4 [52]. Segundo dados da UNAIDS, em junho de 2017, 20,9 milhdes
de pessoas, no mundo, tinham acesso aos ARVs, representando um aumento de
aproximadamente 14,8% em relagdo ao meio do ano de 2016 [I]. No Brasil, de 2009
a 2015, o niimero de pessoas em tratamento no Sistema Unico de Satide (SUS) era
de 455 mil pessoas [53].

O Brasil foi um dos primeiros paises em desenvolvimento a garantir o acesso

universal e gratuito aos ARVs no SUS, a partir de 1996, promovendo um aumento
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da sobrevida de pessoas vivendo com HIV [54]. Antes de 1996, as opgoes de ART's
para a infeccao por HIV-1 eram escassas no mercado, tendo como primeiro e tinico
medicamento a AZT, em 1987 [4]. A revolugao do tratamento s6 ocorreu em meados
de 1990 com o desenvolvimento de inibidores da RT e da PR e a introducao de terapia
antirretroviral altamente ativa (Highly Active Antiretroviral Therapy, HAART) que
combinava essas duas classes de ARVs a fim de aumentar a eficicia e durabilidade

dos tratamentos [55].

2.2.1 Antirretrovirais

Atualmente, existem seis classes principais de ARVs atuando em etapas e enzimas
diferentes do ciclo de replicagao do HIV-1. A primeira classe de farmacos aprovada
pelo FDA foi a dos inibidores anédlogos de nucleosideos/nucleotideos da transcrip-
tase reversa (Nucleoside-analogue Reverse Transcriptase Inhibitor, NRTI) [56]. Eles
apresentam uma estrutura muito semelhante a dos nucleosideos/nucleotideos ver-
dadeiros, competindo com esses na fase de replicacao, impedindo que a sintese da
cadeia de DNA tenha continuidade [57]. Os NRTIs aprovados atualmente pelo FDA
sao: abacavir (ABC), didanosina (ddI), emtricitabina (FTC), lamivudina (3TC),
estavudina (d4T), tenofovir (TDF) e zidovudina (AZT) [5§].

Outra classe que atua no desempenho da RT ¢ a dos inibidores nao analogos de
nucleosideos da transcriptase reversa (Non-Nucleoside Reverse Transcriptase Inhi-
bitor, NNRTI). Essas pequenas moléculas possuem a capacidade de se ligar a uma
regiao especifica da RT, flexibilizando-a e bloqueando a sintese de DNA [59]. Atual-
mente, existem 5 NNRTT aprovados pelo FDA: delavirdina (DLV), efavirenz (EFV),
etravirina (ETR), nevirapina (NVP) e rilpivirina (RPV) [5§].

Os inibidores da protease ( Protease Inhibitor, PI) atuam sobre a PR, responsavel
por promover a maturacao das novas particulas virais produzidas no ciclo de re-
plicacao. Nove representantes estao aprovados atualmente pelo FDA. Sao eles: ata-
zanavir (ATV), darunavir (DRV), fosamprenavir (FPV), indinavir (IDV), lopinavir
(LPV), nelfinavir (NFV), ritonavir (RTV), saquinavir (SQV) e tipranavir (TPV)
[58].

A classe dos inibidores da integrase, também denominados inibidores da trans-
feréncia da cadeia pela integrase (Integrase Strand Transfer Inhibitor, INSTI), sao
responsaveis por bloquear a enzima IN, responséavel por integrar o material genético
do virus ao DNA da célula infectada [58]. Atualmente, trés representantes estao
disponiveis: dolutegravir (DTG), elvitegravir (EVG) e raltegravir (RAL).

Duas classes de ARVs apresentam apenas um medicamento aprovado pelo FDA:
a classe dos inibidores de entrada (Entry Inhibitor, EI), representado pelo maravi-

roque (MVC), que interferem na capacidade do virus de se ligar aos receptores da
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superficie externa das células CD4, e os inibidores de fusao (Fusion Inhibitor, FI),
representado pela enfuvirtida (T-20), que impedem a fusdo das membranas viral e
celular, evitando a entrada do HIV-1 na célula [58].

H& ainda um classe experimental de ARV representada pelos inibidores de ma-
turagao (Maturation Inhibitor, MI). Esse farmacos, ao atuarem sobre a PR, inter-
ferem na clivagem entre a p24 e um pequeno peptideo na poliproteina gag. Esse
bloqueio ocasiona a formacao de particulas virais imaturas incapazes de completar
seu ciclo de vida e que, consequentemente, nao sao infectantes [60]. Seu represen-
tante atual é o Berivimat. Na Figura [2.6) encontra-se um esquema representativo

dos locais de acao dos ARVs.
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Figura 2.6: Descrigao esquematica do mecanismo das seis classes de antirretrovirais
atualmente disponiveis contra o HIV-1: inibidores de entrada, inibidores de fusao,
inibidores da transcriptase reversa, inibidores da integrase, inibidores da protease e

inibidores de maturacao. Adaptado de Thomas Splettstoesser, 2013.

Alguns fatores podem prejudicar o efeito das ART's e levar a falha virolégica (nao-
obten¢ao ou nao-manutencao de carga viral indetectdvel), quando nao hé supressao
viral (RNA viral confirmado no plasma acima de 200 cépias/mL) [61]. Destacam-se
a falta de aderéncia e a baixa tolerancia aos medicamentos pelo individuo HIV+,
ARVs pouco absorvidos pelo organismo, interagoes medicamentosas entre os ARVs e

outros farmacos e, principalmente, a resisténcia aos ARVs [61], [62], um dos principais
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problemas enfrentados pelos individuos vivendo com o HIV.

2.2.2 Resisténcia aos Antirretrovirais

A resistencia do HIV aos ARVs consiste na capacidade do virus de se replicar mesmo
na presenca do farmaco, decorrente de mutagoes nas proteinas virais alvo dos medi-
camentos [63]. As principais consequéncias da resisténcia sao: falha do tratamento,
necessidade de uso de medicamentos de segunda e terceira linha mais caros, e muitas
vezes nao disponiveis em diversos contextos, aumento dos custos de saude associados
a0 uso e monitoracao desses farmacos, propagacao do virus resistente e a necessidade
de desenvolvimento de novos ARVs [64].

As mutagoes de resisténcia do HIV sao classificadas em mutagoes primarias (ou
principal) e secunddrias (ou acessérias/compensatoérias). As primeiras, quando pre-
sentes, reduzem significativamente a suscetibilidade do virus a ARVs especificos por
gerarem alteracoes em regioes de ligacao do farmaco. As segundas, por outro lado,
nao possuem efeito significativo no fenétipo quando presentes sozinhas, mas po-
dem contribuir para o aumento da resisténcia quando combinadas com as mutagoes
primérias [65], 66].

Os testes de resisténcia mais utilizados sao os ensaios fenotipicos, que medem
a suscetibilidade do HIV aos ARVs em diferentes concentragoes do farmaco, e os
ensaios genotipicos, que identificam mutagoes de resisténcia no genoma viral.

Na fenotipagem, o nivel de suscetibilidade do HIV em relagao ao ARV é dado
pela concentracao do farmaco necesséaria para inibir a replicacao do virus em 50%
(ICs). Ela é normalmente expressa como fold-change, uma medida da expressao
génica que descreve o quanto uma quantidade muda de um valor inicial para um
valor final. Nesse caso, a fold-change é dada pelo quociente entre a IC5 para o virus
do paciente e a IC5q para o virus de referéncia.

A interpretacao dos resultados da fenotipagem é padronizada a partir da de-
finicao de pontos de corte, que se destinam a definir um limiar acima do qual a
suscetibilidade do virus em relacao a um dado farmaco comeca a declinar. Pon-
tos de corte clinicos, baseados em dados de resposta virolégica nos ensaios clinicos,
fornecem o limiar de maior relevancia, mas também sao os mais dificeis de se estabe-
lecer. Pontos de corte biologicos sao definidos por um limite superior da distribuicao
de suscetibilidade exibida pelo virus do tipo selvagem [67].

Os testes de genotipagem se baseiam na detecgao de mutagoes no genoma viral
que conferem resisténcia fenotipica. Os fragmentos de RNA viral sao obtidos a
partir do plasma do paciente, convertidos em DNA e amplificados pela técnica de
reagdo em cadeia da polimerase (Polymerase Chain Reaction, PCR). A andlise dos

padroes genotipicos de resisténcia baseia-se na avaliacao das mutacoes genotipicas
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identificadas juntamente com dados de resisténcia fenotipica [§].

Embora a fenotipagem seja considerada uma melhor ferramenta para avaliar a
resisténcia, ela consiste em um teste demorado, trabalhoso e caro [7]. Por outro
lado, a genotipagem é menos dispendiosa, tem custos mais baixos e é de execugao
mais facil, permitindo que essa técnica seja amplamente utilizada [8-10]. Diretrizes
de tratamento recomendam testes de resisténcia genotipica antes de iniciar a ART
e no caso de falha virologica [68].

O teste genotipico padrao disponivel comercialmente é baseado no sequencia-
mento de Sanger. Atualmente, apenas o teste ViroSeq HIV-1, da Abott (Chicago,
[linois, EUA), estd comercialmente disponivel [69]. Embora o sequenciamento de
Sanger esteja disponivel em sistemas automaticos, a interpretacao dos seus resulta-
dos normalmente é conduzida manualmente, caracterizando-a como dependente do
operador. Isso pode gerar uma limitacao da reprodutibilidade e uma reducgao da
sensibilidade, caso haja uma baixa concordancia interoperador, que é relativamente
frequente [70]. Ademais, os ensaios de genotipagem padrao possuem a capacidade
de detectar apenas as mutacoes presentes em pelo menos 15-25% da populacao viral
[21-23].

Nos tltimos anos, diversas tecnologias modernas, como a reacao em cadeia da po-
limerase em tempo real (quantitative real-time Polymerase Chain Reaction, PCR)
e o NGS, surgiram com a proposta de sequenciar fragmentos tinicos de DNA de
complexas misturas com um custo relativamente baixo, alto rendimento [71] e sen-
sibilidade maior que a do método padrao, permitindo a deteccao de mutagoes com
frequéncia de até 0,1-1% [20, 24].

2.3 Sequenciamento de DNA

Os métodos de sequenciamento de DNA tém como objetivo determinar a ordem das
bases nucleotidicas adenina (A), guanina (G), citosina (C) e timina (T) em uma
molécula de DNA. O primeiro método popular foi o sequenciamento de Sanger [72],
desenvolvido em 1977 pelo bioquimico britanico Dr. Frederick Sanger.

Mais recentemente, o método de Sanger foi suplantado por técnicas de NGS, es-
pecialmente em anélises de grande escala. Entretanto, o sequenciamento tradicional
permanece em largo uso em projetos de menor escala e na validagao dos resultados
de novas técnicas, constituidas pelas etapas de preparacao do modelo de DNA (tem-
plate), sequenciamento e imagem, alinhamento do genoma e métodos de montagem

I71).
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2.3.1 Sequenciamento de Sanger

O método cléssico de terminagao da cadeia, ou método de Sanger [72], é caracteri-
zado por utilizar didesoxinucleotideos modificados (Dideoxynucleoside Triphospha-
tes, ddNTP) como terminadores da cadeia de DNA. Esse sequenciamento requer um
molde de cadeia simples de DNA, um primer de DNA, uma DNA polimerase, de-
soxinucleotideos padrao (Deozxynucleoside Triphosphates, ANTP), e ddNTPs. Esses
ultimos nao possuem um grupo 3’-OH necessario para a formagao de uma ligagao
fosfodiéster entre dois nucleotideos, fazendo com que a DNA polimerase finalize a
extensao do DNA quando esses nucleotideos modificados sao incorporados 72, [73].
Os ddNTPs podem ser marcados radioativamente ou com produtos fluorescentes
para a deteccdo em méquinas de sequenciamento automético [74]. A Figura

esquematiza a ideia basica do sequenciamento de Sanger.

Fita molde

Figura 2.7: Esquematizacao do sequenciamento de Sanger. Cada tubo de reacao é
alimentado com DNA polimerase, primer, fita molde, dNTPs e dANTP especifico
(dATP, dTTP, dCTP ou dGTP). A reacdo de polimerizagao ocorre até um ddNTP
ser incorporado. Na eletroforese é possivel determinar a sequéncia complementar da
fita molde. Adaptado de Ned Shaw.

Inicialmente, milhoes de cépias da sequéncia a ser determinada sao purificadas
ou amplificadas, dependendo da fonte da sequéncia. Em seguida, a amostra a ser
sequenciada é destinada a quatro regides (tubos, por exemplo) de sequenciamento

separadas, contendo, em cada uma, todos os ANTPs e a polimerase [75]. Em cada
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regiao é adicionado apenas um dos quatro didesoxinucleotideos modificados (ddATP,
ddGTP, ddCTP ou ddTTP), em concentragoes menores que as dos dANTPs [76].

Quando um ddNTP é incorporado no lugar de um dNTP, a sintese da cadeia
é prematuramente finalizada, gerando, em cada uma das regioes, cadeias de DNA
de tamanhos diferentes. Cada mistura é entao separada em um gel de sequen-
ciamento por eletroforese para detectar os nucleotideos presentes na sequéncia de
DNA. As sequéncias obtidas irdo diferir entre si apenas por um nucleotideo [76].
Cada banda indica um fragmento de DNA, resultado da terminacao da cadeia apds
a incorporacao de um ddNTP. As posicoes relativas das diferentes bandas entre as
quatro pistas da eletroforese, de baixo para cima, fornecem a sequéncia da cadeia
de DNA complementar a cadeia usada como molde [76]. O método de Sanger é
capaz de sequenciar fragmentos de DNA (também denominados leituras ou reads)
com tamanhos entre 800 a 900 pares de base [77].

Os testes genotipicos empregados atualmente na pratica clinica para a deteccao
de resisténcia do HIV aos ARVs sao realizados por meio do método de Sanger. Nesse
tipo de sequenciamento, nem todas as variantes que compoem a diversidade viral
presente no individuo infectado sao detectadas, uma vez que esse método é sensivel

apenas as mutagoes prevalentes em pelo menos 15-25% da populagao viral [21H23].

2.3.2 Sequenciamentos de Nova Geracgao

Os métodos de NGS, também conhecidos como sequenciamentos de alto rendimento,
tém como caracteristica permitir milhares de reagoes de sequenciamento em paralelo,
produzindo um enorme volume de dados em alta velocidade [78| [79].

Essas metodologias, ao proporcionarem um aumento significativo na quantidade
de bases sequenciadas, geram uma relagdo custo/beneficio superior em relacao ao
sequenciamento de Sanger, pois oferecem um preco final por base sequenciada mais
atraente e um processo realizado em menor tempo [71], [78]. Entretanto, as platafor-
mas de NGS apresentam algumas limitagoes, como a geracao de erros de sequenci-
amento e a producao de uma enorme quantidade de dados na forma de sequéncias
curtas, representando um desafio para o desenvolvimento de softwares e algoritmos
computacionais mais eficientes [7§].

Atualmente, alguns dos sistemas de NGS disponiveis sao: SOLiD/Ion Pro-
ton/Ion 5S/Ion Torrent Personal Genome Machine (PGM) (Thermo Fisher Scien-
tific, Carlsbad, CA, USA), Genome Analyzer/HiSeq 2500/HiSeq 3000/4000/ HiSeq
X/MiSeq/MiniSeq/NextSeq 500 (Illumina, San Diego, CA, USA), GS FLX Tita-
nium/GS Junior (454 Life Sciences, Roche Diagnostics, Branford, CT, USA), Gene-
Reader (QiAGEN, Venlo, Netherlands), Pacific BioSciences RS 11/Sequel (PACIFIC
BIOSCIENCES, Menlo Park, CA, USA), BGISEQ-500 (BGI Platform, Yantian Dis-
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trict, Shenzhen, China) e MinilON/PromethION (Oxford, OX4 4GA, UK) [80].

Embora cada tecnologia de NGS seja tinica em seu funcionamento, as principais
plataformas atuais possuem metodologias semelhantes que incluem a preparacao dos
modelos de DNA, o sequenciamento e a andlise de dados [71].

A preparacao do modelo consiste em construir e amplificar uma biblioteca de
DNA. Essas bibliotecas sao construidas por fragmentos da amostra de DNA, pos-
suindo, basicamente em suas extremidades, adaptadores ligados covalentemente.
Esses adaptadores sao sequéncias universais de DNA sintético, especificas de cada
plataforma [8I]. Uma vez construidas, as bibliotecas sao clonalmente amplificadas
para a etapa de sequenciamento [82].

Predominantemente, as tecnologias de NGS baseiam-se em um principio de se-
quenciamento por sintese. Nesse tipo de sequenciamento, os fragmentos de DNA
atuam como moldes para a sintese de novos fragmentos. A medida que 0s nu-
cleotideos se incorporam na cadeia de DNA crescente, hd a emissao de um sinal
unico, podendo esse ser uma molécula fluorescente, o que ocorre na maioria dos
sistemas de NGS, ou um sinal na forma de uma alteracao de pH, como é o caso
do Ion Torrent [82, 83]. Na Figura estao representadas as etapas basicas do

sequenciamento por sintese.

Leitura

P . —> AGTG

R
uﬁcio de um novo ciclo

Figura 2.8: Sequenciamento por sintese. Os fragmentos de DNA atuam como moldes
para a sintese de novos fragmentos. A medida que os nucleotideos se incorporam na
cadeia de DNA, ha a emissao de um sinal tinico a ser registrado por um sensor.

3
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Apds o sequenciamento, os dados brutos sao submetidos a varias etapas de
analise, como o pré-processamento das sequéncias para remoc¢ao dos adaptadores
e das leituras de baixa qualidade, e o0 mapeamento dos dados em relagao a um ge-
noma de referéncia. Dependendo do tipo de objetivo do sequenciamento aplicado,
a analise de dados de NGS pode incluir a deteccao de polimorfismos de nucleotideo
simples (Single Nucleotide Polymorphism, SNP) ou indels (insergao ou delecao de
bases), a identificagdo de novos genes ou elementos reguladores, e a avaliagao dos
niveis de expressao de transcritos. Muitas ferramentas e softwares estao disponiveis
para realizar a andlise desses dados [84].

O NGS vem sendo aplicado em diversas areas da ciéncia, como no sequencia-
mento e investigacao da diversidade do genoma, na metagendémica, na epigenética,
na descoberta de RNAs nao-codificantes e de locais de ligacao as proteinas [85), [86]
e na deteccao de alelos ligados ao cancer [78]. Na microbiologia e na virologia, os
métodos de NGS abrangem a descoberta de novos microrganismos e virus usando
abordagens de metagenomica [87], a andlise de variabilidade do genoma viral dentro
do hospedeiro [88] e a deteccao de mutagoes de resisténcia a medicamentos antivirais,
presentes em menor quantidade, em pacientes infectados pelo HIV [86].

As técnicas de NGS permitem detectar e quantificar variantes resistentes pre-
sentes em reduzidas frequéncias (0,1-1% da populagao viral) [20], 24], apresentando
maior sensibilidade que a técnica tradicional de sequenciamento de Sanger. Ape-
sar de ser um tépico objeto de debate, ja foi observado que HIVs resistentes que
correspondem a pequenas fragoes da populacao viral podem ser clinicamente im-
portantes, uma vez que essas variantes podem crescer rapidamente sob a pressao

seletiva exercida pelos medicamentos, podendo levar futuramente a falha virolégica
[25].

2.4 Algoritmos de Interpretacao Genotipica de

Resisténcia

Os algoritmos de interpretacao genotipica sao sistemas de classificacao de resisténcia
desenvolvidos com base em dados da literatura cientifica e conhecimento de espe-
cialistas. Esses sistemas sao constituidos por regras que descrevem interagoes e/ou
combinagoes entre determinadas mutacoes relacionadas ao problema da resisténcia
[14].

O inicio do desenvolvimento desses algoritmos ocorreu em 1997 em centros de
pesquisa em Paris (ANRS), Califérnia (Stanford HIVdb) e Leuven (Rega), sendo es-
ses sistemas os mais amplamente utilizados. As versoes iniciais foram desenvolvidas

com base no grupo M, subtipo B do HIV-1, e, com o passar dos anos, estendido aos
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outros subtipos, como grupos A e B do HIV-2 e grupo O do HIV-1 [89].

Os algoritmos ANRS, HIVdb e Rega foram desenvolvidos a partir de diferentes
conjuntos de dados, subtipos, tipo de pacientes (fizeram ou nao uso de ARVs),
entre outras diferencas, podendo gerar resultados discordantes de classificacao entre
eles. Os trés sistemas podem ser acessados diretamente na pagina do Stanford Drug
Resistance Database (http://hivdb.stanford.edu/) em suas versoes atuais.

No Brasil, um algoritmo de interpretacao genotipica também foi desenvolvido
com a finalidade de abranger, em suas regras, caracteristicas especificas do HIV no

pais. O sistema recebeu o nome de Algoritmo Brasileiro e foi implementado em
2003.

2.4.1 ANRS

O algoritmo ANRS foi desenvolvido para os tipos HIV-1 e HIV-2 a fim de orientar os
médicos na escolha da ART. O sistema baseia-se estatisticamente na correlacao entre
as mutacoes de resisténcia presentes no genoma do virus e os desfechos virologicos
de pacientes com falha terapéutica [11].

O ANRS foi projetado para indicar o nivel de suscetibilidade do HIV aos Pls,
NRTIs, NNRTIs, INSTIs e FI, classificando as amostras em trés niveis: suscetivel,
possivel resisténcia e resistente. Uma classificagdo suscetivel indica que o ARV, em
particular, serd eficaz no tratamento da infeccao pelo HIV. A possivel resisténcia,
por sua vez, indica que o farmaco é parcialmente eficaz. No caso do nivel resistente,
o ARV perde sua eficicia [9, [14].

O sistema fornece tabelas de regras contendo as mutacoes que conferem re-
sisténcia ou possivel resisténcia genotipica aos farmacos. As regras sao atualiza-
das regularmente, estando disponivel atualmente a versao 27, de setembro de 2017

(http://www.hivfrenchresistance.org/)

2.4.2 HIVdb

O algoritmo HIVdb [13], provavelmente o mais reconhecido dentre os sistemas de
interpretacao genotipica, gera um perfil de resisténcia usando regras booleanas e
a imposicao de penalidades. O sistema classifica sequéncias da PR, RT e IN e
aceita como entrada dados no formato FASTA ou uma lista de mutacoes, que sao
posteriormente comparadas com a sequéncia consenso do subtipo B.

O HIVdb atribui uma pontuacao de penalidade para cada mutagao de resisténcia
aos ARVs, classificando o nivel de suscetibilidade em cinco categorias: suscetivel (0
a 9 pontos), potencial resisténcia de baixo nivel (10 a 14 pontos), resisténcia de

baixo nivel (15 a 29 pontos), resisténcia intermediaria (30 a 59 pontos) e resisténcia
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de alto nivel (acima de 60 pontos). A saida do sistema contém a pontuagao to-
tal e os comentarios sobre as mutacoes presentes na amostra. As pontuagoes sao
atualizadas com base em novos dados publicados e no parecer dos usudrios e es-
pecialistas da area [9, [14]. A versao atual do HIVdb é a 8.4, de junho de 2017
(http://sierra2.stanford.edu/sierra/servlet/JSierra).

2.4.3 Rega

O algoritmo Rega [12], assim como o ANRS, classifica os niveis de suscetibilidade
do HIV aos ARVs em trés categorias: suscetivel, intermediario e resistente. Esse
sistema foi estabelecido para uso didrio na pratica clinica [9], com regras de clas-
sificagao voltadas para os PlIs, NRTIs, NNRTIs, INSTIs e EI, para ambos HIV-1
e HIV-2. Atualmente, o Rega esta disponivel na versao 9.1.0, langada em novem-
bro de 2013, para o HIV-1, e na versao 8.0.2 para o HIV-2, de junho de 2009
(https://rega.kuleuven.be/cev/avd /software /rega-algorithm).

2.4.4 Algoritmo Brasileiro

O Algoritmo Brasileiro é um sistema de interpretagao genotipica desenvolvido com
base nas regras de resisténcia aos ARVs criadas pelo comité da Rede Nacional de
Genotipagem (RENAGENO). O algoritmo considera trés faixas de interpretacao
(suscetivel, resisténcia intermedidria e resistente) e classifica a suscetibilidade do
HIV-1 apenas aos PIs, NRTIs e NNRTIs. A entrada dos dados ocorre por meio de
um arquivo no formato FASTA ou via digitacao das mutagoes.

As regras de interpretacao de resisténcia do HIV-1 sao apresentadas na forma de
uma tabela e estao disponiveis no site do Departamento de DST/AIDS e Hepatites
Virais do Ministério da Satude (http://50.116.24.135:8080/HIV /resistencia.jsp). O

algoritmo encontra-se na versao 13, de dezembro de 2015.

2.5 Multiclassificadores

Um multiclassificador é um sistema composto por um conjunto de classificadores
treinados individualmente (tais como redes neurais ou arvores de decisdo), cujas
predicoes individuais sao combinadas para classificar novas instancias. Muitos estu-
dos tém investigado a técnica de combinar as predi¢oes de multiplos classificadores
a fim de produzir um unico sistema de classificacao com melhor desempenho global
[90-92).

Um multiclassificador é concebido em duas etapas:

1. Construcao dos classificadores-base, que podem ser homogéneos e, portanto,
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sao gerados a partir de um mesmo algoritmo de aprendizagem de méquina,
mas com subconjuntos de treinamento diferentes [93]; ou heterogéneos, gerados
a partir de algoritmos diferentes, mas com dados de treinamento iguais ao da

amostra original [94];

2. Combinacao dos classificadores-base, por meio de um esquema de votacao das
saidas dos modelos ou mediante o uso de um algoritmo de aprendizagem de

maquina que tem como entrada as saidas de cada classificador-base.

Trés métodos mais populares para a criacao de multiclassificadores sao: bagging
[95] e boosting [96-08], ambos representando a classe dos multiclassificadores ho-

mogéneos, e stacking [91], 92], um sistema multiclassificador heterogéneo.

2.5.1 Bagging

Esta estratégia, cujo nome vem da composicao de bootstrap e aggregating, foi pro-
posta por Breiman, em 1996 [95], e baseia-se na técnica de amostragem por bootstrap
desenvolvida por Efron e Tibshirani (1994) [99].

Nessa metodologia, vérios classificadores do mesmo tipo (por exemplo, redes
neurais artificiais) sdo gerados a partir de subconjuntos diferentes obtidos com re-
posi¢ao dos dados a partir do conjunto original [I00]. Os subconjuntos apresentam
o mesmo tamanho da amostra original, com algumas instancias aparecendo mais de
uma vez nos subconjuntos e outras nao sendo selecionadas na amostragem.

Dessa forma, dado um conjunto de treinamento 7 = {(y;,x;),i =1,...,n}, em
que y representa a classe ou a resposta numérica, B amostras bootstrap {T(B)} sa0
aleatoriamente obtidas de T , formando, a partir de cada uma delas, B preditores
{ © (x, T(B))}. {T(B )} consistem em amostras formadas por n instancias obtidas
por amostragem com reposicao do conjunto de dados original 7.

Se y é numérico, a predicao final g serd dada pela média simples dos B desfechos

gerados por cada preditor

¢p(x) = médiapy (, T(B)) . (2.1)

Se y for uma classe, o desfecho final ppg (x) serd obtido pelo nimero de votos de
cada preditor [95]. Na Figura 2.9 encontra-se um desenho esquemédtico do algoritmo
bagging.

Esse algoritmo é comumente recomendado quando os preditores possuem um
comportamento instavel, isto é, quando pequenas mudancas no conjunto de treina-
mento ocasionam grandes mudancas no preditor. Assim, ao combinar multiplos clas-
sificadores instaveis, é mais provavel que as respostas finais possuam maior chance

de acerto.
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Bagging

‘ Conjunto de Treinamento ‘

Amostras bootstrap ‘ T]‘ ‘ T, ‘ ‘TB ‘

Treinamento

Classificadores base

Predigao

{——= Novos dados

Predigdes

Predigdo final

Figura 2.9: Algoritmo Bagging. A partir das amostras obtidas por bootstrap,
classificadores-base sao desenvolvidos e seus desfechos sao combinados a fim de for-
necer uma unica predicao para cada instancia.

2.5.2 Boosting

A técnica boosting foi proposta por Schapire e colaboradores, em 1990 [90], aper-
feigoada por Freund, em 1995 [97], e tem como objetivo combinar classificadores
fracos de modo a alcancar um classificador final mais acurado.

Nessa abordagem, a selecao de cada instancia depende de uma probabilidade as-
sociada a ela, que varia conforme a sua contribuicao para o erro dos classificadores ja
treinados [100]. Assim, caso uma instancia nao tenha sido classificada corretamente
pelo presente classificador, sua probabilidade de escolha para o classificador seguinte
aumenta. Nessa técnica, é necessario que os classificadores-base sejam treinados se-
quencialmente.

Um dos algoritmos de boosting mais utilizadas é o AdaBoost (Adaptative Boos-
ting), em que os subconjuntos de treino sao amostrados de forma adaptativa, de
acordo com a contribuigao das instancias para o erro dos classificadores-base [101].
A Figura [2.10| apresenta o funcionamento geral do algoritmo AdaBoost.

No AdaBoost discreto, dado wum conjunto de treinamento T =
{(yi,x;),i=1,...,n}, em que y; € {—1,41} representa a classe de cada
instancia, em cada iteragao t = 1,...,T, pesos w;; sao computados para cada uma
das n instancias de treinamento.

Na primeira rodada, todos os pesos sao iguais, com cada instancia apresentando
probabilidade de ser selecionada para o subconjunto de treinamento igual a % Dessa

forma, n instancias sao selecionadas e um classificador-base h; é treinado e testado
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Boosting

Conjunto de treinamento | 1 | 2 | 3 | 4 | | n |
Pesos |w1’l W, | Wi | Wy | e | Wy |<—
Para t=1:T +
‘ Amostra ‘
Treinamento

Classificador base | €
Predicgdo
Predigdo

Atualizagﬁn dos pesos

F—

{——— Novos dados

Predigdo final

Figura 2.10: Algoritmo AdaBoost. Em cada iteracao, a distribuicao de pesos de cada
instancia é atualizada a fim de que os exemplos classificados erroneamente recebam
maiores pesos e, assim, maior probabilidade de serem selecionados para compor o
classificador seguinte.

com os exemplos de treinamento. A soma dos erros ponderados para as instancias

classificadas erroneamente é computada como

n
> wi (2.2)
=1
hi(x3)#y;

e para a rodada seguinte, os pesos sao atualizados pela férmula

Wi ¢ eXP(_Oétyiht<Xi))
Zy

wi7t+1 = (23)

1—6t
2

Zy = > wipexp(—oyy;hy(x;)) é um fator de normalizagao que transforma w; 41

em que oy = =1In ( ), em seu valor 6timo, minimiza o erro de treinamento, e
em uma distribuicao de probabilidade.

As instancias que mais contribuem para o erro apresentarao maior probabilidade
de serem selecionadas para compor o proximo subconjunto de treinamento a ser
utilizado no classificador-base seguinte. Por fim, as saidas dos classificadores-base

sao combinadas por um esquema de votacao para compor o desfecho do classificador
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final, sendo determinado por

H(x) = sinal (Z ahy (xi)> (2.4)

t=1

em que sinal (x) é a fungao

. —1, se x menor que 0
sinal (x) = . (2.5)
+1, caso contrario

2.5.3 Stacking

A técnica stacked generalization (ou stacking) foi desenvolvida, em 1992, por Wol-
pert [91]. A ideia dessa estratégia é aprender quais classificadores-base, gerados por
diferentes algoritmos de aprendizagem de maquina, apresentam melhor desempenho,
e tentar identificar uma forma de combinar suas saidas, obtendo um classificador
unico com melhor acurécia.

O algoritmo pode ser dividido em duas etapas. Na primeira, denominada
nivel 0, o stacking constréi um metaconjunto de dados combinando a saida dos n
classificadores-base (classificadores de nivel 0) diferentes {C}, ..., C,}. Dessa forma,
o numero de atributos do metaconjunto sera igual ao niimero de classificadores-base.

A partir de um conjunto de treinamento 7, os dados sao particionados em k sub-
conjuntos disjuntos, em que, por vez, k — 1 conjuntos sao utilizados no treinamento
dos classificadores-base e o subconjunto restante é utilizado para obter as predigoes
dos classificadores que serao utilizadas como entrada no metaclassificador. Este pro-
cesso ¢ realizado k vezes alternando de forma circular o subconjunto utilizado para
gerar as predigoes.

Na etapa seguinte, nivel 1, o conjunto de dados formado pelas classes preditas
s = (c1,¢a,...,¢,) é usado no treinamento de um metaclassificador (classificador
de nivel 1) M., responsédvel pela predigao final do sistema, e do qual se espera um
desempenho global superior ao dos classificadores-base.

A fim de prever a classe de um novo exemplo utilizando o meta classificador
obtido, a instancia é categorizada pelos classificadores de nivel 0 e suas saidas
(c1,¢2,...,¢,) geram uma instancia de nivel 1. O classificador de nivel 1, portanto,
combina essas saidas e fornece uma predicao final (Figura [2.11)).

Nessa técnica, a decisao final nao é obtida por meio de votos, o que poderia
ser um problema caso um dos classificadores-base gerasse predicoes grosseiramente
incorretas. Normalmente, como os classificadores de nivel 0 sao os responsaveis
pela tarefa mais importante de classificacao, o classificador de nivel 1 pode ser um

algoritmo mais simples [102].
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Stacking

‘ Conjunto de Treinamento ‘

Classificadores base ¢— Novos dados

Predigio
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Figura 2.11: Algoritmo stacking. As saidas dos classificadores-base sao utilizadas
como entradas de um metaclassificador que fornece uma predicao final.

O algoritmo Stacking também pode ser aplicado na predicao numérica. Nesse
caso, os modelos de nivel 0 e 0 modelo de nivel 1 predizem valores numéricos. O
mecanismo béasico continua o mesmo. A unica diferenca reside na natureza dos
dados de nivel 1. Cada atributo do meta conjunto de dados representa a previsao
numérica feita por um dos modelos de nivel 0 e, em vez de um valor de classe, a

safda é um valor numérico relacionado aos exemplos de treinamento do nivel 1 [102].
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Capitulo 3
Revisao de Literatura

Ensaios genotipicos tradicionais utilizados na determinagao de resisténcia do HIV-1
aos ARVs tém uma capacidade de deteccao de mutacoes presentes apenas nas po-
pulagoes virais com frequéncias acima de 15-25% [21H23], nao conseguindo identificar
variantes virais minoritarias.

Uma série de ensaios ultrassensiveis, como a qPCR e o NGS, é capaz de detectar
mutacoes em uma frequéncia muito menor do que os métodos padrao, alcancando
niveis de 0,1-1% [20], 24]. Muitos trabalhos tém estudado a relacao entre a presenga
das mutagoes minoritérias resistentes (MMR) e a resposta aos tratamentos.

No trabalho de Johnson e colaboradores (2008) [25], foram desenvolvidos dois es-
tudos baseados na utilizacao da qPCR: um transversal e um caso-controle. O estudo
transversal contou com a participacao de individuos HIV+ recém-diagnosticados,
sem uso prévio de ARVs e sem mutagoes detectdveis (virus selvagem), e individuos
HIV+ com uma ou mais mutagoes resistentes, segundo o sequenciamento de Sanger.
Oito ensaios de qPCR foram usados para identificar algumas MMRs com frequéncias
entre 0,4 e 19%. O ensaio sensivel de qPCR identificou de uma a trés MMRs em 17%
dos individuos que possuiam o virus selvagem, com 2% desses contendo mutacoes
resistentes a duas classes de ARVs. Nos individuos que jé possufam mutagoes re-
sistentes, 10% deles apresentaram pelo menos uma MMR diferente das mutacoes
previamente presentes. No estudo de caso-controle, o grupo avaliou o impacto de
trés mutagoes em individuos que iniciaram um tratamento com EFV, mas sem re-
gistro prévio de ARVs e sem evidéncia de resisténcia segundo o sequenciamento de
Sanger. O ensaio sensivel identificou 3% dos individuos com uma ou duas MMRs.
Em relacao aos individuos que apresentaram falha viroldgica, 7% deles apresenta-
vam MMRs no inicio do acompanhamento, enquanto que, naqueles que obtiveram
sucesso no tratamento, apenas 0,9% apresentavam MMRs, indicando, dessa forma,
que as variantes minoritarias poderiam ter consequéncias clinicas para o paciente.

Simen e colaboradores, em 2009 [26], desenvolveram um estudo com o intuito de

determinar o impacto das MMRs nos desfechos clinicos, utilizando como métodos
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de genotipagem o sequenciamento de Sanger e a plataforma 454 Life Sciences. O
grupo observou que a técnica de NGS, por ter maior sensibilidade, encontrou mais
mutagoes que a genotipagem padrao (28% vs. 14%). Entre os individuos que ja
haviam feito uso de NNRTTs, todos que apresentavam uma mutacao de resisténcia
a esse regime identificada pelo NGS tiveram falha viroldgica, com um risco maior
do que aqueles que nao apresentavam mutacoes resistentes aos NNRTTs.

No mesmo ano, Metzner e equipe [27] também avaliaram o papel das MMRs em
pacientes com falha virologica. Nesse trabalho, foram acompanhados 4 individuos
HIV+ com falha precoce a um regime de NNRTT e 18 individuos, no grupo controle,
sem falha associada ao mesmo regime de tratamento, com subtipos e cargas virais
comparaveis as dos 4 individuos com falha virolégica. O estudo de caso-controle
foi realizado por meio de ensaios de qPCR alelo-especifica. Os resultados foram
comparados com os da andlise de fenotipagem virtual, utilizando o sequenciamento
de Sanger. Eles observaram que antes do inicio do regime terapéutico, nenhum dos
individuos apresentava resisténcia, segundo a genotipagem tradicional. Entretanto,
quando utilizado o ensaio sensivel, todos os individuos, que posteriormente apresen-
taram falha virolégica, estavam infectados por virus resistentes em baixas frequéncias
(0,07-2,0%) antes do tratamento, com 1 a 4 mutagoes por paciente. No grupo con-
trole, apenas 3 dos 18 individuos foram detectados com variantes minoritarias. Ao
longo das semanas de acompanhamento, observou-se que a maioria das quasispécies
minoritarias nos 4 individuos com falha foi rapidamente selecionada, tornando-se a
principal populagao viral dentro de algumas semanas apds os pacientes comecgarem
a ART. O estudo observou um rapido crescimento das quasispécies minoritarias re-
sistentes aos medicamentos, nao detectadas no inicio do estudo por genotipagem
convencional. Sob a pressao evolutiva artificial exercida pelos medicamentos, essas
variantes com menos fitness em situagao normal se tornam comparativamente mais
eficientes que as majoritarias. Dessa forma, as variantes minoritarias podem se tor-
nar a populagao viral majoritaria e, posteriormente, levar a falha virolégica precoce
apesar da excelente aderéncia e da utilizagao de um potente regime terapéutico.

Em 2009, Le e colaboradores [28] examinaram a prevaléncia e os padroes de
MMRs em 22 individuos HIV+ que experimentaram falha viroldgica, assim como
o efeito dessas mutagoes nas classificacoes de suscetibilidade segundo o algoritmo
HIVdb. Nesse trabalho, os resultados do sequenciamento de Sanger foram compa-
rados aos do sequenciador Genome Sequencer FLX. O NGS foi capaz de detectar
MMRs em todos os 22 individuos, enquanto que o método de Sanger nao foi capaz
de detectar MMRs em 19 individuos. No total, as MMRs foram responsaveis por
90 das 247 mutagoes (36%) detectadas por NGS, sendo que a maioria destas (95%)
nao foi detectada pela genotipagem padrao. As diferencas nos nimeros de mutacoes

detectadas pelos dois métodos se mostraram estatisticamente significantes para as
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trés classes de inibidores NRTI, NNRTI e PI. As MMRs com frequéncias menores
que 13%, detectadas pelo NGS, nao foram detectadas pelo sequenciamento de San-
ger e apenas 57% das mutacoes com frequéncia entre 20 e 30,5% foram identificadas
pela genotipagem padrao. Ao utilizar o HIVdb, 77% dos individuos tiveram seu
nivel de resisténcia aumentado com relagao a, pelo menos, um ARV devido a pre-
senca das MMRs. Em metade dos individuos foi evidenciada resisténcia até entao
desconhecida ao menos a um ARV pelo mesmo motivo. O estudo mostrou que as
MMRs sao comumente identificadas em individuos que ja fizeram uso de ARVs no
momento da falha virolégica e que o conhecimento sobre a eventual presenca dessas
MMRs pode auxiliar na tomada de decisao em relacao aos regimes terapéuticos a
serem adotados.

Boltz e colaboradores [29], em 2011, observaram o papel das variantes mino-
ritarias do HIV-1 na falha da ART contendo o farmaco NVP em mulheres previa-
mente expostas a uma dose unica do mesmo medicamento (single-dose nevirapine,
sdNVP). As mulheres que nao apresentavam resisténcia a NNRTI por genotipagem
padrao, mas apresentavam mutacoes K103N ou Y181C detectadas por um ensaio de
PCR alelo-especifico, apresentaram um risco de falha virolégica ou morte trés vezes
maior que as mulheres sem essas mutagoes.

No estudo de Cozzi-Lepri e equipe (2014) [103], as MMRs também foram ava-
liadas com o intuito de verificar o papel dessas mutagoes nos desfechos virologicos
de individuos HIV+ que faziam uso de NNRTIs de primeira linha. O estudo contou
com 76 individuos com falha virolégica e outros 184 com sucesso no tratamento até o
momento do estudo. As MMRs foram consideradas aquelas com frequéncia entre 1-
25% e detectadas pelo sequenciador Genome Sequencer FLX. O grupo observou que
31,6% dos casos apresentavam MMRs antes da falha viroldgica e 16,8% dos controles
apresentavam MMRs. Além disso, a detecgao de pelo menos uma MMR comparada
a nenhuma se mostrou associada a um aumento do risco de falha virolégica.

Vandenhende e colaboradores (2014) [30] também desenvolveram um estudo com
o objetivo de determinar a prevaléncia das MMRs bem como o seu efeito sobre a
resisténcia aos ARVs antes do tratamento e na falha virologica. O estudo contou com
a participacao de 29 individuos HIV+ sem tratamento prévio, tendo iniciado a ART
entre 2000 e 2009 e experimentado faléncia virolégica. As mutagoes de resisténcia
da RT e da PR foram identificadas utilizando o sequenciamento de Sanger e o NGS,
com a plataforma Genome Sequencer Junior, antes do inicio da ART e na vigéncia
de falha virolégica. O estudo observou que o NGS revelou, em média, 1,35 vezes
mais mutagoes resistentes do que o sequenciamento de Sanger, devido a detecgao das
MMRs, que foram encontradas em 21 pacientes no inicio do estudo e em 18 pacientes
com falha virolégica. O estudo observou que as MMRs detectadas antes do inicio

do tratamento e na falha virolégica podem aumentar a carga geral de resisténcia aos
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ARVs. Entretanto, foi observado, por meio do algoritmo ANRS v22, que apenas em
poucos casos essas mutacoes alteravam a predicao de suscetibilidade ao tratamento
prescrito.

Em 2015, Fonager e colaboradores [31I] compararam as abordagens de NGS, por
meio do sequenciador [llumina MiSeq, e do sequenciamento de Sanger na detecgao
de MMRs a trés INSTIs: RAL, EVG e DTG. As duas técnicas de sequenciamento
foram utilizadas para analisar as sequéncias contemplando a regiao codificante da IN
de seis pacientes, além de amostras seriadas de dois pacientes. O sequenciamento de
Sanger detectou resisténcia aos INSTIs e mutacoes acessérias em trés dos pacientes
(denominados INSTI Res+), enquanto nao foram observadas resisténcia ou mutagoes
acessorias nos trés pacientes restantes (INSTI Res-). O NGS identificou 142 MMRs,
das quais 46 foram identificadas pelo sequenciamento de Sanger. Essas mutagoes de
resisténcia aos INSTIs e/ou mutagoes acessérias adicionais foram identificadas nos
trés pacientes INSTI Res+ e em um paciente INSTI Res-. O NGS demonstrou uma
sensibilidade maior do que o sequenciamento de Sanger na identificagao de MMRs
aos INSTTs, mostrando ser uma ferramenta potencialmente util no monitoramento
das MMRs em pacientes que venham a fazer uso de INSTTs.

Como observado anteriormente, muitos dos estudos recentes que buscam avaliar
a importancia das variantes minoritarias no desempenho dos esquemas terapéuticos
fazem uso das técnicas de NGS. Essas estratégias de sequenciamento em para-
lelo produzem um grande nimero de sequéncias curtas que podem apresentar er-
ros intrinsecos as plataformas, resultando em problemas computacionais complexos
[104]. E importante realizar uma analise cuidadosa desses dados, particularmente na
deteccao dessas variantes, que podem ser confundidas com erros de sequenciamento,
uma vez que ambos apresentam frequéncias similares. Identificar variantes presen-
tes nas populagoes virais é importante para compreender a progressao da doenga,
determinar o efeito do gendtipo viral, otimizar os modelos de vacina, assim como
identificar e detectar mutagoes resistentes aos ARVs.

Em 2010, Archer e colaboradores [105], desenvolveram um software para a anélise
de dados virais de NGS obtidos em plataformas como 454 Life Sciences, Illumina,
Ion Torrent e Pacific Biosciences. O programa, denominado Segminator II, foi im-
plementado em Java e funciona nos principais sistemas operacionais. O programa
permite o mapeamento dos dados de NGS contidos em arquivos FASTQ, a ex-
portagao e traducao das sequéncias, a determinacao dos nucleotideos e residuos de
aminodcidos, assim como suas frequéncias, a geragao de uma sequéncia consenso
(sequéncia obtida pelas bases de maior frequéncia em cada posi¢ao), o alinhamento
multiplo de leituras e a detec¢ao e anotacao de variantes minoritarias. Nesse estudo,
o software desenvolvido foi aplicado em dois individuos infectados pelo HIV-1 que

nao respondiam de forma étima ao farmaco MVC. Em ambos os casos, o programa
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detectou grupos distintos de MMRs presentes antes do tratamento, variando em
frequéncias de 2,5 a 15%. O Segminator I ji4 vem sendo utilizado em diferentes
estudos, dentre eles, o de Gibson e equipe (2014) [106], que desenvolveram um en-
saio genotipico do HIV-1 baseado no NGS, denominado DeepGen HIV, para avaliar
simultaneamente as suscetibilidades do HIV-1 a todos os farmacos direcionados para
as enzimas virais PR, RT e IN e para predizer o tropismo do correceptor de HIV-1.

Em 2012, Prosperi e Salemi [107] desenvolveram o programa QuRe (Quasispecies
Reconstruction algorithm) visando a reconstrugao de quasispécies virais a partir de
sequéncias longas de NGS (>100 pb). O algoritmo foi desenvolvido na linguagem
de programacao Java, com sua utilizagdo em linhas de comando. Ao final das
analises, o programa fornece todas as variantes que cobrem o genoma de referéncia
juntamente com a prevaléncia associada a cada uma delas. Segundo os autores, o
QuRe determina uma reducao das chances de construir falsos positivos, além de
oferecer um mapeamento rapido e robusto.

No mesmo ano, Macalalad e equipe [I0§] apresentaram a ferramenta V-Phaser
com o objetivo de identificar variantes biolégicas raras em populagoes geneticamente
heterogéneas a partir de dados de NGS. O método combina informagoes sobre a
covariancia entre as variantes observadas, a fim de aumentar a sensibilidade, e um
algoritmo de maximizacao de expectativa que recalibra iterativamente os indices
de qualidade das bases, com o intuito de aumentar a especificidade. No estudo, o
programa apresentou sensibilidade e especificidade maiores que 97%. Segundo os
autores, o V-Phaser é capaz de detectar, com seguranca, variantes raras em diversas
populacgoes que ocorrem em frequéncias menores que 1%.

Em 2013, Yang e colaboradores [109] promoveram uma atualizagao do V-Phaser,
desenvolvendo o V-Phaser 2.0. Dentre as novidades, a nova versao apresenta um me-
nor tempo de execugao e utilizagao de memoria e permite determinar uma sequéncia
consenso a partir do resultado do alinhamento. A ferramenta foi validada e compa-
rada a outras duas, QuRe e V-Phaser original, apresentando resultados superiores
em sensibilidade e especificidade, e menor custo em termos de tempo e utilizagao
de memoria. A linguagem de programacao utilizada é a Perl e a utilizagao da ferra-
menta se da por meio de linhas de comando.

Watson e equipe (2013) [110] também desenvolveram um programa especifico
para a andlise de dados virais de NGS. O pipeline, nomeado QUASR (Quality As-
sessment, of Short Read), visa minimizar os erros de sequenciamento de multiplas
plataformas de NGS, permitindo uma analise pés-mapeamento das variantes mino-
ritarias presentes na populacao viral. Um pipeline é um sistema computacional que
executa uma série de programas encadeados entre si, em que a saida de um torna-se
a entrada de outro. Segundo os autores, o pipeline reduz significativamente o ruido

relacionado ao erro em dados de NGS, resultando em um aumento da precisao de
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mapeamento e na reducao das mutagoes erroneas. O QUASR pode ser aplicado a
qualquer banco de dados de NGS nos formatos SFF ou FASTQ (formatos de ar-
quivos que contém as saidas do sequenciamento). Ele funciona com 2 scripts de
pré-montagem, que preparam os dados brutos, e um conjunto de scripts de pds-
montagem, que analisa os dados apds o mapeamento. Ele foi escrito na linguagem
de programacao Python e todo processamento faz uso de linhas de comando.

Pode-se destacar trés sistemas recentes voltados mais especificamente para a
andlise de dados de sequenciamento do genoma do HIV.

Em 2016, Riemenschneider e equipe [I11] desenvolveram um servigo web, deno-
minado SHIVA, para a predicao de resisténcia aos farmacos PIs, NNRTIs, NRTIs e
INSTTIs, e também para a nova classe de farmaco de MI, o Bevirimat. Adicional-
mente, é possivel determinar o tropismo do HIV, que é essencial para o tratamento
com Els, como o MVC. A ferramenta SHIVA fornece 23 modelos preditivos de re-
sisténcia aos ARVs e um modelo classificador do tropismo do HIV. Os dados de
entrada devem estar expressos no formato FASTA. Os resultados da previsao sao
fornecidos como relatérios clinicos que sao enviados por e-mail ao usuario. A pla-
taforma foi desenvolvida em Java e os modelos de resisténcia e tropismos foram
implementados no software R.

Adicionalmente, um aplicativo de genotipagem do HIV, denominado HyDRA
Web, foi desenvolvido pela Agéncia de Saide Publica do Canadd como parte da
Iniciativa de Pesquisa e Desenvolvimento em Genomica. Esse programa tem como
objetivo identificar a resisténcia do HIV a farmacos a partir de um conjunto de da-
dos de NGS, podendo detectar mutacoes com até 1% de frequéncia. O programa
foi escrito na linguagem Perl e usa o software Bowtie2 para o mapeamento das
sequéncias, ferramenta especializada em genomas maiores, como os de mamiferos
[T12]. Ele foi desenvolvido para andlise de sequenciamentos tanto do Illumina Mi-
SEQ como também da plataforma Roche 454 e aceita dados nos formatos FASTQ
e SFF. O HyDRA Web gera um relatorio de resisténcia aos medicamentos utili-
zando as mutagoes listadas pela base de dados Stanford HIVdb. As andlises sao
flexiveis dentro do programa, permitindo que o usuario ajuste alguns parametros de
mapeamento [113].

Em 2017, Huber e colaboradores [70] desenvolveram um pipeline englobando
diversas ferramentas disponiveis (bwa [114], GATK [115] e LoFreq2 [116]) na anélise
de dados de sequenciamento. O pipeline, denominado MinVar, permite que o usuario
avalie sequéncias brutas geradas pelos sequenciadores e obtenha como resposta final
uma lista de mutagoes de aminodcidos com suas respectivas frequéncias. Além
disso, combinadas com informacoes da base de dados Stanford HIVdb, a ferramenta
destaca as mutagoes que conferem resisténcia aos ARVs. O aplicativo foi escrito em

Python e seu uso se dd por meio de linhas de comando. Os arquivos de entrada
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sao no formato FASTQ e o ponto de corte das frequéncias é de 1,5%. Segundo os
autores, o programa € capaz de ser aplicado em sequéncias de diferentes plataformas
de NGS e nao ha necessidade de especificar opgoes ou parametros de mapeamento,
e pode ser expandido para andlise de outras regides do HIV (além do gene pol) e de
outros virus.

Conforme retratado acima, muitas sao as ferramentas desenvolvidas ao longo dos
anos com o intuito de avaliar cada vez mais precisamente os dados de NGS. Assim
como os sistemas de detecgao de quasispécies virais, os algoritmos de interpretagao
genotipica de resisténcia aos ARVs evoluiram, sendo atualizados continuamente e
aprimorados na ultima década. Entretanto, algumas discrepancias de classificagao
ainda sao observadas entre eles.

Os trés sistemas de interpretagao de resisténcia aos ARVs mais comumente uti-
lizados e publicamente disponiveis sao o ANRS, HIVdb e Rega, todos atualizados
regularmente. Esses algoritmos foram desenvolvidos a partir de diferentes conjuntos
de dados, variando desde os subtipos do HIV até os perfis dos pacientes (nunca fize-
ram uso ou ja experimentaram algum ARV), podendo gerar predigoes conflituosas
da resposta terapeutica.

Em 2003, Ravela e colaboradores [15] avaliaram a concordancia dos algoritmos
ANRS v3-02, HIVdb v8-02, Rega v5.5 e VGI (Visible Genetics) v6, utilizando 2045
sequéncias. Os niveis de suscetibilidade foram classificados como suscetivel (S), in-
termediario (I) e resistente (R). As interpretacoes foram consideradas concordantes
quando os algoritmos apontavam para o mesmo nivel de resisténcia. A discordancia
parcial foi considerada quando um algoritmo apresentava resultado suscetivel e o
outro intermediario, ou intermediario e resistente. J4 a discordancia total ocorreu
quando um algoritmo classificava como suscetivel e o outro como resistente. Das
30675 interpretagoes (2045 sequéncias x 15 ARVs avaliados), 4,4% foram comple-
tamente discordantes, com pelo menos um algoritmo atribuindo S e o outro R;
29,2% foram parcialmente discordantes, com pelo menos um algoritmo atribuindo
S e outro I, ou pelo menos um atribuindo I e outro R; e 66,4% exibiram completa
concordancia, com todos os quatro algoritmos atribuindo a mesma interpretagao.

No estudo de Vergne e colaboradores (2006) [16], os trés principais algoritmos
de interpretacao foram comparados a fim de avaliar seus desempenhos na classi-
ficacao de resisténcia em individuos infectados pelo HIV-1, subtipos nao-B, tanto
de individuos que nao fizeram nenhum tipo de tratamento quanto daqueles com uso
prévio de ARVs. As versoes dos algoritmos utilizados foram: ANRS v3-02, HIVdb
v8-03 e Rega v5.5. Como o HIVdb classifica em cinco niveis, as categorias suscetivel
e potencial resisténcia de baixo nivel foram consideradas S, resisténcia de baixo nivel
foi considerada I e resisténcia intermediaria e resisténcia de alto nivel classificadas

como R. As interpretacoes foram consideradas concordantes para um ARV em par-
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ticular quando os trés algoritmos atribuiram o mesmo nivel de resisténcia (S, I, ou
R) para uma dada sequéncia, e discordantes quando pelo menos um dos trés algo-
ritmos atribuiu um nivel diferente de resisténcia. Além disso, foram analisadas as
discordancias em um sistema de dois niveis, em que o nivel I foi considerado alter-
nativamente S ou R. A maioria das sequéncias dos individuos sem e com tratamento
prévio foi interpretada como S por todos os algoritmos. O Rega registrou mais
sequéncias como I para Pls, enquanto que quase nenhuma sequéncia foi classificada
como I pelo ANRS. Na populagao de individuos tratados, o niimero de I e R foi mais
elevado para todos os algoritmos. Em individuos nao tratados previamente, foram
observados niveis mais elevados de discordancia para Pls (0,60-39%) do que para
NNRTIs e NRTIs (0-4%). Em contraste, nos individuos tratados, foram observadas
mais discordancias para NNRTIs e NRTIs (5-48%) do que PIs (10-31%).

Poonpiriya e colaboradores (2008) [I7] compararam a classificagao de seis siste-
mas de interpretacao: ANRS v13.0, DMC (Detroit Medical Centre) v10-04, GAV
(Grupo de Aconselhamento Viroldgico) v01-06, Rega v6.3, CHL (Centre Hospita-
lier de Luxembourg) v5.0 e HIVdb v4.1.9 para todos os ARVs de todas as classes
de medicamentos. As amostras foram provenientes de pacientes tailandeses que ja
haviam feito uso de alguma terapia e que apresentaram pelo menos uma falha te-
rapéutica, sendo a maioria das amostras pertencentes aos subtipos nao-B ou a forma
recombinante CRFO1_AE. Os algoritmos apresentavam diferentes interpretagoes que
também foram normalizadas em 3 niveis: S, I e R. O maior nivel de concordancia
completa foi observada para PIs e NNRTIs (67%). Para os NRTIs, a concordancia
completa foi registrada em 52% dos casos, indicando maior variabilidade entre os
interpretadores.

Yebra e equipe (2010) [I8] avaliaram cinco algoritmos (ANRS v7-08, HIVdb
v4.3.7, Rega v7.1.1, Geno2pheno v3.0 e RIS v2008) em termos de desempenho,
quando aplicados a diferentes subtipos (B e nao-B) e formas recombinantes do HIV-
1. Todos os algoritmos foram normalizados em 3 niveis: S, I e R. As interpretagoes
foram consideradas concordantes quando os algoritmos apontavam para a mesma
categoria de resisténcia. A discordancia parcial foi considerada quando um algo-
ritmo apresentava resultado S e o outro I, ou I e R. Ja a discordancia total ocorreu
quando um algoritmo classificava como S e o outro como R. As discordancias (total
ou parcial) foram significantemente maiores para os subtipos nao-B, quando com-
paradas ao subtipo B, para os NNRTIs (13% vs. 2,9%) e similares para os NRTIs
(16,7% vs. 14,8%) e PIs (excluindo o farmaco TPV) (8,6% vs. 5,7%). A partir
desses resultados, os autores levantaram a necessidade de inclusao de mais amostras
de subtipos nao-B nas bases de dados dos diferentes algoritmos, a fim de melhorar
o desempenho dos métodos para o conjunto de subtipos, numa escala global.

No estudo de Frentz e equipe (2010) [117], um grande conjunto de sequéncias
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de individuos infectados pelo HIV-1, a maioria pertencente ao subtipo B, foi ana-
lisado juntamente com dados virolégicos a fim de comparar os trés sistemas de
interpretacao: ANRS v17, HIVdb v5.1.2 e Rega v8.0.1. Diferentemente dos outros
trabalhos, neste estudo observou-se que os trés sistemas de interpretacao nao di-
feriram em sua capacidade de predizer a resposta viroldgica. Além disso, quando
observados os diferentes pontos de acompanhamento dos pacientes (12, 24 e 48 se-
manas), as predi¢oes entre os sistemas foram semelhantes.

Em 2015, Wagner e colaboradores [19] desenvolveram um estudo que visava ava-
liar a concordancia dos sistemas ANRS, HIVdb e Rega e suas evolugoes ao longo
do tempo. Amostras foram avaliadas utilizando as versoes dos sistemas de 2004
(ANRS-AC11-2004, Rega v6.2 e HIVdb v3.9) e de 2013 (ANRS-AC11-2012, Rega
v8.0.2 e HIVdb v6.2.0). Os sistemas foram normalizados em 3 categorias (S, I e R)
e os mesmos foram considerados discordantes quando um classificava como S e um
outro como R. As versoes de 2004 classificaram 55% dos virus como R a pelo me-
nos um ARV. Quando utilizadas as versoes de 2013, esse percentual aumentou para
62%. Nas versoes de 2004, as discordancias foram de 24% para todas as amostras
e 11% apresentaram discordancias multiplas, sendo mais frequentes para os NRTIs
(17%), seguido dos PIs (8%) e NNRTIs (2%). Quando aplicada as versoes de 2013
no mesmo conjunto de dados, 26% das amostras apresentaram resultados discor-
dantes, com 10% de multiplas discordancias, sendo também mais frequente para
os NRTIs (15%). PIs e NNRTIs apresentaram, respectivamente, frequéncias de 9%
e 5%. Novas sequéncias clinicas foram utilizadas para avaliar as versoes de 2013.
Nas amostras mais recentes, 35% foram classificadas como R em pelo menos um
ARV e 49% apresentaram pelo menos uma discordancia, que foi maior para os Pls
(43%). O estudo também observou que o ANRS se mostrou associado a maioria das
discordancias e que, apesar da evolucao dos algoritmos, divergéncias significativas

permanecem atualmente.
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Capitulo 4

Materiais e Métodos

4.1 Multiclassificadores

Nesta secao é apresentada a metodologia aplicada no desenvolvimento dos multi-

classificadores.

4.1.1 Conjunto de Dados

O conjunto de dados utilizado no desenvolvimento dos multiclassificadores
foi obtido do banco de dados Stanford HIV Drug Resistance Database
(http://hivdb.stanford.edu/pages/genopheno.dataset.html). Esse banco de cor-
relagao gendtipo-fenétipo é composto por 1808 sequéncias da PR e 1498 sequéncias
da RT de individuos HIV+, além de apresentar informagoes sobre o subtipo do
HIV-1, o método de fenotipagem aplicado, os valores de suscetibilidade fenotipica
e algumas informacoes de genotipagem, como os aminoacidos identificados em cada
posicao das enzimas.

Neste trabalho, apenas os resultados de suscetibilidade obtidos pelo teste fe-
notipico PhenoSense (Monogram Biosciences, South San Francisco, EUA) [I1§] fo-
ram selecionados, uma vez que somente os pontos de corte dessa metodologia estao
disponiveis na literatura.

As sequéncias que apresentaram misturas (posigoes com dois ou mais
aminoacidos) foram eliminadas da andlise, a fim de evitar que a presenca dessas
misturas desencadeasse uma confusao nas correlacoes entre gendtipo e fenétipo. As
mutacoes foram definidas quando havia diferenca entre os aminoacidos da sequéncia
consenso do subtipo B e os aminodcidos encontrados no sequenciamento. O presente
estudo incluiu 947 sequéncias de aminoacidos da PR, (posicoes 1-99) e 598 sequéncias
de aminodcidos da RT (posigdes 1-560).

A distribuicao dos subtipos do HIV-1 é mostrada na Tabela A maioria das

sequéncias utilizadas neste estudo foi do subtipo B, com uma prevaléncia de 92,4%
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e 94,0% para PR e RT, respectivamente.

Tabela 4.1: Distribuicao dos subtipos do HIV-1 das 1545 amostras incluidas no
estudo.

Subtipo Protease Transcriptase reversa
A 3 29
B 875 562
C 17 0
CRF01_AE 2 1
CRF02_AG 15 1
CRF06_cpx 1 0
D 4 0
F 3 0
G 24 4
H 0 0
J 0
U 2 1
Total 947 598

U: subtipo néo classificado (unclassified)
Fonte: Stanford HIV Drug Resistance Database. Data de acesso: marco de 2015.

4.1.1.1 Classificagao das Sequéncias Segundo os Algoritmos de Inter-

pretacao Genotipica e a Fenotipagem

Cada sequeéncia foi classificada pelos trés principais algoritmos de interpretacao ge-
notipica: ANRS v25, HIVdb v7.0 e Rega v9.1.0 (versdes disponiveis no periodo
de desenvolvimento do estudo). Os algoritmos foram implementados no software
R [119] a fim de agilizar o processo de classificacao, permitindo que as sequéncias
fossem categorizadas de uma s6 vez pelos trés algoritmos.

As regras de cada sistema podem ser acessadas em seus respectivos
sitios: ANRS  (http://www.hivirenchresistance.org/2016/Algo2016-hiv1.pdf),
HIVdb  (https://hivdb.stanford.edu/page/release-notes/#algorithms) e Rega
(http://rega.kuleuven.be/cev/avd /files /software /rega_algorithm /Rega HIV1_Ru-
les v9.1.0.pdf).

Para obter a classificagao das sequéncias segundo a fenotipagem, foram utilizados
pontos de corte clinicos e biolégicos do ensaio PhenoSense disponibilizados na pagina
http://www.monogrambio.com/hiv-tests/phenotype-assays/phenosense. Segundo o
teste fenotipico, valores abaixo do ponto de corte indicam virus sensiveis ao ARV e
valores acima do limiar correspondem a resisténcia. Para alguns medicamentos, o
ponto de corte é dado por uma faixa de valores. Caso o resultado se enquadre dentro
desse intervalo, o virus é considerado parcialmente sensivel ao ARV. Na Tabela [4.2]

encontram-se os pontos de corte de suscetibilidade para cada ARV.
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Tabela 4.2: Pontos de corte/faixa de suscetibilidade do HIV-1 aos antirretrovirais
segundo o teste fenotipico PhenoSense. Os valores em negrito correspondem aos
pontos de corte clinicos, os demais sao biologicos.

Classe Antirretroviral Ponto de Corte/Faixa
Atazanavir (ATV) 5,2
Darunavir (DRV) (10 - 90)
Fosamprenavir (FPV) (4-11)
PI Indinavir (IDV) 10
Lopinavir (LPV) (9 - 55)
Nelfinavir (NFV) 3,6
Saquinavir (SQV) (2,3 - 12)
Tipranavir (TPV) (2 -8)
Abacavir (ABC) (4,5 - 6,5)
Didanosina (ddI) (1,3 - 2,2)
Estavudina (d4T) 1,7
NRTI e
Lamivudina (3TC) 3,5
Tenofovir (TDF) (1,4 - 4)
Zidovudina (AZT) 1,9
Efavirenz (EFV) 3
NNRTI Etr{fwiri'na (ETR) (2,9 - 10)
Nevirapina (NVP) 4,5
Rilpivirina (RPV) 2,5

Fonte: PhenoSense®). Data de acesso: margo de 2015.

As classificagoes dos algoritmos de interpretacao genotipica foram categorizadas
de acordo com o numero de niveis apresentados pela fenotipagem. Essa padronizagao
foi realizada a fim de facilitar a comparacao dos algoritmos entre si e com o teste
fenotipico. Para a maioria dos medicamentos, os algoritmos ANRS e Rega apre-
sentam trés niveis de classificagao (suscetivel, resisténcia intermedidria ou possivel
resisténcia e resisténcia), enquanto que o HIVdb apresenta cinco niveis de susceti-
bilidade (suscetivel, potencial resisténcia de baixo nivel, resisténcia de baixo nivel,
resisténcia intermediaria e resisténcia de alto nivel). Na Tabela , estd represen-
tada a padronizacao dos niveis de suscetibilidade para os algoritmos de acordo com
o numero de categorias da fenotipagem.

Os farmacos FPV e ddI, apesar de apresentarem trés niveis de suscetibilidade
segundo a fenotipagem, foram categorizados somente em suscetivel ou resistente,
uma vez que o algoritmo ANRS apresentava regras de classificagdo referentes a

apenas duas classes.

4.1.1.2 Separacgao em Conjunto de Treinamento e Teste

Para o desenvolvimento e avaliacao dos multiclassificadores, o conjunto de dados foi

dividido em duas partigoes: conjunto de treinamento, destinado ao desenvolvimento
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Tabela 4.3: Padronizacao dos niveis de suscetibilidade dos algoritmos de inter-
pretacao genotipica de acordo com as categorias da fenotipagem.

Genotipagem Fenotipagem
Duas categorias Trés categorias
Suscetivel Suscetivel Suscetivel
ANRS Possivel resisténcia . Resisténcia intermediaria
. Resistente )

Resistente Resistente
Suscetivel

Suscetivel Suscetivel

Potencial resisténcia de baixo nivel

HIVdb Resisténcia de baixo nivel o .
o . . Resisténcia intermedidria,
Resisténcia intermediaria Resistente
Resisténcia de alto nivel Resistente
Suscetivel Suscetivel Suscetivel
Rega Resisténcia intermediaria . Resisténcia intermedidria
. Resistente .
Resistente Resistente

dos modelos, contemplando 75% do conjunto original; e conjunto de teste, reservado
para a avaliacao de desempenho das estratégias de multiclassificacao aplicadas neste
trabalho, contemplando os 25% dos dados restantes. Os dados foram divididos
aleatoriamente, respeitando a proporcao entre as classes do teste fenotipico.

Na Tabela encontram-se o nimero de sequéncias presentes no conjunto ori-
ginal para cada ARV e a distribuigao dos dados, segundo os niveis de suscetibilidade
da fenotipagem.

Como pode ser observado na Tabela [4.4] hd um grande desbalanceamento entre
as categorias da fenotipagem para os farmacos DRV, TPV e TDF. Um conjunto de
dados esta desbalanceado quando uma categoria apresenta um nimero muito maior
de instancias do que a(s) outra(s). Além disso, o nimero de sequéncias para a ETR
e a RPV é muito reduzido. Dessa forma, os ARVs DRV, TPV, TDF, ETR e RPV
foram excluidos do estudo a fim de ndo comprometerem na divisao dos dados em

treinamento e teste.

4.1.1.3 Balanceamento do Conjunto de Treinamento

Apos a divisao do conjunto original de dados, o conjunto de treinamento foi balance-
ado para cada ARV. Essa estratégia foi adotada a fim de evitar o desenvolvimento de
classificadores com bom desempenho restrito a classificacao dos dados majoritarios,
comprometendo caracteristicas importantes dos modelos, como a robustez e a capa-
cidade de generalizacao. Apenas os farmacos NFV, AZT e NVP nao passaram por
essa etapa por ja apresentarem categorias balanceadas, como pode ser observado na
Tabela 4.4

Para equilibrar as categorias do conjunto de treinamento, foram utilizados
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Tabela 4.4: Numero de sequéncias presentes no conjunto de dados para cada antir-
retroviral e distribuigao segundo as classes da fenotipagem. Alguns antirretrovirais
nao apresentam a classe I (resisténcia intermedidria), uma vez que o ponto de corte
da fenotipagem apenas classifica em duas classes: S (suscetivel) e R (resistente).

Classe Antirretroviral Numero de sequéncias Proporgao S/I/R (%)
Atazanavir (ATV) 541 335/206 (61,9/38,1)
Darunavir (DRV) 206 222/73/1 (75,0/247/0,3)
Fosamprenavir (FPV) 868 581/287 (66,9/33,1)
. Indinavir (IDV) 897 633/264 (70,6/29,4)
Lopinavir (LPV) 704 440/139/125 (62,5/19,7/17,8)
Nelfinavir (NFV) 926 445/481 (48,1/51,9)
Saquinavir (SQV) 903 541/131/231 (59,9/14,5/25,6)
Tipranavir (TPV) 359 276/79/4 (76,9/22,0/1,1)
Abacavir (ABC) 442 200/70/82 (65,6/15,8/18,6)
Didanosina (ddI) 448 177/271 (39,5/60,5)
NRTI Estavudina (d4T) 447 286/161 (64,0/36,0)
Lamivudina (3TC) 448 167/281 (37,3/62,7)
Tenofovir (TDF) 358 238/99/21 (66,5/27,7/5.8)
Zidovudina (AZT) 445 927/218 (51,0/49,0)
Efavirenz (EFV) 497 282/215 (56,7/43,3)
anppy | Ftravirina (ETR) 146 106/19/21 (76,6/13,0/14,4)
Nevirapina (NVP) 506 255/251 (50,4/49,6)
Rilpivirina (RPV) 79 55/24 (69,6/30,4)

métodos de sobreamostragem (oversampling) e subamostragem (undersampling).
A sobreamostragem é um método que visa balancear a distribuicao das classes por
meio da replicacao de exemplos aleatorios da classe minoritaria do conjunto de dados
original. A subamostragem, por sua vez, tem como objetivo equilibrar a distribuigao
de classes removendo aleatoriamente alguns exemplos da classe majoritaria do con-
junto original [120].

Para os ARVs com trés niveis de suscetibilidade, foi aplicada uma metodologia
hibrida, com sobreamostragem e subamostragem. Primeiramente, foi identificada
o nivel que possuia valores intermediarios entre as trés categorias. Apods a iden-
tificacao, as classes minoritarias e majoritarias foram balanceadas em relacao a
classe de valor intermediario. Por exemplo, para o SQV, a classe resistente pos-
sui um numero de exemplos (174 instancias) situado entre a classe suscetivel (406
instancias) e a resisténcia intermedidria (99 instancias). Portanto, as amostras sus-
cetiveis (majoritaria) foram subamostradas e as de resisténcia intermedidria foram
sobreamostradas em relagao as amostras resistentes.

Na sobreamostragem, as instancias adicionadas foram replicadas a partir das
existentes e nao criadas. Para farmacos com duas categorias, apenas a técnica de

subamostragem foi aplicada.
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O balanceamento dos dados foi realizado por meio da funcao ovun.sample do
pacote ROSE do software R [121]. Essa funcao realiza a reamostragem de modo
que a proporc¢ao de exemplos da classe positiva seja aproximadamente igual a uma
probabilidade p [I2I]. No presente trabalho, foi adotado p = 0,5. Na Tabela ,
encontra-se a distribuicao dos dados do conjunto de treinamento antes e apds as

estratégias de balanceamento aplicadas.

Tabela 4.5: Distribuicao dos dados no conjunto de treinamento antes e apds o ba-
lanceamento. Os valores antes do balanceamento correspondem a 75% dos dados
originais.

Antes do
Classe Antirretroviral balanceamento Apés o balanceamento (S/I/R)
(S/1/R)
Atazanavir (ATV) 252/155 143/155
Fosamprenavir (FPV) 436/216 202/216
PI Indinavir (IDV) 475/198 182/198
Lopinavir (LPV) 330/105/94 106/105/106
Saquinavir (SQV) 406/99/174 161/161/174
Abacavir (ABC) 218/53/62 58/58/62
NRIT Didanosina (ddI) 133/204 133/131
Estavudina (d4T) 215/121 121/121
Lamivudina (3TC) 126/211 126/126
NNRTI Efavirenz (EFV) 212/162 149/162

4.1.2 Desenvolvimento dos Multiclassificadores

Para combinar os algoritmos ANRS, HIVdb e Rega, a fim de obter um classificador
unico, trés abordagens foram aplicadas no presente trabalho: um esquema simples
de votagao por maioria (Voto Majoritario, VM), a escolha do algoritmo com me-
lhor medida de desempenho (denominada aqui como Melhor Sistema, MS) e uma

adaptacao da técnica stacking.

Voto Majoritario A classificagao final de resisténcia de cada instancia foi dada
pela categoria com maior niimero de votos entre os trés algoritmos de interpretagao

genotipica.

Melhor Sistema Nesta abordagem, o algoritmo com melhor medida de desem-
penho foi selecionado para fornecer a classificagao final de cada instancia.

O desempenho de cada algoritmo de interpretagao genotipica foi avaliado utili-
zando o conjunto de treinamento. A medida-F, que representa a média harmoénica

ponderada da precisao (precision) e revocagao (recall), foi usada para selecionar a
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melhor estratégia. A precisao, equivalente ao valor preditivo positivo neste con-
texto, indica a proporcao de verdadeiros positivos em relagao ao total de positivos
classificados pelo algoritmo. A revocacao, equivalente a sensibilidade nesta aborda-
gem, indica a proporcao de verdadeiros positivos em relagao ao total de exemplos
da classe positiva. Dessa forma, a medida-F tem um significado intuitivo. Ela diz
0 quao preciso é o classificador (quantas instancias resistentes ele classifica corre-
tamente), bem como o quanto ele é robusto (ndo perde um nimero significativo
de instancias resistentes). Na Figura esta representado o cédlculo da precisao e

revocagao de maneira ilustrativa.

Classificagdo positiva pelo algoritmo
Classe positiva /
N\

[

Verdadeiros negativos

Precisao= —— Revocagao = f

Figura 4.1: Precisao e revocacao. Adaptado de Walber, 2014
(https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Precisionrecall.svg)

A partir dessas duas medidas de desempenho, a medida-F é dada pela férmula

TeciSao X revocacao
F =g red c (4.1)
precisao + revocacao

Stacking Na estratégia adaptada da técnica stacking, descrita na secao [2.5.3] os
sistemas de interpretagao genotipica ANRS, HIVdb e Rega foram utilizados como
classificadores base e as classificagoes do conjunto de treinamento fornecidas pelos

trés algoritmos foram utilizadas como entrada de um metaclassificador.
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Os metaclassificadores aplicados foram os métodos naive Bayes (NB) e k-Nearest
Neighbors (k-NN). O ensaio PhenoSense foi utilizado como referéncia, fornecendo o
padrao ouro para os niveis de suscetibilidade para cada sequéncia e ARV.

O algoritmo NB compreende uma familia de classificadores baseada no teorema
de Bayes, que considera os atributos condicionalmente independentes entre si, ou
seja, a informagao de um evento nao ¢é informativa sobre nenhum outro. O algoritmo
tem como objetivo calcular a probabilidade que uma instancia desconhecida pertenca
a cada uma das possiveis classes [122].

Baseado em um conjunto de treinamento prévio, o algoritmo recebe como entrada
uma nova instancia desconhecida, que nao possui classificacao, e retorna como saida
a classe mais provavel de acordo com célculos de probabilidade.

Dada uma instéancia a ser classificada, representada pelo vetor x = (z1,...,z,),
sendo n o nimero de variaveis aleatérias independentes discretas, o NB atribui a
essa instancia uma probabilidade a posteriori p(yx | 1, ..., x,) para cada uma das
k classes (y). Usando o teorema de Bayes, essa probabilidade condicional pode ser
decomposta em:

P(ye)p(x | i)
p(yr | x) = B (4.2)
em que p(yy) representa a probabilidade a priori da classe yg, p(x | yx) é a probabi-
lidade condicionada de x a classe y, e p(x) é a probabilidade total de x.

Como x = (z1,...,T,), tem-se:

Py | 21, ... ) = PWIPE@L 3o [ 41) (4.3)
p(x1, ..., xp)

Para calcular a classe mais provavel da nova instancia, calcula-se a probabilidade
de todas as possiveis classes e, no final, escolhe-se a classe com a maior probabilidade
como rotulo da nova instancia. Para tal, deve-se maximizar o valor do numerador
p(yk)p(z1, ..., 2y | yx) ou minimizar o valor do denominador p(z1,...,x,). Como o
denominador p(z1,...,z,) é uma constante, pois nao depende da classe que se esta
procurando, pode-se desconsidera-lo (denominador igual a 1) no teorema de Bayes,

resultando em:

argmax p(ye | 21, ..., 2,) = argmax p(yp)p(z1, ..., Tn | Yi) (4.4)

Como o classificador NB assume que todos os atributos da instancia que se deseja
classificar sdo independentes, pode-se simplificar o célculo do termo p(z1, ..., z, | yx)

por p(z1 | Yk) X ... X p(xy | yr). Assim, a férmula final do classificador é:

argmax p(y | x1,...,2,) = arg mapr(xi | yr) X p(yr) (4.5)

7
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De acordo com a equagao 4.5, deve-se calcular os termos p(z; | yx) € p(yg). O
ultimo, como descrito anteriormente, representa o nimero de casos pertencentes a
classe em questao sobre o nimero total de casos, e p(x; | yx), por sua vez, é o niimero
de casos pertencentes a classe em questao com o atributo z; sobre o nimero total
de casos da classe.

Caso alguma probabilidade condicionada seja nula, ou seja, um determinado
atributo z; nao seja observado em alguma classe y; no conjunto de treinamento, é

aplicada a correcao de Laplace, normalmente dada por:

Nz‘,k +1

4.6

p(xi | yx) =

em que p(x; | yx) é a nova probabilidade condicionada, N; é o nimero de vezes que
o atributo x; surge na classe yi, N, é o nimero de atributos na classe y; e |x;] é o
namero de possiveis valores que o atributo x, pode tomar.

Neste estudo, o pacote do R klaR [123] foi utilizado para desenvolver os modelos
com naive Bayes.

O algoritmo k-NN é um dos métodos nao paramétricos mais simples utilizado em
problemas de classificacao. Ele adota uma medida de similaridade para determinar a
proximidade de uma instancia a outros exemplos. Nesse método, é assumido que os
exemplos sao independentes e identicamente distribuidos. Dessa forma, as instancias
que apresentam maior proximidade entre si possuem a mesma classificagao [124].

Na classificacao pelo k-NN, cada instancia é definida por um conjunto de atribu-
tos (x1,xq,...,x,) e todas as instancias sao representadas pelo mesmo numero de
atributos, de modo que elas sejam demonstradas como pontos espaciais de dimensao
n. Um desses atributos representa a classificacao real da instancia, cujos valores sao
previstos para novas instancias nao classificadas.

Cada exemplo a ser classificado recebe uma classe por meio de um voto majo-
ritario dentre os k casos vizinhos mais proximos no espaco de atributos. Se k = 1,
entao o objeto recebe a mesma classe do tnico vizinho mais proximo. Normal-
mente, os valores de k escolhidos sao ntmero inteiros positivos impares a fim de
evitar empates e, consequentemente, a indefinicao da classe final.

A proximidade de um vizinho é definida com base nos atributos da nova instancia
e dos exemplos de treinamento. Aqueles que possuem atributos mais semelhantes
aos da nova instancia serao considerados mais préximos. O algoritmo k-NN calcula
a distancia entre os atributos da nova instancia e dos exemplos anteriores para
descobrir a classe. Para calcular a distancia entre as instancias que apresentam
atributos do mesmo tipo, algumas fungoes de distancia podem ser empregadas [125].
Nas férmulas abaixo, ha trés exemplos de fungoes em que x; e x; sao duas instancias

de entrada e p é o numero de atributos:

43



e Distancia Euclidiana:

p
d(xi, %)) = | Y (s — 754)? (4.7)
s=1
e Distancia Manhattan:
p
d(xi, %)) = Y |wss — (4.8)
s=1

e Distancia Minkowski:

P 1/q
d(xi, ;) = (Z s — Ijs\q> (4.9)

i=1
Como pode ser observado, a distancia Manhattan e a distancia Euclidiana sao

casos particulares da distancia Minkowski quando ¢ = 1 e ¢ = 2, respectivamente.
Na Figura estd representado um exemplo da classificacao pelo algoritmo

k-NN de acordo com o valor de k& escolhido.
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Figura 4.2: Exemplo de classificacao pelo algoritmo k-NN. Se k& = 3 (circulo de
linha continua) é atribuido ao circulo verde (exemplo a ser classificado), pelo voto
majoritario, a classe “triangulo”. Se k = 5 (circulo tracejado) é atribuida a classe
“quadrado” (3 quadrados versus 2 triangulos). Adaptado de Antti Ajanki, 2007
(https://commons.wikimedia.org/wiki/File:KnnClassification.svg).

No presente trabalho, foi utilizada uma versao de k-NN ponderado, implemen-
tada pelo pacote do R denominado kknn [126], [127]. Nesta versao, observagoes do
conjunto de treinamento que sao particularmente préximas da nova observagao a ser
classificada recebem um peso maior na decisao do que os vizinhos que estao longe
da nova instancia.

No caso das varidaveis explicativas nominais, elas sao convertidas em variaveis
dummy. Para atribuir o mesmo peso a cada variavel no cédlculo das distancias, é

preciso padronizar os valores. A técnica de padronizacao oferecida por esse pacote se
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baseia no trago (soma dos elementos da diagonal principal) da matriz de covariancia

das dummies correspondentes. O termo utilizado como divisor normalizante é:

% Z var (v;) (4.10)

em que m é o numero de classes das variaveis e v; sao as variaveis dummy.

Essa padronizagao de todas as variaveis dummy com o mesmo desvio padrao
(médio) é necessaria uma vez que as diferengas entre as classes devem ser tratadas
simetricamente, independentemente das diferencas nos desvios padrao de uma tnica
variavel dummy.

Considere T = {(vy;,%;),7 = 1,...,n7} um conjunto de treinamento formado pe-
las observacoes x; com sua respectiva classe y;. Considere também x como uma
nova instancia cuja classe y precisa ser predita. O algoritmo k-NN ponderado iré
normalizar as distancias e transforma-las em pesos utilizando diferentes funcoes de
kernel.

A largura de banda da func¢ao de kernel é automaticamente selecionada de acordo
com a distancia do primeiro vizinho X(;41) que nao ¢ mais levado em consideragao.
Isto é feito implicitamente pela padronizacao de todas as outras distancias com
a distancia do (k + 1)ésimo vizinho. Dessa forma, o algoritmo busca os k + 1
vizinhos mais préximos de x de acordo com a fungao de distancia d(x,x;) e utiliza

o (k + 1)ésimo vizinho na padronizac¢ao das k menores distancias:

d(X, X(i))

Doy = Dxxa) = gr 13

(4.11)

Em seguida, as distancias normalizadas D(; sao transformadas, utilizando uma
fungao de kernel K(.), em pesos wg) = K(D)). E adicionado um € > 0 a fim de
evitar possiveis distancias iguais a zero. A classe y da observacao x sera definida

pela classe que apresenta uma maioria ponderada dos k vizinhos mais proximos:

k
7 = max, (Z wd (y(i) = r)) (4.12)

em que [ (-) é uma funcao identidade e r o indice da classe.

4.1.2.1 Selecao dos Modelos

Nesta etapa, para encontrar o conjunto de hiperparametros apropriados para os
modelos obtidos a partir dos algoritmos NB e k-NN, foi utilizada a funcao train
do pacote caret do software R [128]. Essa funcdo tem como objetivo obter um

modelo final “6timo” a partir da escolha de uma combinagao de hiperparametros
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com melhor resultado para uma medida de desempenho. No presente trabalho,
dentre as medidas disponiveis, foi utilizada a acuréacia, que fornece a proporc¢ao de
acertos realizados pelo classificador.

Para um algoritmo particular previamente escolhido, diversas combinacoes de
hiperparametros sao criadas pela funcao train e o modelo é treinado com dados
ligeiramente diferentes para cada um desses arranjos. Para cada iteracao da rea-
mostragem, o desempenho dos modelos é calculado usando os dados nao incluidos
no treinamento, sendo obtidos a média e o desvio padrao da medida de desempenho
para cada combinacao de hiperparametros. Por default, a fungao escolhe automa-
ticamente os hiperparametros de ajuste associados ao melhor valor da medida de
desempenho escolhida. Os hiperparametros definidos compoe o modelo final e todo
o conjunto de treinamento é usado para ajustar o modelo. Na Figura [£.3] estd

representado o algoritmo da funcao train.

1 Defina um conjunto de valores dos pardmetros do modelo para avaliar
2 para cada conjunto de parimetros faga
para cada iteragdo da reamostragem faca
Separe algumas instancias especificas
[Opcional] Pré-processe os dados
Ajuste 0 modelo com os exemplos restantes
Prediga as instancias separadas anteriormente
fim
Calcule o desempenho médio por meio das predi¢des das instancias separadas
10 fim
11 Determine o melhor conjunto de parametros
12 Ajuste o modelo final com todos os dados de treinamento usando o conjunto de parametros determinado

Wooo N G oW

Figura 4.3: Algoritmo da funcao train do pacote caret. Adaptado de
https://topepo.github.io/caret /model-training-and-tuning.html.

No presente trabalho, o método de reamostragem utilizado na funcao train, em
busca da melhor combinacao de hiperparametros, foi a validagao cruzada k-fold com
repeticao, com k igual a 10 e repeticao igual a trés vezes. A validagao cruzada é
um dos principais mecanismos usados na aprendizagem de maquinas para controlar
o erro de generalizagao quando nao ha uma quantidade suficiente de dados para
dividi-lo em subconjuntos de treino, validagao e teste independentes.

Na validacao cruzada k-fold, o conjunto de dados é dividido, aleatoriamente, em
k grupos (folds) mutuamente exclusivos, com tamanhos aproximadamente iguais. A
partir disto, um subconjunto ¢é utilizado para teste e os k-1 restantes sao utilizados
para treinar o modelo. Esse processo é realizado k vezes, alternando de forma
circular o subconjunto de teste [129]. Este é usado na predigao do modelo treinado
e os resultados sao expressos em algum tipo de medida de desempenho (por exemplo,
acuracia). Por fim, é calculada a média das k estimativas de desempenho a fim de
obter uma estimativa global. Quando se tem uma validacao cruzada k-fold com

repeticao, todo o processo anterior é repetido n vezes.
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Os hiperparametros de ajuste otimizados para o algoritmo NB, implementado
pelo pacote klaR do software R, foram:
(i) corregao de Laplace (presente ou nao);

(ii) estimativa de densidade de kernel (se sim, é usada para estimar a densidade);

(iii) largura de banda.

Esse pacote estima a probabilidade condicional p(z; | yx) usando a estimativa de
densidade de kernel (EDK) a partir de um conjunto de dados de treinamento com
classe. A EDK é uma forma nao-paramétrica para estimar a funcao de densidade
de probabilidade de uma varidvel aleatéria [I30]. Assim, a férmula para p(z; | yx)

fica

Pl ) = 377 S Koy (413

em que K ¢ a funcao kernel, M, ¢ o nimero de dados de entrada pertencentes a
classe y, xj;,€ 0 valor do i-ésimo atributo da j-ésima entrada na classe yy, e h € a
largura de banda (parametro de alisamento).

Para o k-NN, os hiperparametros de ajuste da funcao kknn foram:

(i) o valor de p da distancia Minkowski;

(ii) a funcao kernel usada; e

(iii) o ntimero de vizinhos.

4.1.3 Avaliacao dos Multiclassificadores

4.1.4 Testes Estatisticos

Para comparar o desempenho dos multiclassificadores desenvolvidos, de maneira
independente, para cada ARV, o teste estatistico de Friedman [131], [132] foi aplicado
neste estudo. Esse é um teste estatistico nao-paramétrico que ranqueia diferentes
classificadores para cada conjunto de dados separadamente. O modelo com melhor
desempenho obtém uma colocacdo (rank) igual a um, o segundo melhor obtém uma
colocacao igual a dois, e assim por diante.

Para realizar o teste de Friedman, os dados sao dispostos no formato apresentado
na Tabela , em que as k linhas representam os grupos (classificadores) e as n
colunas representam os blocos (conjuntos de dados) [133].

Considerando-se r;; como a colocagao do j-ésimo classificador no i-ésimo conjunto
de dados, o teste de Friedman compara as colocagoes médias dos algoritmos R; =
%ZZ 7“{ e tem como hipdtese nula a afirmacao de que nao ha distingoes entre os

desempenhos dos classificadores (as colocagbes R; sdo equivalentes) [132] 133]. A
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Tabela 4.6: Tabelas cruzada dos dados utilizados no teste de Friedman.

Grino Bloco Bloco Soma dos
ru
P 1 2 ... n 1 2 ... n | ranks
1 X11 12 0 Tin a1 T2 -+ Tin Ry
2 o1 To2  Top o1 T22 +++ Topn Ry
k Tpl T2 Ty Thi Th2 “*°  Tkn R,

estatistica do teste tem uma distribuigao qui-quadrado (x?) e é dada por:

12 <
o | —— R’
Xr = [nk(k+1) &

j=1

— 3n(k + 1) (4.14)

em que n representa o nimero de conjuntos de dados e k o niimero de classificadores.

Se o valor-p esta abaixo do nivel de significancia escolhido, pode-se inferir que
pelo menos dois dos classificadores apresentam desempenhos significativamente di-
ferentes um do outro.

Neste estudo, para obter as colocacoes, a medida-F foi utilizada como resultado
de cada classificador e a validagao cruzada 10-fold foi aplicada para obter 10 conjun-
tos de dados diferentes a partir do treinamento. O nivel de significancia considerado
foi de 5% e a fungao friedmanTest do pacote scmamp do software R [134] foi a
escolhida para executar o teste de Friedman.

Quando a hipdtese nula é rejeitada, outro teste estatistico deve ser aplicado
para determinar quais classificadores apresentaram uma diferenga significativa. No
presente trabalho, o teste de Holm [135] foi utilizado como teste estatistico post hoc.
Para realizar esse teste, o classificador com a melhor colocacao é selecionado como
classificador-controle e uma comparacao dois a dois dos demais classificadores com o
controle é realizada. A hipdtese nula afirma que o classificador-controle e o segundo
utilizado na comparagao pareada possuem a mesma colocacao média.

Determinado o valor-p para cada comparacao pareada, esses sao ranqueados do
menor para o maior e cada valor-p é multiplicado por um fator dado por (n — k),
em que n é o numero de comparagoes e k é a colocacao do valor-p. Se o valor-
p final for menor que 0,05, rejeita-se a hipdtese nula e considera-se que ha uma
diferenca de colocacao entre os classificadores, indicando que o classificador-controle
apresenta um melhor desempenho. O teste de Holm foi executado por meio da

fungao postHocTest do pacote scmamp [134].
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4.1.5 Medidas de Desempenho

O conjunto de teste independente foi utilizado para avaliar o desempenho das es-
tratégias propostas por meio das seguintes medidas de desempenho: acuracia, sen-
sibilidade, especificidade, valores preditivos positivo (VPP) e negativo (VPN) e
medida-F.

As principais medidas podem ser calculadas a partir de uma matriz de confusao
para duas classes, onde sao representados quatro tipos de classificacao, segundo o
resultado do preditor (Tabela [4.7):

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);

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);

Tabela 4.7: Matriz de confusao para duas classes. VP: verdadeiros positivos; VN:

verdadeiros negativos; FP: falsos positivos; FN: falsos negativos.

Referéncia
Classificador
Positivo  Negativo
Positivo VP FP
Negativo FN VN

VP: verdadeiros positivos; VIN: verdadeiros negativos; FP: falsos positivos; FN: falsos negativos

A acuréacia é definida como a proporgao de acertos do classificador. No caso de

duas classes, ela é dada pela férmula:

VN +VP
Acuracia = 4.1
curacia VP+FEN+FP+VN (4.15)

Quando ha mais de duas classes, a acurdcia é calculada pela soma dos valores
da diagonal principal dividida pelo nimero total de casos.

A sensibilidade é dada pela proporcao de verdadeiros positivos em relagao ao total
da classe positiva. Nos casos de mais de duas classes, para o calculo dessa medida,
uma classe é definida como positiva e as demais sao agrupadas e consideradas como

negativas. A sensibilidade é calculada por:
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o VP
Sensibilidade = VPLEN (4.16)
A especificidade, por sua vez, compreende a proporcao de verdadeiros negativos
em relacao ao total da classe negativa. O mesmo procedimento para o célculo da
sensibilidade é feito para a especificidade quando ha mais de duas classes. A férmula

da especificidade é dada por:

VN
FP+VN

Os VPP e VPN indicam, respectivamente, a probabilidade de um individuo

Especi ficidade = (4.17)

com teste positivo ter realmente o problema diagnosticado e a probabilidade de um

individuo com teste negativo ser realmente normal. Suas férmulas sao:

VP
PP=———— 4.1
v VP+FP (4.18)
VN
PN = ——— 4.1
v FN+VN (4.19)

A medida-F, como mencionada anteriormente, é dada pela média harmonica
do VPP (também chamado de precision) e da sensibilidade (também denominada
recall) cuja férmula pode ser escrita como

F=2 VPP x5 (4.20)
VPP + S

Os ARVs que se mostraram associados a trés desfechos (suscetivel, resisténcia
intermedidria e resistente) tiveram suas categorias agrupadas, gerando trés subcon-
juntos com classe bindria:

(i) Suscetivel e nao suscetivel (resisténcia intermedidria + resistente);

(ii) Resisténcia intermedidria e nao intermedidria (suscetivel + resistente); e

(iii) Resistente e nao resistente (suscetivel 4 resisténcia intermedidria).

Esse agrupamento foi realizado para o célculo da medida-F, sensibilidade, espe-
cificidade, VPP e VPN. Para os ARVs com trés niveis de suscetibilidade, a medida-
F final para cada classificador foi dada pela média das trés medidas encontradas
quando utilizada a categorizacao binaria. O pacote do R utilizado nesta etapa foi o
caret [128].

Na Figura [4.4] encontra-se um fluxograma das etapas desempenhadas no desen-

volvimento e avaliagao dos multiclassificadores.
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4.2 Desenvolvimento do Sistema de Identificacao

de Resisténcia aos Antirretrovirais - SIRA-
HIV

Esta secao apresenta as fases de desenvolvimento do ambiente integrado destinado a
identificagao dos aminoacidos presentes nas posicoes de resisténcia e a classificagao
do nivel de suscetibilidade do HIV-1 aos ARVs.

4.2.1 Organizacao do Sistema

O SIRA-HIV tem como objetivo realizar uma analise geral dos dados obtidos pelo
sequenciamento de nova geracao de amostras de pacientes HIV+.

O sistema se divide, basicamente, em trés fases:

(i) Mapeamento das leituras geradas pelo NGS em relagdo a um genoma de
referéncia do HIV-1;

(ii) Andlise dos resultados do mapeamento e identificagdo dos aminoécidos pre-
sentes nas posicoes de resisténcia e;

(iii) Classificagdo do nivel de suscetibilidade do virus pelos algoritmos de inter-
pretagao genotipica.

Para o mapeamento das leituras, o programa Segminator II foi escolhido. Esse
software, desenvolvido por Archer e colaboradores (2012) [I36], realiza a andlise de
dados virais de NGS de diversas plataformas, como 454 Life Sciences, Illumina, Ion
Torrent e Pacific Biosciences, permitindo um mapeamento das sequéncias. O mape-
amento esta relacionado com a identificacao da regiao da sequéncia de referéncia a
qual uma leitura pertence. O Segminator II foi implementado em Java, no formato

de interface gréfica, sendo de facil uso pelos usuarios (Figura .
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Figura 4.5: Interface grafica do software Segminator II desenvolvido por Archer et
al. (2012).

O Segminator Il gera como saida um arquivo, denominado VEMETable, con-
tendo dados referentes a cada posicao da sequéncia de referéncia, como a cobertura
(quantas vezes cada base do genoma foi coberta), a quantidade de cada base ni-
trogenada na mesma posicao, a base presente na sequéncia consenso, entre outras
variaveis.

Para a analise dos resultados do mapeamento contidos no arquivo VEMETable,
apenas as informagoes referentes as posicoes das regides que compreendem a PR
(posigoes 2253 a 2549), a RT (posiges 2550 a 4229) e a IN (posicoes 4230 a 5096)
foram selecionadas. Foram desenvolvidos scripts para montar todos os possiveis
cédons - sequéncia de trés bases nitrogenadas consecutivas (trinca) - a partir dos
dados de cobertura e de bases nitrogenadas presentes em cada posi¢ao contidos no
arquivo VEMETable. Os cdédons sao interpretados e traduzidos, gerando todas as
possibilidades de aminodacidos e suas respectivas frequéncias para cada posicao da
proteina. Apenas as posigoes de resisténcia e contendo aminoacidos com mais de
1% de frequéncia sao selecionadas para formarem a tabela a ser exibida na tela do
sistema. Esse valor de ponto de corte foi escolhido uma vez que novas tecnologias
de NGS tem apresentado taxas de erros de sequenciamento que podem variar de 0,1
a 1%, dependendo do tipo de plataforma, do método de preparacao da biblioteca e
do tipo de sequenciamento [137].

As posicoes selecionadas para exibicao no sistema foram as mesmas da lista de
mutagoes do HIVdb, encontrada na péagina https://hivdb.stanford.edu/hivdb/by-
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mutations/, com a inclusao de outras citadas na literatura [138] [139]. As posigoes
escolhidas, acompanhadas do aminoéacido da sequéncia original do HIV-1 subtipo B,

foram:

e PR: L10, V11, 113, G16, K20, L.23, 124, D30, V32, L33, £34, E35, M36, K43,
M46, 147, G48, 150, F53, 154, Q58, D60, 162, L63, 164, H69, AT1, G73, T74,
L76, V77, V82, N83, 184, 185, N88, 1.89, LI0 e 193;

e RT: E40, M41, E44, A62, K65, D67, T69, K70, L74, V75, F77, V90, A98,
L100, K101, K103, V106, V108, Y115, F116, V118, E138, Q151, V179, Y181,
M184, Y188, G190, L210, T215, K219, H221, P225, F227, M230, P236, K238,
Y318 E N348;

e IN: H51, T66, L74, £92, Q95, T97, L101, H114, F121, A128, E138, G140,
Y143, P145, Q146, S147, Q148, V151, S153, N155, E157, G163, G193, S230 e
R263.

Adicionalmente, foi desenvolvido um script para a exibicao de um grafico contendo
os valores de cobertura para cada posicao da regiao analisada.

Todo o cédigo para a andlise das informacoes contidas no arquivo VEMETable
foi desenvolvido no software R. Para a implementacao do grafico de cobertura foi
utilizado o pacote plotly do R [140].

Para realizar a classificagdo do nivel de suscetibilidade do HIV-1 aos
ARVs, os algoritmos de interpretacao ANRS v26, HIVdb v8.3, Rega v9.1.0
e Algoritmo Brasileiro v13, todos em suas versdes atuais, foram implemen-
tados em linguagem R. As regras de classificagdo dos algoritmos foram ob-
tidas mnos sitios:  http://www.hivfrenchresistance.org/2016/Algo2016-hiv1.pdf
(ANRS), https://hivdb.stanford.edu/dr-summary/mut-scores/PI1/  (HIVdb) e
http://rega.kuleuven.be/cev/avd/files/software/rega_algorithm/Rega HIV1_Ru-
les_v9.1.0.pdf (Rega).

4.2.2 Interface Grafica do SIRA-HIV

A interface grafica do sistema foi implementada por meio do software R, utilizando
o pacote Shiny [141]. O Shiny foi projetado com o objetivo de transformar as
analises desenvolvidas no ambiente R em aplicativos interativos, nao exigindo por
parte do usuario final conhecimentos de programacao. Detalhes e exemplos desse
pacote podem ser encontrados em http://shiny.rstudio.com/.

Para desenvolver uma ferramenta por meio do Shiny, dois componentes precisam
ser implementados, o server, local de construcao dos objetos R a serem exibidos pelo

sistema, e o ui, onde se ajustam os layouts de controle e aparéncia do aplicativo.
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Com o objetivo de incrementar o layout da interface do SIRA-HIV foi utili-
zada a estrutura de codigo aberto Bootstrap, que permite maior personalizacao da
aparéncia, com uma flexibilidade estética profissional. O modelo Bootstrap utili-
zado no presente trabalho foi obtido na pagina http://bootswatch.com/. Algumas
alteragoes, como aumento da fonte e mudanca de cores, foram realizadas no codigo-
fonte.

O ambiente foi desenvolvido nas linguas portuguesa e inglesa, a fim de atingir

um maior publico-alvo.

4.2.3 Avaliacao do SIRA-HIV

Neste estudo, a fim de validar o sistema desenvolvido, foram utilizados dez sequen-
ciamentos gerados pela plataforma Ion Torrent PGM e cedidos pelo Laboratério
de Virologia Molecular do Centro de Ciéncias da Satude da Universidade Federal
do Rio de Janeiro (CCS - UFRJ/Brasil), integrante da RENAGENO. Essas amos-
tras foram analisadas previamente pelo programa DeepGen HIV, desenvolvido por
Gibson e colaboradores, em 2014 [106]. O DeepGen HIV consiste em um teste de
genotipagem do HIV altamente sensivel baseado no sequenciamento de nova geragao
para determinar a suscetibilidade aos PIs, NRTIs, NNRTIs, INSTIs e inibidores de
maturagao, assim como o tropismo do virus.

As mutacgoes encontradas pelo SIRA-HIV foram comparadas aquelas definidas
pelo DeepGen HIV. As mesmas amostras foram analisadas por ambos os sistemas
e apenas as mutacoes com frequéncia maior ou igual a 1% foram consideradas na
comparacao.

Tanto o DeepGen HIV quanto o SIRA-HIV utilizaram o mesmo software de
mapeamento das sequéncias (Segminator II) e o mesmo tamanho da sequéncia de

referéncia, compreendendo as posicoes 1807 a 5096 do genoma do virus.
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Capitulo 5

Resultados

5.1 Multiclassificadores

Neste trabalho, a fim de obter um classificador tnico de resisténcia a partir dos
sistemas de interpretacao genotipica, trés estratégias foram aplicadas: voto ma-
joritario (VM), melhor sistema (MS) e uma adaptagao da técnica stacking. Esta
ultima utilizou como metaclassificadores os algoritmos naive Bayes (NB) e k-NN.
Os hiperparametros definidos pela funcao train do pacote caret para cada estratégia
estao apresentados no Anexo 1.

Para constituir a estratégia MS, o algoritmo com maior medida-F foi escolhido
para cada ARV. A Tabela [5.1I] mostra os valores das medidas-F para todos os ARVs
incorporados neste estudo, segundo os trés algoritmos de interpretagao genotipica.
Para todos os Pls, o Rega foi identificado como o melhor algoritmo. Para os NRTTs,
o Rega também apresentou os melhores valores das medidas-F para os farmacos
ABC, 3TC e AZT, enquanto que o HIVdb foi superior para o ddl e o ANRS para o
d4T. Para os NNRTIs, o Rega e o HIVdb foram caracterizados como melhor sistema
uma vez cada.

A comparacao do desempenho dos multiclassificadores foi realizada por meio do
teste de Friedman. Conforme mostrado na Tabela [5.2], para a maioria dos PIs, o
algoritmo NB apresentou os melhores ranqueamentos médios. A abordagem MS
foi superior para os farmacos FPV e NFV, enquanto que o k-NN, junto com o NB,
apresentou melhor valor para o IDV. Para os NRTTs, o MS apresentou ranqueamento
médio superior para os ARVs ddl, 3TC e AZT, porém, foi semelhante ao k-NN
para o ddI e aos modelos k-NN e VM para o 3TC. O NB apresentou melhores
colocacgoes médias para o ABC e 0 d4T. Para a classe dos NNRTTs, o EFV apresentou
ranqueamento similar para o NB, k-NN e VM, e o MS foi o mais bem colocado para
o farmaco NVP. As melhores colocagoes foram realcadas em negrito.

A Tabela apresenta os valores-p encontrados no teste de Friedman. Apenas
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Tabela 5.1: Medidas-F para os algoritmos de interpretacao genotipica. O algoritmo
com maior valor foi selecionado para compor o melhor sistema (Os melhores valores

da medida-F para cada antirretroviral estdo em negrito).

Classe Antirretroviral ANRS (%) HIVdb (%) Rega (%)
Atazanavir (ATV) 86,36 86,38 88,73
Fosamprenavir (FPV) 81,35 83,23 89,72
. Indinavir (IDV) 84,24 82,79 85,39
Lopinavir (LPV) 55,10 57,30 74,23
Nelfinavir (NFV) 93,68 94,36 95,10
Saquinavir (SQV) 55,50 70,48 71,61
Abacavir (ABC) 49,30 49,45 57,66
Didanosina (ddI) 49,48 79,45 76,47
NRTI Estavudina (d4T) 79,81 71,20 76,92
Lamivudina (3TC) 89,74 91,19 92,05
Zidovudina (AZT) 87,13 88,58 89,46
Efavirenz (EFV) 90,37 92,26 92,93

NNRTI L

Nevirapina (NVP) 84,24 96,08 95,30

Tabela 5.2: Colocacao média dos classificadores segundo os antirretrovirais. Em
cada uma das 10 rodadas, o classificador com melhor medida-F recebia a colocacao
1, o segundo melhor, a colocacao 2 e assim sucessivamente. Apos 10 rodadas, foram
calculadas as colocagoes médias. Os valores em negrito correspondem aos melhores

ranqueamentos para cada antirretroviral.

Classe Antirretroviral VM  MS NB k-NN
Atazanavir (ATV) 2,30 3,25 2,15 2,30
Fosamprenavir (FPV) 2,65 1,90 265 280
. Indinavir (IDV) 3,00 280 2,10 2,10
Lopinavir (LPV) 4,00 2,00 1,95 2,05
Nelfinavir (NFV) 2,65 2,05 2,65 2,65
Saquinavir (SQV) 3,40 285 1,55 220
Abacavir (ABC) 325 255 1,35 2,85
Didanosina (ddI) 3,20 1,80 3,20 1,80
NRTI  Estavudina (d4T) 3,10 2,15 1,65 3,10
Lamivudina (3TC) 2,45 2,45 265 2,45
Zidovudina (AZT) 255 2,35 2,55 2,55
Efavirenz (EFV) 2,40 280 2,40 2,40

NNRTI e
Nevirapina (NVP) 2,80 1,95 2,80 2,45

VM: voto majoritario; MS: melhor sistema; NB: naive Bayes; k-NN: k-nearest neighbors

cinco ARVs (LPV, SQV, ABC, ddI e d4T) apresentaram valor-p abaixo do nivel de

significancia escolhido (o = 5%), indicando que pelo menos dois dos classificadores

possuem desempenhos estatisticamente diferentes um do outro. Para esses ARVs,

foi realizado o teste de Holm para identificar quais multiclassificadores apresentavam

diferencas de desempenho em relagao ao classificador-controle.
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Tabela 5.3: Valores-p do teste de Friedman usado na comparacao do desempenho
dos multiclassificadores. Valores menores que o nivel de significancia de 5% (mar-
cados em negrito) indicam haver diferenca de desempenho entre pelo menos dois
dos classificadores comparados. Os resultados foram arredondados em quatro casas
decimais.

Classe Antirretroviral Valor-p
Atazanavir (ATV) 0,2044
Fosamprenavir (FPV)  0,3963
Indinavir (IDV) 0,2658
Lopinavir (LPV) 0,0004
Nelfinavir (NFV) 0,6549
Saquinavir (SQV) 0,0091
Abacavir (ABC) 0,0072
Didanosina (ddI) 0,0083
NRTI Estavudina (d4T) 0,0245
Lamivudina (3TC) 0,9808
Zidovudina (AZT) 0,9808
Efavirenz (EFV) 0,8685
Nevirapina (NVP) 0,4057

PI

NNRTI

Na Tabela encontram-se os valores-p das comparacoes pareadas obtidos pelo
teste de Holm. Para os ARVs LPV, SQV, ABC e d4T, o classificador-controle foi
o NB e para o ddI o controle foi o algoritmo k-NN (o MS também poderia ter sido
escolhido, visto que apresentou o mesmo ranqueamento médio). Em todos os casos
analisados, o classificador-controle diferiu da estratégia VM. O classificador-controle
NB teve desempenho superior em relagao a abordagem MS para o farmaco SQV e
em relacao ao k-NN para o d4T. No caso do ABC, o NB se mostrou estatisticamente
diferente nas trés comparacoes. Para o ddI, além do VM, o k-NN também diferiu

estatisticamente em relagao ao NB.

Tabela 5.4: Valores-p das comparagoes pareadas dos diferentes classificadores. Valo-
res abaixo de 0, 05 sao rejeitados e foram marcados em negrito. Os resultados foram
arredondados em quatro casas decimais.

Comparagao LPV sSQV ABC d4T Comparacao ddI

VMvs. NB  0,0012 0,0041 0,0030 0,0361 VM vs. kNN 0,0459
MS vs. NB 1,0000 0,0487 0,0376 0,3865 MS vs. k-NN  1,0000
k-NN vs. NB  1,0000 0,2602 0,0187 0,0361 NB vs. k-NN 0,0459

VM: voto majoritario; MS: melhor sistema; NB: naive Bayes; k-NN: k-nearest neighbors

Nas subsegoes seguintes serao apresentados os desempenhos dos multiclassifica-
dores para cada ARV em termos de medida-F, acuracia, sensibilidade, especificidade,
VPP e VPN.
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5.1.1 Inibidores da Protease
5.1.1.1 Atazanavir (ATV)

Na Tabela[5.5 e na Figura[5.I] encontram-se os valores de desempenho dos multiclas-
sificadores para o ATV. As abordagens VM, NB e k-NN apresentaram desempenhos
similares paras as medidas avaliadas. O MS, por sua vez, apresentou os maiores
valores de medida-F (86,95%), acuracia (88,81%), especificidade (83,13%), VPP
(78,12%) e VPN (98,57%).

Tabela 5.5: Desempenho dos multiclassificadores para o antirretroviral atazanavir.

VM (%) MS (%) NB (%) kNN (%)

Medida-F 80,64 86,95 81,30 80,99
Acurécia 82,09 88,81 82,84 82,84
Sensibilidade 98,04 98,04 98,04 96,08
Especificidade 72,29 83,13 73,49 74,70
Valor preditivo positivo 68,49 78,12 69,44 70,00
Valor preditivo negativo 98,36 98,57 98,39 96,88

VM: voto majoritario; MS: melhor sistema; NB: naive Bayes; k-NN: k-nearest neighbors

Desempenho dos multiclassificadores para o
farmaco Atazanavir
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Figura 5.1: Sensibilidade, especificidade e valores preditivos positivo e negativo dos
multiclassificadores aplicados ao atazanavir.
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5.1.1.2 Fosamprenavir (FPV)

Para o farmaco FPV, os multiclassificadores VM, NB e k-NN apresentaram resulta-
dos idénticos para todas as medidas de desempenho. O MS apresentou resultados
proximos aos dos outros multiclassificadores, com valores nao ultrapassando uma di-
ferenca de 2% (Tabela e Figura. A medida-F foi aproximadamente a mesma

para todas as estratégias.

Tabela 5.6: Desempenho dos multiclassificadores para o antirretroviral fosamprena-
Vir.

VM (%) MS (%) NB (%) kNN (%)

Medida-F 88,31 88,74 88,31 88,31
Acuricia 91,67 92,13 91,67 91,67
Sensibilidade 95,77 94,37 95,77 95,77
Especificidade 89,66 91,03 89,66 89,66
Valor preditivo positivo 81,93 83,75 81,93 81,93
Valor preditivo negativo 97,74 97,06 97,74 97,74

VM: voto majoritario; MS: melhor sistema; NB: naive Bayes; k-NN: k-nearest neighbors

Desempenho dos multiclassificadores para o
farmaco Fosamprenavir
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Figura 5.2: Sensibilidade, especificidade e valores preditivos positivo e negativo dos
multiclassificadores aplicados ao fosamprenavir.
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5.1.1.3 Indinavir (IDV)

A Tabela e a Figura [5.3| apresentam o desempenho das estratégias de multi-
classificacao para o IDV. Os classificadores MS e NB apresentaram os melhores de-
sempenhos, com medidas-F aproximadamente iguais. O k-NN errou todos os casos
de resisténcia (sensibilidade igual a 0%), porém acertou todos os casos classifica-
dos como suscetivel (especificidade igual a 100%). Os demais multiclassificadores

apresentaram sensibilidade e VPN iguais a 100%.

Tabela 5.7: Desempenho das abordagens de multiclassificacao para o antirretroviral
indinavir.

VM (%) MS (%) NB (%) kNN (%)

Medida-F 74,58 77,19 77,65 NaN
Acurécia 79,91 82,59 83,04 70,54
Sensibilidade 100 100 100 0,00
Especificidade 71,52 75,32 75,95 100
Valor preditivo positivo 59,46 62,86 63,46 NaN
Valor preditivo negativo 100 100 100 70,54
VM: voto majoritario; MS: melhor sistema; NB: naive Bayes; k-NN: k-nearest neighbors; NaN: not
a number
Desempenho dos multiclassificadores para o
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Figura 5.3: Sensibilidade, especificidade e valores preditivos positivo e negativo dos
multiclassificadores aplicados ao indinavir. O k-NN nao apresenta VPP por ter
apresentado uma sensibilidade igual a zero.
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5.1.1.4 Lopinavir (LPV)

O multiclassificador NB apresentou os melhores resultados de desempenho para o
farmaco LPV, com medida-F igual a 72,42%, acurdcia igual a 81,71%, sensibili-
dade média igual a 76,28%, especificidade média de 92,51%, VPP e VPN médios de
72,06% e 89,98%, respectivamente. O VM apresentou valores reduzidos de sensibili-
dade (2,94%) e VPP (4,76%) para a categorizagao resisténcia intermedidria vs. nao
intermediaria (I vs. NI). O k-NN, por sua vez, teve um desempenho ruim para a
sensibilidade (3,23%) na categorizagao resisténcia vs. nao resisténcia (R vs. NR). Na

Tabela [5.8 e na Figura estao indicados os desempenhos dos multiclassificadores

para o LPV.

Tabela 5.8: Desempenho dos multiclassificadores para o antirretroviral lopinavir.
Por apresentar trés niveis de suscetibilidade, os dados foram categorizados binaria-
mente para o célculo das medidas de desempenho.

VM (%) MS (%) NB (%) kNN (%)

Medida-F 50,90 74,23 72,42 51,93
Acuricia 66,86 80,00 81,71 75,43
Sensibilidade
S vs. NS 77,27 88,18 89,09 88,18
T vs. NI 2,94 50,00 55,88 100
R vs. NR 100 83,87 83,87 3,23
Especificidade
S vs. NS 100 100 100 100
Tvs. NI 85,81 87,94 88,65 68,50
R vs. NR 73,61 87,50 88,89 100
Valor preditivo positivo
S vs. NS 100 100 100 100
ITvs. NI 4,76 50,00 54,29 44,16
R vs. NR 44,93 59,09 61,90 100
Valor preditivo negativo
S vs. NS 72,22 83,33 84,42 83,33
ITvs. NI 78,57 87,94 89,29 100
R vs. NR 100 96,18 96,24 82,76

VM: voto majoritario; MS: melhor sistema; NB: naive Bayes; k-NN: k-nearest neighbors; S: sus-
cetivel; NS: nao suscetivel; I: resisténcia intermedidria; NI: nao resisténcia intermedidria; R: re-

sisténcia; NR: nao resisténcia; NaN: not a number

5.1.1.5 Nelfinavir (NFV)

Na Tabela |5.9| e na Figura [5.5| pode-se observar o desempenho dos multiclassifica-
dores para o NFV. As estratégias apresentaram resultados proximos para todas as

medidas avaliadas.
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Desempenho dos multiclassificadores para o
farmaco Lopinavir
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Figura 5.4: Sensibilidade, especificidade e valores preditivos positivo e negativo dos
multiclassificadores aplicados ao lopinavir.

Tabela 5.9: Desempenho das abordagens de multiclassificacao para o antirretroviral
nelfinavir.

VM (%) MS (%) NB (%) kNN (%)

Medida-F 92,49 92,86 92,49 92,49
Acurécia 91,77 92,21 91,77 91,77
Sensibilidade 97,50 97,50 97,50 97,50
Especificidade 85,59 86,49 85,59 85,59
Valor preditivo positivo 87,97 88,64 87,97 87,97
Valor preditivo negativo 96,94 96,97 96,94 96,94

VM: voto majoritario; MS: melhor sistema; NB: naive Bayes; k-NN: k-nearest neighbors

5.1.1.6 Saquinavir (SQV)

Os resultados dos multiclassificadores para o SQV encontram-se na Tabela [5.10]
Em média, as abordagens apresentaram desempenhos semelhantes, com variacoes de
valores em algumas medidas, como pode ser observado na Figurap.6l O VM e o MS
apresentaram os melhores valores de sensibilidade (96,49%) e VPN (98,66%), para a
categorizagao R vs. NR, e de especificidade (96,63%) e VPP (97,44% e 97,50%), para
a categorizagao suscetivel vs. nao suscetivel (S vs. NS). O NB apresentou melhor
valor de sensibilidade (53,12%) e VPN (91,89%) para a categorizacao I vs. NI. O
k-NN, por sua vez, se destacou na acuracia (83,93%), na sensibilidade (89,63%)

63



Desempenho dos multiclassificadores para o
farmaco Nelfinavir

100
L;. .............................. {p ............................... {"; ______________________________ g
8'_' AR ER IR é‘:;';';'.‘: LUl '_"_"_"_';';%_"_“_"_' LTI .%
80
60
3
40
20
—&— Sensibilidade
-©- Especificidade
<& VPP
0 =+ VPN
T T T T
Voto Majoritario Melhor Sistema Naive Bayes k—NN

Figura 5.5: Sensibilidade, especificidade e valores preditivos positivo e negativo dos
multiclassificadores aplicados ao nelfinavir.

e no VPN (85,42%), para a categorizagdo S vs. NS, e no VPP (79,10%) para
a categorizacdo R vs. NR. Os metaclassificadores NB e k-NN apresentaram os

melhores valores de medida-F'.

5.1.2 Inibidores Analogos de Nucleosideos da Transcriptase

Reversa
5.1.2.1 Abacavir (ABC)

Para o ABC, o NB apresentou melhor desempenho médio que os outros multiclas-
sificadores, com medida-F igual a 61,51%, acuracia de 76,15%, sensibilidade média
igual a 65,17%, especificidade média de 88,82%, VPP e VPN médios de 61,26% e
86,48%, respectivamente (Figura . A sensibilidade e o VPP para todas as abor-
dagens apresentaram valores reduzidos para a categorizacao I vs. NI. Na Tabela
[b.11] encontram-se os valores das medidas de desempenho das quatro estratégias

utilizadas no estudo.

5.1.2.2 Didanosina (ddI)

Para este ARV, o VM e NB apresentaram o mesmo desempenho e o MS e o k-

NN também foram semelhantes entre si. A primeira dupla de multiclassificadores
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Tabela 5.10: Desempenho dos multiclassificadores para o antirretroviral saquinavir.

VM (%) MS (%) NB (%) kNN (%)

Medida-F 70,77 71,83 73,50 73,63
Acurécia 81,25 82,59 82,14 83,93
Sensibilidade
S vs. NS 84,44 86,67 85,19 89,63
Tvs. NI 40,62 40,62 53,12 43,75
R vs. NR 96,49 96,49 91,23 92,98
Especificidade
S vs. NS 96,63 96,63 95,51 92,13
T vs. NI 90,10 91,67 88,54 92,19
R vs. NR 88,02 88,02 91,62 91,62
Valor preditivo positivo
S vs. NS 97,44 97,50 96,64 94,53
T vs. NI 40,62 44,83 43,59 48,28
R vs. NR 73,33 73,33 78,79 79,10
Valor preditivo negativo
S vs. NS 80,37 82,69 80,95 85,42
I vs. NI 90,10 90,26 91,89 90,77
R vs. NR 98,66 98,66 96,84 97,45

VM: voto majoritdrio; MS: melhor sistema; NB: naive Bayes; k-NN: k-nearest neighbors; S: sus-
cetivel; NS: nao suscetivel; I: resisténcia intermediaria; NI: nao resisténcia intermediaria; R: resis-

tente; NR: nao resistente

apresentou melhores valores de especificidade (81,82%) e VPP (87,30%), enquanto
que os tltimos foram superiores na sensibilidade (88,06%) e VPN (79,49%). A
acuracia foi praticamente a mesma nas quatro abordagens. O desempenho dos
multiclassificadores estd retratado na Tabela [5.12] e Figura[5.8

5.1.2.3 Estavudina (d4T)

Na Tabela [5.13| e Figura [5.9 encontram-se os valores de desempenho para o d4T.
O NB apresentou os melhores valores de medida-F (79,57%), acurdcia (82,88%) e
VPP (69,81%). O VM foi superior aos outros multiclassificadores na sensibilidade
(95,00%) e no VPN (96,08%). O k-NN, por sua vez, se sobressaiu na especificidade
(100%), porém sua sensibilidade foi igual a 0%, com nenhum caso de resisténcia
identificado.

5.1.2.4 Lamivudina (3TC)

Para o 3TC, as quatro estratégias de multiclassificacao apresentaram valores muito

similares, com as técnicas VM, NB e k-NN com os mesmos valores de medida-

F (89,92%), acurdcia (88,29%), sensibilidade (82,86%), especificidade (97,56%),
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Figura 5.6: Sensibilidade, especificidade e valores preditivos positivo e negativo dos
multiclassificadores aplicados ao saquinavir.
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Figura 5.7: Sensibilidade, especificidade e valores preditivos positivo e negativo dos
multiclassificadores aplicados ao abacavir.
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Tabela 5.11: Desempenho dos multiclassificadores para o antirretroviral abacavir.

VM (%) MS (%) NB (%) kNN (%)

Medida-F 42,83 57,66 61,52 55,30
Acurécia 46,79 66,06 76,15 74,31
Sensibilidade
S vs. NS 43,06 70,83 86,11 86,11
Tvs. NI 17,65 29,41 29,41 11,76
R vs. NR 85,00 80,00 80,00 85,00
Especificidade
S vs. NS 100 94,59 91,89 91,89
T vs. NI 59,78 76,09 88,04 95,65
R vs. NR 76,40 85,39 86,52 76,40
Valor preditivo positivo
S vs. NS 100 96,23 95,38 95,38
T vs. NI 7,50 18,52 31,25 33,33
R vs. NR 44,74 55,17 57,14 44,74
Valor preditivo negativo
S vs. NS 47,44 62,50 77,27 77,27
I vs. NI 79,71 85,37 87,10 85,44
R vs. NR 95,77 95,00 95,06 95,77

VM: voto majoritdrio; MS: melhor sistema; NB: naive Bayes; k-NN: k-nearest neighbors; S: sus-

cetivel; I: resisténcia intermediaria; R: resisténcia

Tabela 5.12: Desempenho dos multiclassificadores para o antirretroviral didanosina.

VM (%) MS (%) NB (%) kNN (%)

Medida-F 84,62 84,89 84,62 84,89
Acuricia 81,98 81,08 81,98 81,08
Sensibilidade 82,09 88,06 82,09 88,06
Especificidade 81,82 70,45 81,82 70,45
Valor preditivo positivo 87,30 81,94 87,30 81,94
Valor preditivo negativo 75,00 79,49 75,00 79,49

VM: voto majoritario; MS: melhor sistema; NB: naive Bayes; k-NN: k-nearest neighbors

VPP (98,31%) e VPN (76,92%). O MS diferiu na medida-F (89,06%), na acurécia
(87,39%), na sensibilidade (81,43%) e no VPN (75,47%) (Tabela e Figura[5.10)).

5.1.2.5 Zidovudina (AZT)

Os multiclassificadores VM, NB e k-NN apresentaram resultados idénticos para o
AZT. O MS, por sua vez, apresentou resultados proximos aos das outras estratégias,
com porcentagens levemente menores para os valores de medida-F (93,69%), acuracia
(93,64%), sensibilidade (96,30%) e VPN (96,23%) (Tabela e Figura [5.11]).
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Figura 5.8: Sensibilidade, especificidade e valores preditivos positivo e negativo dos
multiclassificadores aplicados a didanosina.

Tabela 5.13: Desempenho dos multiclassificadores para o antirretroviral estavudina.

VM (%) MS (%) NB (%) kNN (%)

Medida-F 76,00 76,29 79,57 NaN
Acurécia 78,38 79,28 82,88 63,96
Sensibilidade 95,00 92,50 92,50 0,00
Especificidade 69,01 71,83 77,46 100
Valor preditivo positivo 63,33 64,91 69,81 NaN
Valor preditivo negativo 96,08 94,44 94,83 63,96

VM: voto majoritario; MS: melhor sistema; NB: naive Bayes; k-NN: k-nearest neighbors; NaN: not
a number
5.1.3 Inibidores Nao Analogos de Nucleosideos da Trans-

criptase Reversa
5.1.3.1 Efavirenz (EFV)

Para o conjunto de teste, o EFV apresentou multiclassificadores com desempenhos
muito proximos, com as técnicas VM, NB e k-NN apresentando os mesmos valores
para as medidas de desempenho calculadas. O MS apresentou desempenho superior
aos demais multiclassificadores, com medida-F igual a 86,44%, acurdcia de 86,99%,

sensibilidade igual a 96,23%, especificidade de 80,00% e VPP e VPN iguais a 78,46%
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Figura 5.9: Sensibilidade, especificidade e valores preditivos positivo e negativo dos
multiclassificadores aplicados a estavudina.

Tabela 5.14: Desempenho dos multiclassificadores para o antirretroviral lamivudina.

VM (%) MS (%) NB (%) kNN (%)

Medida-F 89,92 89,06 89,92 89,92
Acuricia 88,29 87,39 88,29 88,29
Sensibilidade 82,86 81,43 82,86 82,86
Especificidade 97,56 97,56 97,56 97,56
Valor preditivo positivo 98,31 98,28 98,31 98,31
Valor preditivo negativo 76,92 75,47 76,92 76,92

VM: voto majoritario; MS: melhor sistema; NB: naive Bayes; k-NN: k-nearest neighbors

e 96,55%, respectivamente. A Tabela [5.16| ¢ a Figura mostram os resultados

encontrados para o EFV.

5.1.3.2 Nevirapina (NVP)

Na Tabela e Figura [5.13| estao representados os desempenhos das abordagens
de multiclassificacao para a NVP. O MS obteve os melhores valores de desempenho,
compartilhando com o k-NN os mesmos valores de sensibilidade (98,39%). Os demais

multiclassificadores também apresentaram resultados satisfatorios.
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Figura 5.10: Sensibilidade, especificidade e valores preditivos positivo e negativo dos
multiclassificadores aplicados a lamivudina.

Tabela 5.15: Desempenho dos multiclassificadores para o antirretroviral zidovudina.

VM (%) MS (%) NB (%) kNN (%)

Medida-F 94,74 93,69 94,74 94,74
Acurécia 94,55 93,64 94,55 94,55
Sensibilidade 100 96,30 100 100
Especificidade 89,29 91,07 89,29 89,29
Valor preditivo positivo 90,00 91,23 90,00 90,00
Valor preditivo negativo 100 96,23 100 100

VM: voto majoritario; MS: melhor sistema; NB: naive Bayes; k-NN: k-nearest neighbors

Tabela 5.16: Desempenho dos multiclassificadores para o antirretroviral efavirenz.

VM (%) MS (%) NB (%) kNN (%)

Medida-F 85,00 86,44 85,00 85,00
Acurécia 85,37 86,99 85,37 85,37
Sensibilidade 96,23 96,23 96,23 96,23
Especificidade 77,14 80,00 77,14 77,14
Valor preditivo positivo 76,12 78,46 76,12 76,12
Valor preditivo negativo 96,43 96,55 96,43 96,43

VM: voto majoritario; MS: melhor sistema; NB: naive Bayes; k-NN: k-nearest neighbors
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Figura 5.11: Sensibilidade, especificidade e valores preditivos positivo e negativo dos
multiclassificadores aplicados a zidovudina.
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Figura 5.12: Sensibilidade, especificidade e valores preditivos positivo e negativo dos
multiclassificadores aplicados ao efavirenz.
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Tabela 5.17: Desempenho das abordagens de multiclassificagao para o antirretroviral
nevirapina.

VM (%) MS (%) NB (%) kNN (%)

Medida-F 91,47 93,85 91,47 91,73
Acurécia 91,20 93,60 91,20 91,20
Sensibilidade 95,16 98,39 95,16 98,39
Especificidade 87,30 88,89 87,30 84,13
Valor preditivo positivo 88,06 89,71 88,06 85,92
Valor preditivo negativo 94,83 98,25 94,83 98,15

VM: voto majoritario; MS: melhor sistema; NB: naive Bayes; k-NN: k-nearest neighbors

Desempenho dos multiclassificadores para o
farmaco Nevirapina
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Figura 5.13: Sensibilidade, especificidade e valores preditivos positivo e negativo dos
multiclassificadores aplicados a nevirapina.

5.2 Sistema de ldentificacao de Resisténcia aos
Antirretrovirais - SIRA-HIV

Nesta se¢ao sao apresentados os modulos e funcoes do Sistema de Identificagao de
Resisténcia aos Antirretrovirais - SIRA-HIV. O SIRA-HIV é um sistema desen-
volvido para analise de dados de sequenciamento de nova geracao provenientes de

amostras de individuos HIV+.
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5.2.1 Moddulos do Sistema

O SIRA-HIV é composto por dois médulos principais denominados Posigoes de
Resisténcia e Algoritmos de Interpretacao Genotipica de Resisténcia. O primeiro
modulo é responsavel pela analise do NGS e identificacao das mutagoes presentes
no genoma do HIV-1. O segundo moddulo, por sua vez, realiza a classificacao do
nivel de suscetibilidade do virus aos ARVs por meio de algoritmos de interpretagao
genotipica. Toda a andlise executada pelo SIRA-HIV dura em torno de 5-10 minu-
tos. Maiores detalhes sobre cada um dos mddulos serao descritos no decorrer desta
subse¢ao. No Anexo 2, encontra-se uma descrigao detalhada do uso do SIRA-HIV.

Inicialmente, o ambiente possui uma interface com uma tela de Inicio onde
estao contidas algumas informagoes referentes ao sistema. Nas duas telas seguintes,
encontram-se os modulos e, na ultima tela, intitulada Sobre, estao as informacgoes
sobre a equipe desenvolvedora do projeto. A Figura mostra as telas Inicio e
Sobre do SIRA-HIV.

5.2.1.1 Posicoes de Resisténcia

Este médulo envolve o mapeamento das leituras geradas pelo NGS em relagao a
um genoma de referéncia do HIV-1, a andlise dos resultados do mapeamento e a
identificacao dos aminoacidos presentes nas posicoes de resisténcia.

Neste modulo, a analise dos dados foi dividida em trés etapas. Na etapa 1,
o usudrio inicializa o Segminator Il e insere os dados de sequenciamento a serem
caracterizados pelo programa. E necessdrio fornecer ao programa um arquivo con-
tendo a sequéncia de referéncia no formato FASTA e um arquivo com os resultados
do sequenciamento no formato FASTQ. H4 ainda a opcao de ajuste de parametros
de mapeamento no programa, caso o usuario queira utilizar valores diferentes do
padrao. O software gera automaticamente uma montagem por meio de um mapea-
mento inicial e alinha cada fragmento de DNA em relacao a sequéncia de referéncia.
Os resultados sao exportados por meio do arquivo VEMETable gerado pelo pro-
grama. Caso o usudrio ja possua esses arquivos, a etapa 1 pode ser pulada.

Na etapa 2, o usuario fornece os resultados do mapeamento contidos no arquivo
VEMETable ao SIRA-HIV. Esse arquivo pode ser o gerado na etapa 1 ou qualquer
outro arquivo VEMETable gerado em andlise anterior.

Na etapa 3, a regiao do gene pol a ser analisada ¢ escolhida. No presente trabalho,
apenas as analises das regioes correspondentes as enzimas PR, RT e IN foram incor-
poradas no sistema. Cada regiao é avaliada separadamente, de acordo com a opg¢ao
selecionada. O SIRA-HIV retorna ao usuario uma tabela contendo as posigoes dos
aminodcidos na enzima selecionada, o aminodcido original (& esquerda da posicao),

o aminodcido presente nas sequéncias (a direita da posi¢ao), as frequéncias de cada
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SIRA-HIV  Inicic  Posigbes deresisténcia  Algoritmos de interpretacio genotipica de resisténcia ~ Sobre

SIRA-HIV

Sistema de identificacdo de resisténcia do HIV-1 aos antirretrovirais utilizando dados de
sequenciamento de nova geragdo

SIRA-HIV & uma ferramenta que permite identificar mutagbes
presentes no HIV com frequéncias de até 1%,

Segminator 11 & usado para a caracterizacao viral dos dados. Esse
sistema € compativel com dados de sequenciamento de nova geracio
abtidos de plataformas como 454 Life Sciences, lllumina, lon Torrent e
Pacific Biosciences.

SIRA-HIV fornece ao usuario as frequéncias dos amincdcidos
encontrados nas regides do gene pol e a suscetibilidade das variantes
do HIV-1 classificadas por diferentes sistemas de interpretacio
genotipica

SIRA-HIV  Inicio  Posigbes deresisténcia  Algoritmos de interpretacio genotipica de resi

EQUIPE SIRA-HIV

* Leticia Martins Raposo, raposo@peb.ufribr
* Flavio Fonseca Nobre. flavio@peb.ufrj.br

Em casode comentarios, sugestoes ou problemas, entre em contato conosco,
Universidade Federal do Rio de Janeiro
Programa de Engenharia Biomédica

Rio de Janeiro, Brasil,

Figura 5.14: Telas inicial e final do ambiente integrado SIRA-HIV.

aminoacido e a cobertura de cada posicao. Um grafico de cobertura também foi
adicionado ao sistema a fim de facilitar a visualizacao do nimero de aminoacidos
por posi¢ao (Figura [5.17)).

O usuario pode conferir um nome a sua anélise, que é atribuido aos arquivos a
serem salvos ao longo do processo. Tanto as informacoes contidas na tabela quanto o

grafico de cobertura podem ser salvos pelos usuarios. Para a tabela, ha trés formatos
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de saida (.xls, .csv e .pdf) e, para o gréfico, a saida é no formato .png.
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Figura 5.15: Resultado da anélise de uma amostra de exemplo exibido pelo SIRA-
HIV. A tabela apresenta os aminoacidos encontrados nas posicoes de resisténcia, suas
frequéncias e a cobertura. No grafico de cobertura, o usuario é capaz de visualizar
rapidamente se alguma posi¢ao possui cobertura insuficiente.

5.2.1.2 Algoritmos de Interpretagcao Genotipica de Resisténcia

Este moédulo fornece ao usuario o nivel de suscetibilidade do HIV-1 aos ARVs atu-
antes sobre as enzimas PR, RT e IN. Ele ficou estruturado em duas etapas.

Na etapa 1, o usuario escolhe os algoritmos de interpretagao genotipica. Qua-
tro sistemas de classificagao (ANRS, HIVdb, Rega e Algoritmo Brasileiro) foram
implementados e podem ser selecionados individualmente ou em conjunto.

Na etapa 2, o nivel de frequéncia dos aminoacidos deve ser escolhido. Dois
pontos de corte foram definidos: > 20% e > 1%. A categoria > 20% equivale ao
ponto de corte do sequenciamento tradicional de Sanger e apenas os aminoacidos
com esse limiar de frequéncia sdo incluidos na anélise de resisténcia (Figura [5.16).
Na categoria > 1%, além das mutacoes majoritarias, as minoritarias também sao
levadas em consideracao pelos algoritmos de interpretacao genotipica (Figura.

A classificagao de resisténcia aos ARVs esta limitada a regiao do gene pol esco-
lhida no primeiro médulo. Caso o usuario tenha selecionado a enzima RT, aparecerao
apenas os niveis de suscetibilidade aos NRTTs e NNRTIs. Os resultados podem ser

salvos nos formatos .xls, .csv e .pdf.
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Figura 5.16: Classificacao de uma amostra segundo os algoritmos de interpretacao
genotipica ANRS, HIVdb, Rega e Algoritmo Brasileiro. O ponto de corte da
frequéncia de selecao das mutacoes foi maior ou igual a 20%.

5.2.2 Validacao do Sistema

A fim de validar o sistema desenvolvido, foram utilizadas 10 amostras de individuos
HIV+, disponibilizados pelo Laboratério de Virologia do CCS/UFRJ, previamente

analisadas pelo sistema DeepGen HIV. Apenas as mutagoes com frequéncia maior

ou igual a 1% foram consideradas. Nas Tabelas [5.18] |5.19| e |5.20|, encontram-se as

diferencas entre os resultados do SIRA-HIV e do DeepGen HIV. Sao apresentadas
apenas as posigoes, com seus respectivos aminoacidos e frequéncias, que variaram
entre os programas. Em negrito encontram-se as variacoes com frequéncia superior
a 2%.

Ao considerar apenas as mutacoes discordantes e utilizando voto majoritario das
classificagoes pelo ANRS, HIVdb e Rega, para a PR, apenas a amostra 3 apresentaria
uma mudanca do nivel de suscetibilidade. As mutacoes encontradas pelo SIRA-HIV
tornariam a amostra suscetivel em resistente ao ATV. Poucas mutacoes discordantes
apareceram com frequéncias acima de 2%. Destacam-se as mutagoes 50M, 88D e 88S,
encontradas pelo SIRA-HIV, com frequéncias préximas ou maiores a 20% (Tabela
5.18)).

Em relagao a RT, o nimero de mutacoes discordantes foi maior e, na maioria
dos casos, ocorreu mudanca no perfil de resisténcia quando consideradas apenas
essas mutagoes. Entretanto, apenas duas mutacoes apresentaram porcentagens de-
tectaveis pelo sequenciamento de Sanger (proximas de 20%), a 181F e 181S, identi-
ficadas pelo SIRA-HIV (Tabela [5.19).
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Figura 5.17: Classificacao de uma amostra segundo os algoritmos de interpretacao
genotipica ANRS, HIVdb, Rega e Algoritmo Brasileiro. O ponto de corte da
frequéncia de selecao das mutacoes foi maior ou igual a 1%.

Para a IN, em dois casos ocorreu mudanca do nivel de suscetibilidade quando
utilizado o voto majoritario das classificagoes pelo ANRS, HIVdb e Rega. A amostra
4 apresentaria resisténcia intermediaria ao EVG para os dois sistemas e, em relagao
ao RAL, o SIRA-HIV classificaria como resisténcia intermediaria. Ja a amostra 10
apresentaria mudanca de classificacao apenas para o SIRA-HIV. Nenhuma mutagao
discordante apresentou frequéncia préxima ou maior que 20% (Tabela .

Em todos os casos, a mudancga de classificagao corresponde ao voto majoritario
das classificagoes pelo ANRS, HIVdb e Rega.

No Anexo 3, encontra-se a lista completa dos aminodcidos encontrados em cada
posicao pelos sistemas DeepGen HIV e SIRA-HIV.
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Tabela 5.18: Discordéancias entre o DeepGen HIV e o SIRA-HIV na determinagao
dos aminodcidos e suas frequéncias presentes na protease. Em negrito, encontram-
se as variagoes com frequéncia superior a 2%. Na ultima coluna, estd registrada a
mudanga no nivel de suscetibilidade (de suscetivel para resisténcia intermediaria ou
resisténcia) quando consideradas apenas as mutagoes encontradas por cada sistema.

Amostra DeepGen HIV SIRA-HIV Mudanca de nivel de
suscetibilidade
1 431 (1,16%), 47G - Nao
(1,42%), 48R (1,47%),
69Y (1,2%)
2 16R. (1,18%), 47S - Nao
(1,06%), 48R (1,46%)
3 36K (1,99%) 33S (1,18%), 50M SIRA-HIV: ATV (R)

(17,98%), 88S
(24,79%), 88D

(24,67%)
4 48R (1,36%) - Néo
5 16R. (1,96%) - Néo
6 201 (1,64%) 20M (1,66%) Nao
7 36K (2,44%) - Néo
8 10P (5,81%) - Néo
9 10P (2,5%) - Néo
10 - - -

R: resisténcia
Fonte: Laboratério de Virologia Molecular - Centro de Ciéncias da Satide/Universidade Federal

do Rio de Janeiro
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Tabela 5.20: Discordéancias entre o DeepGen HIV e o SIRA-HIV na determinagao
dos aminodcidos e suas frequéncias presentes na integrase. Em negrito, encontram-
se as variagoes com frequéncia superior a 2%. Na ultima coluna, esta registrada a
mudanca no nivel de suscetibilidade (de suscetivel para resisténcia intermediaria ou
resisténcia) quando consideradas apenas as mutagoes encontradas por cada sistema.

Individuo DeepGen HIV SIRA-HIV Mudanca de Nivel de
Suscetibilidade
1 - - -
2 - - -
3 - - -
4 140C (2,99%) 140S (3,12%) DeepGen HIV: EVG
@
SIRA-HIV: EVG (I),
RAL (I)
5 - - -
6 - - -
7 - - -
8 101F (4,37%) - Nao
9 101F (4,97%) 193E (1,03%) Nao
10 143Y (2,19%) 143H (2,66%), SIRA-HIV: RAL (R)

143C (2,1%)

R: resisténcia; I: resisténcia intermediaria

Fonte: Laboratério de Virologia Molecular - Centro de Ciéncias da Satde/Universidade Federal

do Rio de Janeiro
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Capitulo 6
Discussao

Diversos estudos tém apontado discordancias de classificacao do nivel de susceti-
bilidade do HIV-1 aos ARVs entre os trés principais algoritmos de interpretagao
genotipica (ANRS, HIVdb e Rega). Esses sistemas sdo amplamente utilizados na
pratica clinica como ferramenta auxiliar na escolha do melhor regime terapéutico
a ser recomendado para cada individuo HIV4. O presente estudo propos trés
estratégias de combinacao de classificadores a fim de fornecer um tnico perfil de
resisténcia a partir dos resultados dos algoritmos ANRS, HIVdb e Rega. As abor-
dagens utilizadas foram o voto majoritario, a escolha do melhor algoritmo de inter-
pretacao para cada ARV e uma adaptacao da técnica stacking.

Neste trabalho, a abordagem stacking foi aplicada com o objetivo de obter um
multiclassificador, utilizando as saidas dos algoritmos de interpretacao como dados
de entrada. Uma vez que classificadores com desempenhos de generalizacao simila-
res podem trabalhar diferentemente, a ideia por tras do stacking é desenvolver um
metaclassificador que ird aprender a melhor forma de combinar as saidas dos clas-
sificadores a fim de alcancar resultados mais acurados. Para tal, foram utilizados
dois tipos de algoritmos, o NB e o k-NN, métodos simples e de rapido aprendizado
empregados também como metaclassificadores em outros estudos [142H147].

A escolha do melhor algoritmo de interpretacao genotipica para cada ARV foi
realizada com base nos valores da medida-F, também aplicada como critério de
ranqueamento no teste de Friedman. Essa medida foi escolhida por representar,
em um unico valor, a combinacao da sensibilidade e do VPP, sumarizando achados
relativos a amostras resistentes.

O teste de Friedman mostrou que, para cinco ARVs, os multiclassificadores
apresentaram diferenca estatisticamente significante entre seus desempenhos. Des-
ses, trés farmacos (LPV, SQV e ABC) fazem parte do grupo de ARVs com trés
possiveis desfechos de classificacao. Essa diferenca provavelmente esta relacionada
a grande variabilidade dos valores das medidas de desempenho para a categorizagao

resisténcia intermediaria vs. nao intermediaria. Para alguns multiclassificadores,
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medidas como a sensibilidade e o VPP apresentaram valores abaixo de 10% para essa
categorizacao. E esperado que a classe intermediaria apresente um maior ntimero
de erros por se localizar entre duas classificagoes que correspondem a eventos opos-
tos. Adicionalmente, é possivel observar que esses ARVs foram os que apresentaram
maiores flutuagoes nos valores das medidas de desempenho, com o NB apresentando
o melhor desempenho, sendo superior ao VM para os trés farmacos e ao MS para o
SQV e ABC.

Na comparacao pareada, o teste de Holm indicou diferenca estatisticamente sig-
nificante entre o classificador-controle NB e o VM para o LPV, SQV, ABC e d4T.
O NB apresentou desempenho superior também em relacao ao MS para o SQV e
ABC e se mostrou superior ao k-NN para os farmacos ABC e d4T. Para o ddI, o
classificador-controle k-NN se mostrou superior ao VM e NB, entretanto o valor-p
encontrado situa-se muito préximo do nivel de significancia considerado. A partir
desses resultados, é possivel observar que o NB apresentou os melhores desempenhos,
ou resultados pelo menos comparaveis, as outras estratégias aplicadas.

As estratégias que mais se destacaram em relacao as medidas de desempenho
avaliadas com o conjunto de teste foram o MS e o NB, principalmente quando le-
vada em consideragao a medida-F. De uma forma geral, o VM foi a metodologia que
apresentou os menores valores de desempenho. Para alguns casos, os metaclassifica-
dores NB e k-NN apresentaram desempenho equivalente ao do VM, indicando um
comportamento similar a uma simples votacao dos desfechos dos classificadores-base.

Em relacao as abordagens MS e NB, cabe observar que a tltima possui a van-
tagem de apresentar, em sua composicao, informagoes dos trés algoritmos de inter-
pretacao, enquanto que, para fazer uso da MS, é necessario ter o conhecimento do
algoritmo com melhor desempenho para cada ARV.

Cabe destacar também que, neste presente trabalho, antes do desenvolvimento
dos multiclassificadores, o conjunto de dados de treinamento de cada ARV foi ba-
lanceado em relagao aos niveis de suscetibilidade. Esse procedimento foi adotado a
fim de que a classe sub-representada (classe resistente para a maioria dos ARVs) nao
fosse secundarizada ou mesmo ignorada no treinamento dos metaclassificadores NB
e k-NN. O desequilibrio entre as classes pode gerar classificadores com boa acurécia
na predicao da classe majoritaria, mas com um desempenho muito baixo com relagao
a(s) classe(s) minoritdria(s). Estudos mostram que, para diferentes classificadores,
a aplicacao de conjuntos de dados balanceados geralmente melhoram o desempenho
geral do modelo em comparagao a um conjunto de dados nao balanceados [T48-150)].

Em 2012, Yashik e colaboradores [14] também desenvolveram multiclassificadores
a partir dos algoritmos ANRS, HIVdb e Rega usando técnicas de votacao ponderada.
Eles encontraram acurdcias significativas para as estratégias aplicadas. No entanto,

nao apresentaram outras medidas relevantes de desempenho, nem mesmo forneceram
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informagoes mais detalhadas sobre a modelagem dos dados, limitando a comparacao
dos seus resultados com os encontrados no presente estudo. Outro detalhe a ser
destacado é que, por nao indicarem se os dados estavam balanceados ou nao, a
medida de desempenho escolhida pode nao ser adequada para avaliar o desempenho
dos modelos, uma vez que a acuracia é apenas influenciada pelo nimero de acertos.
Por exemplo, se um conjunto possui 98% dos dados formado pela classe majoritaria
e 2% pela classe minoritaria, caso um classificador acerte todos os casos da classe
majoritaria, mas classifique erroneamente todos os casos minoritarios, o modelo
apresentard uma Otima acurdcia, igual a 98%. Porém, a generalidade dos seus
achados estard aquém do desejavel.

Algumas limitacgoes a respeito dos multiclassificadores devem ser mencionadas.
Primeiro, a maioria das amostras empregadas pertencem ao subtipo B, o que nao
contribui para a generalidade do desempenho das estratégias aplicadas para outros
subtipos existentes. E possivel que os multiclassificadores desenvolvidos nao possam
ser extrapolados para amostras de subtipos nao B, uma vez que alguns estudos
[16, 151] observaram diferentes valores de desempenho para os algoritmos ANRS,
HIVdb e Rega para esses subtipos. Subtipos nao B sao um desafio para esses sistemas
de interpretagao, visto que a maioria foi projetada usando informagoes de genétipo,
fenétipo e resposta terapéutica derivadas da experiéncia com o subtipo B, Esse
subtipo predomina exatamente nos locais onde sao constituidos grandes repositorios
e se dispoe de recursos computacionais e expertise (EUA e Europa).

A categorizacao dos niveis de resisténcia também deve ser apontada como uma
possivel limitacao deste estudo. Os mesmos niveis de suscetibilidade do teste fe-
notipico foram utilizados para os algoritmos de interpretacao. Alguns ARVs foram
categorizados em apenas duas classes (suscetivel e resistente), enquanto que a mi-
noria foi classificada em trés niveis, incluindo a classe de resisténcia intermediaria.
Essa categorizacao pode ter reduzido o desempenho global das estratégias de classi-
ficagao, principalmente o do sistema HIVdb, uma vez que esse algoritmo reconhece
mais de trés niveis de resisténcia.

Outra limitacao deste estudo pode estar relacionada aos métodos de balancea-
mento de dados utilizados. A subamostragem, ao remover exemplos da classe ma-
joritaria, pode subtrair algumas informagoes tteis dos conjuntos de dados, fazendo
com que o classificador perca conceitos importantes pertencentes a essa classe. Em
relacao a sobreamostragem, uma vez que ela simplesmente adiciona dados replicados
ao conjunto original, varias instancias se repetem, podendo levar a um sobreajusta-
mento do modelo [152].

Adicionalmente aos multiclassificadores, este trabalho desenvolveu um ambiente
integrado capaz de identificar mutagoes presentes no genoma do HIV-1 e categorizar
o nivel de suscetibilidade do virus a cada ARV a partir de dados de NGS. O sistema
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recebeu o nome de SIRA-HIV e foi implementado em R.

Nesse sistema, foi desenvolvida uma plataforma em que usudrios nao familia-
rizados com linhas de comando e outros conhecimentos de programacao pudessem
facilmente analisar as sequéncias de nova geracao obtidas a partir de amostras de
individuos HIV+. Para realizar o mapeamento e alinhamento das sequéncias, o
software Segminator II foi escolhido por ja ter sido aplicado em outros estudos
[106] 108, 136], ser especifico para a caracterizagao de dados virais e apresentar uma
interface grafica de facil manuseio.

Para validar o SIRA-HIV, o sistema DeepGen HIV foi escolhido por utilizar
também o Segminator I no mapeamento das leituras de DNA. Apesar das diferencas
encontradas entre o SIRA-HIV e o DeepGen HIV, pode-se considerar que ambos os
sistemas apresentaram desempenho similares, com um maior niimero de mutagoes
discordantes para a regiao da RT. Entretanto, pode-se notar que apenas em dois
casos as mutacoes apresentavam uma frequéncia acima de 20%, que seria, de fato,
considerado pelo teste genotipico padrao. Assim, segundo o SIRA-HIV, a amostra
3 seria classificada como resistente ao ATV e a amostra 10 seria resistente ao d4T,
ddIl e TDF e teria resisténcia intermediaria ao ABC, FTC e 3TC. As mudancas
do nivel de suscetibilidade foram registradas levando em consideragao apenas as
mutagoes discordantes e o voto majoritario dos algoritmos ANRS, HIVdb e Rega.
Nao foram avaliadas as classificagoes considerando todas as mutacoes indicadas por
cada sistema, o que constitui uma limitacao. Contudo, tal alternativa, em prol da
exaustividade, nao é exequivel dentro dos marcos de uma tese.

E importante destacar que, embora as mutagoes resistentes minoritarias estejam
presentes, por haver ainda muito debate sobre sua relevancia clinica, elas ainda nao
sao consideradas nas tomadas de decisao sobre o melhor esquema terapéutico [153].
Mas nao hé como distinguir por ora, se isso se deve a sua pouca relevancia clinica ou
a dificuldade de sua deteccao pelos procedimentos padrao. Entretanto, é esperado
que essas mutagoes minoritarias, em contato com os medicamentos apods o inicio
do tratamento, sejam selecionadas naturalmente, aumentando suas frequéncias na
populacao e levando a falha terapéutica.

Uma das provaveis explicagoes para as diferencas encontradas entre os sistemas
pode estar centrada nas definicoes dos parametros de mapeamento do Segminator
IT. Neste estudo, foram utilizados os valores default do programa, com excecao da
opcao Replace Template with Con. During Mapping, em Miscellaneous, que foi se-
lecionada. Essa fungao tem como objetivo remapear as leituras, em relagao a uma
sequéncia consenso gerada a partir do primeiro mapeamento, a fim de reduzir a di-
versidade entre elas. Essa opcao também é utilizada pelo DeepGen HIV, entretanto,
nao foi possivel obter informacoes a respeito dos demais parametros utilizados por

esse sistema. Alteracoes nos valores podem ocasionar mudancas significativas no
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mapeamento e, consequentemente, gerar resultados parcialmente diferentes entre as
analises.

Outra possivel fonte de discordancia entre as mutacoes identificadas pode estar
relacionada a sequéncia de referéncia utilizada no mapeamento. No DeepGen HIV,
a sequéncia de referéncia é escolhida a partir do banco de dados Los Alamos HIV
Sequence Database. A sequéncia mais similar a 100 leituras selecionadas aleatori-
amente do conjunto de dados de NGS ¢ utilizada como referéncia. Neste estudo,
foi utilizada a sequéncia HXB2, correspondente ao genoma do virus selvagem do
subtipo B do HIV-1.

Em relacao a interface do sistema, o SIRA-HIV esta estruturado em quatro te-
las, compreendendo dois médulos de andlise. No mddulo Posicoes de Resisténcia,
os resultados sao exibidos em forma de tabela, contendo as posicoes de resisténcia,
seus aminoacidos originais e os presentes na amostra, suas frequéncias e a cober-
tura. Uma vez que é sugerido uma cobertura minima em torno de 450 nucleotideos
em regides nao homopoliméricas (sem repetigoes dos nucleotideos) para garantir
a deteccao de variantes minoritarias presentes em mais de 1% da populacao [24],
torna-se importante a visualizacao dessa variavel na tomada de decisao acerca da
confiabilidade dos dados. Portanto, foi incluido um grafico de cobertura por posicao
para facilitar na visualizacao dos valores. No moédulo Algoritmos de Interpretacgao
Genotipica, além do Algoritmo Brasileiro, disponibilizado pelo Ministério da Satde,
os algoritmos internacionais ANRS, HIVdb e Rega foram incluidos no STIRA-HIV.
Esses sistemas sao os mais utilizados mundialmente, estao disponiveis publicamente
e sao atualizados regularmente.

Diversas outras ferramentas de andlise de dados de NGS de amostras de HIV
jé foram desenvolvidas. E o caso dos softwares MinVar [70] ¢ HyDRA Web [113].
O MinVar foi implementado em Python, logo é necessaria a utilizagao de linhas de
comando em sua analise, o que limita o niimero de possiveis usuarios do programa.
Além disso, o software nao fornece nenhum resultado do nivel de suscetibilidade
aos ARVs, exibindo como resultado apenas as mutagoes encontradas e suas respec-
tivas frequéncias. Em relacao ao HyDRA Web, apesar de ser um sistema robusto
e bem completo, apresentando-se também em um formato amigéavel, esse software
também nao disponibiliza dados acerca da suscetibilidade do HIV aos farmacos.
Assim, para os dois sistemas mencionados, é necessario que o usuario utilize ma-
nualmente algum algoritmo de interpretagao genotipica. Diferentemente de outros
sistemas disponiveis, o SIRA-HIV contempla, além da identificacdo das mutacoes,
quatro algoritmos de interpretagao genotipica e classifica segundo dois pontos de
corte; um considerando apenas as mutagoes majoritarias (aquelas que aparecem com
frequéncias maiores ou iguais a 20%) e o outro levando em consideracao também as

mutagoes minoritarias (todas as mutagoes com frequéncias de até 1%).
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Algumas limitagoes em relagao ao desenvolvimento e validacao do SIRA-HIV
devem ser apontadas. O programa de mapeamento Segminator II utilizado pelo
SIRA-HIV permite como entrada do conjunto de dados a ser analisado apenas ar-
quivos no formato FASTQ. Isso pode limitar o uso do sistema, uma vez que algumas
plataformas geram como saidas arquivos em outros formatos, como o .SFF. Entre-
tanto, ha ferramentas de bioinformatica que convertem diferentes tipos de arquivos
em FASTQ, superando essa limitacao. Em relacao a validacao do sistema, poucas
amostras foram utilizadas na comparacao do SIRA-HIV com o DeepGen HIV. Essas
amostras foram disponibilizadas pelo Laboratoério de Virologia Molecular do CCS-
UFRJ e uma explicacao para o nimero reduzido reside no fato de que o programa
DeepGen HIV é pago, o que acaba limitando o seu uso. Outro ponto a ser levan-
tado diz respeito a avaliacao da usabilidade do SIRA-HIV, o que ainda estd por ser
desenvolvida. Porém, é particularmente importante que essa etapa seja realizada
a fim de verificar a facilidade/dificuldade de uso e a compreensibilidade do sistema

por parte do usuario.
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Capitulo 7

Conclusao

7.1 Contribuicao

Neste estudo, foram desenvolvidos multiclassificadores, a partir dos algoritmos
ANRS, HIVdb e Rega, com o objetivo de fornecer um tnico perfil de resisténcia
para cada ARV. Trés estratégias diferentes foram utilizadas: voto majoritario (VM),
escolha do melhor sistema de interpretagao genotipica (MS) e técnica stacking, com
metaclassificadores naive Bayes (NB) e k-NN. No geral, as abordagens NB e MS
obtiveram os melhores resultados, com o NB apresentando desempenho estatistica-
mente superior a pelo menos uma das outras trés estratégias para os farmacos LPV,
SQV, ABC e d4T.

O metaclassificador NB se mostra vantajoso ao apresentar em sua formacao
os trés algoritmos de interpretacao genotipica mais utilizados na pratica clinica,
diferentemente da estratégia MS, ancorada em apenas um dos sistemas, havendo
ainda a necessidade de se conhecer qual algoritmo de interpretagao apresenta melhor
desempenho para cada ARV.

Ao sugerir o uso dos multiclassificadores desenvolvidos neste trabalho, o objetivo
nao é propor uma substituicao ou redugao do uso dos algoritmos originais, mas
apresentar uma abordagem metodolégica diferente e, consequentemente, fornecer
uma nova ferramenta alternativa baseada nos trés principais sistemas utilizados em
todo o mundo.

Em relagao ao ambiente integrado SIRA-HIV, cabe observar que ele se mostrou
adequado, funcionando de maneira simples e rapida, nao exigindo, por parte do
usudrio, conhecimentos de programacao e/ou linhas de comando, comumente requi-
sitados no uso de ferramentas de bioinformatica. Assim, usudrios nao familiarizados
com a criacao de scripts podem facilmente analisar as sequéncias de nova geragao. O
sistema proposto possui ainda a vantagem de apresentar, em uma Unica plataforma,

uma avaliacao abrangente dos dados de NGS, fornecendo ao usuario uma lista dos
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aminodcidos (e suas frequéncias) encontrados nas regioes analisadas, além da clas-
sificagao de resisténcia do HIV-1 aos ARVs. Outro beneficio é a capacidade de o
sistema considerar dois niveis de frequéncia dos aminoacidos na classificagao de re-
sisténcia. No limiar de 20%, o usudrio tem acesso a classificacao utilizada na pratica
clinica. Quando consideradas todas as variantes com frequéncia maior ou igual a
1%, o impacto das mutagoes resistentes minoritarias é levado em consideragao. Essa
informacao pode ajudar o clinico a decidir sobre o melhor regime de tratamento a
ser adotado para cada paciente infectado pelo HIV-1, uma vez que essas variantes
minoritarias podem, sob pressao continua de medicamentos diversos, se tornar a
principal populagao viral e aumentar o risco de falha virolégica precoce.

Na validacao do SIRA-HIV, o sistema identificou, em sua grande maioria, os
mesmos aminoacidos por posicao relatados pelo DeepGen HIV. Em apenas dois
casos as mutagoes discordantes apresentaram uma frequéncia acima de 20%.

Dessa forma, o ambiente SIRA-HIV se mostra uma ferramenta promissora na
area da bioinformética voltada para analise de dados de NGS, permitindo que
clinicos e laboratérios identifiquem as populagoes virais, tanto majoritarias quanto
minoritarias, presentes no organismo do paciente e tenham acesso aos niveis de sus-
cetibilidade do HIV-1 aos ARVs. O programa podera auxiliar na melhor tomada
de decisao quanto aos medicamentos a serem administrados para cada paciente,

proporcionando, consequentemente, beneficios as pessoas vivendo com HIV.

7.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, sugere-se a utilizacao de novos algoritmos como metaclas-
sificadores na técnica stacking em busca de modelos com melhores desempenhos
e a incorporacao de outros sistemas de interpretacao. Uma possivel abordagem é
a utilizacao de modelos log-lineares ou modelos logisticos multicategéricos. Outra
proposta é o desenvolvimento de classificadores, por meio de diferentes técnicas de
aprendizagem de méquina, utilizando dados de sequenciamento (por exemplo, in-
formagoes sobre as mutagoes).

Em relacao aos dados, métodos mais robustos de balanceamento, como a técnica
SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique), podem ser empregados a
fim de obter classes melhor representadas.

Sobre o SIRA-HIV, sugere-se:

e Incorporar futuramente modelos preditivos de resisténcia a fim de atuarem
como uma ferramenta auxiliar na classificagao do nivel de suscetibilidade do

HIV-1;
e Desenvolver modelos de classificagao de tropismo do HIV-1 e inseri-los como
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um novo modulo do sistema;
Incluir uma analise do subtipo viral;
Comparar o SIRA-HIV a outros softwares disponiveis;

Realizar uma avaliacao de usabilidade do sistema em condigoes concretas de

operagcao e;

Disponibilizar o sistema por meio de um repositério online para fins

académicos.
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Anexo 1

Tabela com os hiperparametros definidos pela funcao train do pacote caret para os

metaclassificadores naive Bayes do pacote klaR e k-NN.

Classe Antirretroviral Naive Bayes k-NN
fL  usekernel adjust k  distance  kernel
Atazanavir (ATV) 0 Sim 1 79 2 Otimo
Fosamprenavir (FPV) 0 Sim 1 89 2 Otimo
Indinavir (IDV) 0 Sim 1 9* 2 Otimo
ol Lopinavir (LPV) 0 Sim 1 45 2 Otimo
Nelfinavir (NFV) 0 Sim 1 67 2 Otimo
Saquinavir (SQV) 0 Sim 1 31 2 Otimo
Abacavir (ABC) 0 Sim 1 51 2 Otimo
Didanosina (ddI) 0 Sim 1 57 2 Otimo
NRTI Estavudina (d4T) 0 Sim 1 9* 2 Otimo
Lamivudina (3TC) 0 Sim 1 53 2 Otimo
Zidovudina (AZT) 0 Sim 1 59 2 Otimo
NNRIT Efavirenz (EFV) 0 Sim 1 65 2 (:)timo
Nevirapina (NVP) 0 Sim 1 29 2 Otimo

fL: correcao de Laplace (presente ou nao; o fator padrao é 0, ou seja, nenhuma corregao);
usekernel: estimativa de densidade de kernel (se sim, é usada para estimar a densidade, se
nao, a densidade normal é estimada); adjust: largura de banda; k: nitmero de vizinhos; dis-
tance: valor de p da distancia Minkowski; kernel: fungao kernel usada (O nimero de vizinhos
usado para o kernel “6timo” deve ser [(2(d+4) /(d+2)) A (d/ (d+ 4)) k], onde k é o niimero que
seria, usado para uma classificacao nao ponderada, ou seja, kernel = “retangular”. Este fator
[(2(d+4)/(d+2)) A(d/ (d+4)) k] estd entre 1,2 e 2).*O desempenho do k-NN nao mudou ao

variar o numero de vizinhos.
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Anexo 2

Neste item encontra-se uma descri¢cao do uso do SIRA-HIV.

A andlise dos dados no SIRA-HIV tem inicio na segunda tela do sistema.

SIRA-HIV  Inicio P ncia  Algoritmos de Interpretacao Genotipica de R Sobre

Nome da analise (Opcional):

Etapa 1(Opcional se vocé ja possuio
arquive VEMETable): Inicie o programa
Segminator 1l

Etapa 2: Selecione o arquivo VEMETable

Etapa 2: Escolha a regido do gene Pol a ser
analisada

Protease o

Inicialmente, o usuario tem a opgao de atribuir um nome a sua analise na caixa de

texto localizada no painel a esquerda. Esse nome sera atribuido a todos os arquivos
salvos pelo SIRA-HIV.

Nome da anélise (Opcional);

Na etapa 1, por meio do botao Iniciar, o usuério inicializa o programa Segminator

IT para realizar o mapeamento e alinhamento das sequéncias de nova geragao.

Etapa 1 (Opcional se vocé ja possui o
arquivo VEMETable): Inicie o programa
Segminator Il
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Antes da insercao do arquivo gerado pelo NGS, o ajuste de parametros de ma-
peamento pode ser realizado no Segminator II por meio do menu Parameters.
|2 Segmnetor || - o *

et o [PEEREEE] oo Abost
=R AEAD. TREE | select Progact - ||Seker Datmeat =

#%4% pLEASE USE BETA YERSIDN 0,14, MINDR UPGRADES, PROSLEMS T0: fohrarchen®manchests

Recomenda-se a selecao da opcao Replace Template with Con. During Map-
ping, em Miscellaneous. Essa funcao tem como objetivo remapear as leituras em
relacao a uma sequéncia consenso gerada no primeiro mapeamento, a fim de reduzir

a diversidade entre elas.

[E] - O X
MISCELLAMEOUS
Mo. of Threads ¢ {} 1 6
Replace Template with Con. During Mapping. -
| CLOSE |

Apos as definigoes dos parametros, o usuario deve criar um projeto. A partir
do menu Project — Add project, é necessério atribuir um nome (Title) ao projeto,
que ficara salvo no Segminator II, e inserir a sequéncia de referéncia ( Template) no
formato FASTA.

| £ Segminator I
Project| Data Parameters Tools About

@ === =t N

Delete Project
| & — m} *

ADD PROJECT
TITLE

| TEMPLATE (FASTA) |

| CANCEL | | ADD
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No menu Data — Add dataset, o usuario deve escolher um projeto ja existente
(Project), atribuir um nome (Title) ao conjunto de dados e inserir as leituras a
serem mapeadas (Data) no formato FASTQ. O software realiza automaticamente o

mapeamento dos dados.

| £ Segminator Il
Project | Data | Parameters Tools About

Add Dataset TABLE | | READ | |:
Delete Dataset

ADD DATASET
TITLE

PROJECT |Select Project ~]

[ oatagasta) |

| CANCEL | | ADD |

Posteriormente, o projeto criado e o conjunto de dados inserido devem ser sele-

cionados nas opgoes Select Project e Select Dataset localizadas a direita do painel.

|4 Segrminstor |t
Proiect Dty Parameiers Tosls About

| wome || vme | HEAD TREE [.selea Project ~|[celect pataset vi

Os resultados sao apresentados na tela do Segminator I e devem ser exportados
por meio do arquivo VEMETable localizado no menu Tools — VEME Table. Caso

o usuario ja possua os arquivos VEMETable, a analise tem inicio na etapa 2.

|£| Segminator ||
Project Data Parameters Iouls| About

Barcodes
e | [ [
T % Genotype : 3 : 0
Genotree
&) - O =

VEME TABLE

Save table for VEME Practical.

The table contains the counts of the items indicated by the colurmn
headers on a per site bases. (See practical handout.)

| CANCEL 1 SAVE |

Na etapa 2, o usuério deve inserir o arquivo VEMETable salvo e, na etapa 3,
escolher a regiao do gene pol a ser analisada: PR, RT ou IN. Cada regiao é avaliada

separadamente, de acordo com a opcao selecionada.
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Etapa 2: Selecione o arquivo VEMETable

Etapa 3: Escolha aregiao do gene Pol aser
analisada

Protease -

Protease
Transcriptase Reversa
Integrase

Etapa 3: Escolha aregido do gene Pol aser
analisada

Protease hd

Ao clicar no botao Escolher, o sistema exibe na tela uma tabela contendo as
posicoes de resisténcia com o aminoacido original e o presente nas sequéncias, as

frequéncias de cada aminoacido e a cobertura de cada posicao.

SIRA-HIV  Inicic F éncia  Algoritmos de Interpretacio G ica de R cia Sobre
Show|15 * lentries powninad Search:
Nome da anélise (Opcional}: o (
Aminodcidos %+ Frequéncia %+ Cobertura .
L10L 9%.55% 4473
Etapa 1 (Opcional se voce ja possui o V1TV 0054% A745
arquivo VEMETable): Inicie o programa
Segminator Il 13 99.18% 4047
G16G 9B.87% 5105
K20K 99.46% 5408
tapa 2; Selecione o arquivo VEMETable 291 50995 2517
i veme. table_pol 58656 :
L4l 90.52% 5595
. 0L
Etapa 3: Escolha a regido do gene Pol a ser baob 99.57% 011
analisada WAZV 99.82% 6084
Protease -
kit LaaL sa6% 6144
L33l 1.05% 6144
E34E 90.86% 6201
E35D 75.58% 4039
E35E 23.45% A03%
MI6M 90.65% 6071
Showing 1to 15 of 51 entries Previous 1 z 3 4 MNext

A tabela pode ser salva nos formatos .xls, .csv e .pdf. E importante que, antes
de clicar no botao Download, a opgao Show — All seja selecionada para que toda

a tabela seja exibida na tela.
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C

Excel

PDF

Por meio do botao Grafico de cobertura, o usuario tem acesso a representacao
grafica dos valores de cobertura por posicao. O grafico pode ser salvo no formato

.png por meio do botao com formato de camera fotografica.

SIRA-HIV  Inicioc Posigbesde Resisténcia  Algoritmos de Interpretacio Genotipica de Resisténcia  Sobre

Show 5 *|entries pouninad Search:

Nome da analise (Opcional):

Aminodcidos %+ Frequéncia %+ Cobertura
L10L 99.55% 4673
Etapa 1 (Opcional se vocé ja possuio V11V 00 5% 4745
arquive VEMETa ble): Inicie o programa
Sesunatocl) 13l 99.18% 4947
m G16G 9B.87% 5105
K20K 99.456% 5408

Etapa 2: Selecione o arquive VEMETable

Showing 1to 5of 51 entries Previous
weme table pol SBA T

(ot E =
Etapa 3: Escolha a regido do gene Pol a ser E0an
analisads
Protease - e
o = o 4000
i 0 0 20 a0 a0 1] ] ]

Posicie

3 | 2 3 4 5 . s | Next
= s

Cobertura

Na terceira tela, o usuédrio tem acesso ao médulo Algoritmos de Interpretacao

Genotipica.

SIRA-HIV  Inicio 20 5 dhe B Wk Algoritmos de Interp notipica de Res

Algoritmos baseados em
regras

Etapa 1: Escolha os sistemas
“ AMRS
| HiVdb
| REGA
- Algoritmo Brasilziro
Etapa 2: Escolha a frequénciados

aminodcidos a serem considerados na
analise

==20% ’
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Deve-se escolher os algoritmos (ANRS, HIVdb, Rega e/ou Algoritmo Brasileiro)
e o nivel de frequéncia dos aminodcidos (> 20% ou > 1%) para classificar a amostra

analisada.

Algoritmos baseados em
regras

Etapa 1: Escolha os sistemas

¥ ANRS
! HIvdb
REGA

Algoritmo Brasileiro

Etapa 2: Escolha a frequéncia dos
aminoacidos a serem considerados na
analise

| >=1% = |
>=20%

>=1%

Os niveis de suscetibilidade dos algoritmos selecionados sao exibidos na tela em

forma de tabela.

SIRA-HIV  Inicio  FPo = e Resisténcia  Algoritmos de Interp

Show 10 v lentries povinicad Search: |
A|g0 r|tm05 baseados em Inibidores da . Classificagdo % Classificagdo |  Classificagdo A Classificagio pelo %
regras Protease pelo ANRS peloHIVdb " peloRega Algoritmo Brasileiro *
Etapa 1: Escolha os sistemas g ek el Resistente Suscetivel Suscetivel Resisténcia
[ATV/r) Intermediaria
" ANRS
% Hivdb 2 g;;:\raw.fr Suscetivel iai"fa r_\.i\“.zl = Suscetivel F?im‘r:.sif ;
) <t ia nte:

B ( T} esisténcia ntermediaria
W Algoritmo Brasiieiro . fosamprenavir/r 5 Alto Nivel de Resist&ncia

3 = Resistente e R Ausente

- s (FPAr) Resisténcia Intermediaria
Etapa 2: Escolha a frequéncia dos
aminodcidos a serem considerados na s indinavir/r Suscetivel Suscetivel Suscetivel Suscetivel
ané!ise [|D'|-’,'_r:| Auscetve auscetive SUSCEUVE] SHscetive
>=1% - — . T - .
5 lopinavir/y Possivel Resisténcia Resisténcia Suscetivel
o (LPVIN) Resisténcia Intermedidria Intermediaria =~

Baixa Nivel de

6 nelfinavir (NFV] Suscetivel Suscetivel Suscetivel
Resisténcia
saguinavir/t : Babxo Mivelde  Resisténcia :
ke G A Suscetivel TR, s Suscetivel
(SCVIr) Resisténcia Intermediaria
tipranavir/r - : :
a8 __n £ ! Suscetivel Suscetivel Suscetivel Suscetivel
[TPV/T)
Showing 1to 8 of & entries Previous 1 Mext

Os resultados da classificagao de resisténcia também podem ser salvos nos for-

matos .xls, .csv e .pdf, por meio do botao Download.
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Anexo 3

Este item apresenta os aminodacidos encontrados pelos programa DeepGen HIV e
SIRA-HIV nas posigoes relacionadas a resisténcia para 10 individuos HIV+. Os
valores sombreados de cinza correspondem as divergéncias encontradas entre os dois
programas.

Posigoes da protease:

Sistema 10L 1v 166G 20K 241 30D

Individuo 1 DeepGen HIV F (09.74%) V (99.50%) G (93,99%) R (99,35%) L (99.98%) D (99,79%)
E (5.61%)

SIRA-HIV F (99.39%) WV (99.59%) G (93,73%) R (9937%) L (99.89%) D (99,7%)
E (5.83%)

Individuo 2 DeepGen HIV T (8147%) V (99.71%) G (98,74%) K (99,83%) L (99.33%) D (99.67%)

L (17.97%) . i
SIRA-HIV I (80,54%) V (99,53%) uf; {98,90%] K (99,86%) L (99.57%) D (99,39%)

L (18,6%)
Individuo 3 DeepGen HIV L (60,4%) V (99,52%) G (62.25%) K (62,12%) L (99,9%) D (99,66%)

V (38,56%) E (37,25%) R (37,66%)
SIRA-HIV L (502%) V (09.20%) G (5748%) K (50,4%) L (90.87%) D (99,59%)
V (47,71%) E (41,96%) R (40,19%)

Individuo 4 DeepGen HIV T (99,63%) V (98.74%) G (90,07%) R (99,49%) L (9980%) D (99 69%)
E (0,45%)

SIRA-HIV  T(99,22%) V (98,51%) G (80,65%) TR (99.44%) T (99.83%) D (99,66%)
E (9,74%)

Individuo 5 DeepGen HIV F (00.64%) V (97.5%) G (97.98%) T (99,65%) L (09.78%) D (99,53%)
1(2,20%) |06

SIRA-HIV  F (994%) V (9747%) G (9895%) T (99.61%) L (99.8%) D (99,52%)

1(2,17%)
Individuo 6 DeepGen HIV L (97,75%) V (99,79%) G (98,93%) K (98,14%) L (99,9%) D (99,74%)

I (1.67%) R (1,02%) [EEGEEN
SIRA-HIV L (97.7%)  V (99.77%) G (98.88%) K (98.03%) L (99.84%) D (99,75%)
I (1,78%) R (1,05%) W i

Individuo 7 DeepGen HIV L (98,85%) V (99.48%) G (98,79%) K {tw 579%) L (99.96%) D (99.6%)
R (1,19%)

SIRA-HIV L (99.13%) V (99.37%) G (98.66%) K (99.56%) L (99.92%) (99.61%)
R (1.31%)

Individuo 8 DeepGen HIV L (93,79%) V (99.86%) G (9946%) K (99,69%) L (9996%) D (99,76%)

SIRA-HIV L (98,93%) V (99.67%) G (99.64%) K (99,58%) L (90,86%) D (99,74%)

Individuo 9 DeepGen HIV L (97,05%) V (99.77%) G (9957%) K (99,76%) L (99.96%) D (99,75%)
' )

SIRA-HIV L (99,23%) V (99.50%) G (99.49%) K (99,73%) L (99,93%) D (99,62%)

Individuo 10 DeepGen HIV  F (99.67%) V (99.79%) G (99.68%) R (9958%) L (98.8%) D (99.3%)
1(1,1%)

SIRA-HIV - F (99,52%) V (99.67%) G (99.61%) R (99.6%) L (98.8%) D (99,19%)
I (1.08%)
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Sistema

32V

33L

HE

36M

43K

46M

Individuo 1

DeepGen HIV

SIRA-HIV

I (99,98%)

I (99,91%)

T (96,62%)
L (3,20%)

F (97,76%)
L (2,09%)

E (99,13%)

E (99,32%)

I (98,64%)
L (1,21%)

1 (98,67%)
L (1,06%)

T (82,5%)
K (16.03%)

I(L16%)

il

T (84,39%)
K (15.05%)

[ (98,76%)
L (1,01%)

I (98,46%)
L (1,03%)

Individuo 2

DeepGen HIV

SIRA-HIV

V (99,80%)

V (99.83%)

L (99,64%)

L (99,62%)

E (99,87%)

E (99.88%)

M (81,34%)
V (17,99%)
M (81.09%)
V (17,79%)

K (98,02%)

K (98,72%)

1 (99,02%)

1 (98,80%)

Individuo 3

DeepGen HIV

SIRA-HIV

V (99.77%)

vV (99.8%)

L (57.34%)
F (42,39%)
I (59,37%)

E (99.76%)

F (99,74%)

1 (97,629

1(99,01%)

K (98.66%)

K (99,21%)

M (56.63%)
1 (42,73%)
M (57.12%)
1 (41,64%)

Individuo 4

DeepGen HIV
SIRA-HIV

v (99,9%)
V (99,88%)

F (99,85%)
F (99,77%)

E (99,58%)
E (99,74%)

1 (99,87%
1(99,81%

K (99.33%
K (99,5%)

I (99,84%)
1 (99,84%)

Individuo 5

DeepGen HIV

SIRA-HIV

1(99.9%)

I (99,96%)

L (09.67%)

L (99,83%)

E (99.79%)

E (99.87%)

I (50,98%
L (34,11%
M (14,43%)
1 (57,05%)
L (33,03%)
M (9,41%)

J
)
)
)

K (93.64%)
N (5,18%)

K (93.91%)
N (5,53%)

M (98.81%)

M (07.82%)

Individuo 6

DeepGen HIV

SIRA-HIV

V (99.81%)

V (99,85%)

L (99,85%)

L (99,94%)

E (99.88%)

I (99,81%)

M (97.55%)
T(2,26%)
M (97,65%)
1(2,28%)

K (98.46%)

K (98.93%)

M (97.69%)
I(21%)
M (97.48%)
T (2,06%)

Individuo 7

DeepGen HIV

STRA-HIV

V (99.85%)

V (99,85%)

L (99,79%)

L (99,86%)

E (99,77%)

E (99,84%)

I (96,84%)

1 (99%)

K (99.18%)

99,00%)

M (99,57%)

M (99,3%)

Individuo 8

DeepGen HIV
STRA-HIV

V (99,97%)
V (99,95%)

L (99,89%)
L (99,82%)

B (99,38%)
E (99,8%)

M (99,75%)
M (99,38%)

98,05%)

M (99,66%)
M (99%)

Individuo 9

DeepGen HIV
SIRA-HIV

V (99,89%)
V (99,9%)

L (99,36%)
L (99,76%)

E f]"}‘ fl)%ﬁ}
I (99,71%)

M (99,9%)
M (99,79%)

98,56%)
K (99.01%)

M (99,56%)
M (98,9%)

Individuo 10

DeepGen HIV

SIRA-HIV

V (99,9%)

v (99,35 % :I

F (96,75%)
L (3,06%)
F (96,99%)
L (2,73%)

E (99.8%

B (99,72%)

L (95,92%)
I(3,41%)
L (96,19%)
I (3,32%)

K
K (
K (98,91%)
K (¢
(
K (99,31%)

K (99,48%)

I (95‘:32%)

(4,74%)
L (tr 32%)
[ (4,53%)
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Sistema 471 480G 501

A3F

541

580}

Individuo 1

DeepGen HIV  V (98,34%) 1 (99,62%)

G (98,29%)

SIRA-HIV  V (98,59%) G (99.07%) 1 (99,38%)

F (99,8%)

F (99,68%)

L (99,55%)

L (99,58%)

Q (99,54%)

Q (99,83%)

Individuo 2

DeepGen HIV 1 (97.87%) G (98,41%) 1(99,31%)

SIRA-HIV  1(98.88%) G (99,36%) I (99.62%)

F (99,52%)

F (99,57%)

V (99,48%)

V (99,5%)

Q (99.41%)

Q (99,66%)

Individuo 3

DeepGen HIV T (98.70%) G (99.85%) I (62.43%)

V (34,8%)

SIRA-HIV T(99.19%) G (99,65%) V (41,28%)

Individuo 4

DeepGen HIV 1 (98.64%) G (98,59%)

SIRA-HIV 1 (98,99%)

G (99.07%)

V (99,74%)

F (99.20%)

F (99.33%)

1(99,84%)

T (99,6%)

Q (99.81%)

Q (99,8%)

L (94,45%)
F (5,44%)
L (94,75%)
F (5,07%)

T (99,37%)

I (99,79%)

Q (99.67%)

Q (99.84%)

Individuo 5

DeepGen HIV  V (81,15%)
1(18,4%)

V (81,78%)

G (99.58%) 1(99,02%)

SIRA-HIV G (99.55%) 1 (99,36%)

F (98.20%)
L (1.65%)
F (98,62%)

1 (99,68%)

1 (99,23%)

E (99,41%)

E (99,6%)

1(17,69%) L (1,34%)
Individuo 6 DecpGen HIV 1 (994%) G (99.86%) 1(99.24%) F (99.91%) 1 (99.94%) Q (99.94%)
SIRA-HIV 1 (99.21%) G (99.67%) 1(99.27%) F (99,83%) 1 (99,86%) Q (99.57%)
Individuo 7 DeepGen HIV 1 (9945%) G (99.73%) 1 (99.07%) F (99,75%) 1 (99,86%) Q (99,55%)
SIRA-HIV  1(995%) G (99.66%) 1(99.27%) F (99.65%) 1(99,79%) Q (99.73%)
Individuo 8 DeepGen HIV T (99.32%) G (99,7%) 1(99,38%) F (99.59%) 1 (99,6%) Q (99.67%)

F (99,52%)

T (99,5%)

Q (99,81%)

Individuo 9

STRA-HIV T(99.37%) G (99,62%) T (99,54%)
DeepGen HIV [ {99.39%) G (99.76%) [ (99.45%)
SIRA-HIV T(99,20%) G (99,63%) T (99,45%)

F (00,57%)
F (99.44%)

1 (99,76%)
T (99,62%)

Q) (99.56%)
Q (99,75%)

Individuo 10

DeepGen HIV 1 (99.87%) G (99.68%) V (09,25%)

SIRA-HIV T(99.85%) G (99,65%) WV (99,17%)

F (99,21%)

F (99.41%)

T (96,55%)
V (3,17%)
T (96,14%)
V (3,47%)

Q (99,75%)

Q (99,76%)
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Sistema

60D

621

63L

G41

T1A

Individuo 1

DeepGen HIV

SIRA-HIV

D (99,31%)

D (99,31%)

V (99,43%)

V (99,32%)

T (87,67%)
P (12.02%)
T (87.87%)
P (11,92%)

1(97,25%)

M (1.89%) |

I (97,38%)
M (1,66%)

GI9H
H (98,38%)
H (99,1%)

|

V (99,39%)

V (99,5%)

Individuo 2

DeepGen HIV

SIRA-HIV

E (99.71%)

E (99.66%)

V (99,86%)

V (99,83%)

A (99,3%)

A (99,26%)

1 (97,65%)
V (2.25%)
1 (97,68%)
V (2,18%)

Q (99,05%)

Q (99,31%)

A (99.59%)

A (99,44%)

Individuo 3

DeepGen HIV

STRA-HIV

D (99,75%)

D (99,68%)

T (99,03%)

T (98,95%)

L (80,46%)
V (18,88%)
L (81,16%)
V (18,17%)

T (99,64%)

T (99,58%)

K (99,17%)

K (99,16%)

A (50,36%)
V (48,68%)
A (52,6%)
V (46,56%)

Individuo 4

DeepGen HIV
SIRA-HIV

D (99,83%)
D (99,78%)

V (99,06%)
V (99,07%)

M (99,41%)
M (99,07%)

V (99,88%)
V (99,79%)

I (99,84%)
H (99,76%)

V (98,967
V (99%)

Individuo 5

DeepGen HIV

SIRA-HIV

D (98,66%)
E (L1%)
D (98 47%)
E (1,16%)

1 (99,47%)

I (99.38%)

P (97,57%)
L (2,32%)
P (97.65%)
L (2,2%)

V (99,88%)

V (99,83%)

H (98,79%)

H (99,58%)

V (97,78%)
A (1,73%)
V (97,85%)
A (1,71%)

Individuo 6

DeepGen HIV

SIRA-HIV

D (99,85%)

D (99,73%)

I (98,05%)
V (1,8%)
1 (97,87%)
V (1,87%)

P (99,66%)

P (99,68%)

1 (99,74%)

1 (99,58%)

H (99,46%)

H (99,62%)

A (97,99%)
V (1,74%)
A (97.82%)
V (1,77%)

Individuo 7

DeepGen HIV

SIRA-HIV

D (99,6%)

D (99,49%)

1 (99,74%)

1(99.55%)

T (99,290%)

T (99,2%)

I (99,12%)

I (99,13%)

K (99,8%)

K (99,71%)

A (98,22%)
T (1,62%)
A (98,37%)
T (1,36%)

Individuo 8

DeepGen HIV
SIRA-HIV

D (99,77%)
D (99,72%)

T (99,84%)
L (99,75%)

L (99,84%
L (99,81%

T (99,81%)
1 (99,75%)

H (99,88%)
H (99.67%)

A (99,89%)
A (99,78%)

Individuo 9

DeepGen HIV
STRA-HIV

D (99,88%)
D (99,77%)

T (99,65%)
I (99,6%)

L (99,71%

T (99,74%)
I (99,77%)

H (99,8%)
H (99,54%)

A (99,9%)
A (99,68%)

Individuo 10

DeepGen HIV

SIRA-HIV

D (99,78%)

D (99,68%)

1(99.91%)

1 (99.83%)

)
)
L (99,79%)
)
)

D (95,55%
E (3.7%)
D (95,49%)
E (3,71%)

[ (95,91%)
L (3,94%)
1 (95,82%)
L (3,97%)

K (99,97%)

K (99.97%)

A (95,85%)
V (3,96%)
A (95,48%)
V (4,01%)
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Sistema

736G

74T

76L

TV

82V

83N

Individuo 1

DeepGen HIV
STRA-HIV

G (99,92%)
G (99,84%)

S (99,44%)
S (99,28%)

L (99,08%)
L (99,9%)

V (99,64%)
V (99,71%)

V (99,61%)
V (99,51%)

N (99,30%,)
N (99,16%)

Individuo 2

DeepGen HIV

SIRA-HIV

G (99,72%)

G (99,71%)

T (99.88%)

T (99.86%)

L (99,39%)

L (99,86%)

1(99,89%)

T (99,77%)

A (97,72%)
Vo (2,21%)
A (97, 71%)
V (2,18%)

N (99,8%)

N (99,77%)

Individuo 3

DeepGen HIV

SIRA-HIV

G (99,8%)

G (99,89%)

A (51,62%)
S (34.03%)
T (14,28%)
A (47,96%)
8 (37,16%)
T (14,69%)

L (99,82%)

L (99,85%)

V (99,5%)

V (99,48%)

V (53,44%)
A (46,14%)

V (53,79%)
A (45,83%)

N (99,69%)

N (99,64%)

Individuo 4

DeepGen HIV
SIRA-HIV

G (99,93%)
G (99,91%)

T (99,9%)
T (99.86%)

L (99,93%)
L (99,93%)

V (99,68%)
V (99,69%)

M (99.67%)

M (99,53%)

N (99,42%)
N (99,77%)

Individuo 5

DeepGen HIV

SIRA-HIV

G (99,93%)

G (99,85%)

T (99.81%)

T (99,8%)

L (99,92%)

L (99,84%)

V (99,91%)

V (99,84%)

I (74,56%)
L (25.27%)
I (74,69%)
L (25,1%)

N (99,76%)

N (99,64%)

Individuo 6

DeepGen HIV

SIRA-HIV

G (99,94%)

G (99,88%)

T (99,64%)

T (99.87%)

L (98,43%)
V (1,53%)
L (98,3%)
V (1.65%)

V (99,74%)

V (99,7%)

V (99,74%)

V (99,77%)

N (99,75%)

N (99,68%)

Individuo 7

DeepGen HIV
SIRA-HIV

G (99,88%
G (99,26%

T (99.84%)
T (99,85%)

L (99,98%)
L (99,91%)

V (99,81%)
V (99,64%)

V (98,98%
V (99,02%

N (99,73%)
N (99,60%)

Individuo 8

DeepGen HIV
SIRA-HIV

G (99,91%

T (99.85%)
T (99.85%)

L (99,9%)
L (99,9%)

V (99,94%)
vV (99,9%)

V (99,719

N (99,77%)
N (99,78%)

Individuo 9

DeepGen HIV
SIRA-HIV

G (99,97%
G (99,85%

T (99,93%)
T (99,9%)

T. (99,96%)
L (99,92%)

V (99,99%)
V (99,92%)

V (99,51%
V (99,57%

N (99,82%)
N (99,78%)

Individuo 10

DeepGen HIV

SIRA-HIV

)
)
)
G (99,92%)
)
)
G (99,85%)

G (99,74%)

P (93,67%)
T (4,66%)
A (1,57%)
P (93,71%)
T (4,69%)
A (1,51%)

L (99,94%)

L (99,94%)

V (99,92%)

V (99,84%)

)
)
o)
V (99,74%)
)
)
A (98,82%)

A (98,87%)

N (99,75%)

N (99,61%)
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Sistema

841

851

88N 89L

0L

931

Individuo 1

DeepGen HIV

SIRA-HIV

V (99,7%)

V (99,66%)

1 (99,89%)

I (99,61%)

N (98,85%) L (88,37%)
V (11,20%)
L (88,66%)

V (11,05%)

N (99,07%)

M (99.8%)

M (99,74%)

L (99,67%)

L (99,47%)

Individuo 2

DeepGen HIV
SIRA-HIV

1(99,92%)
I (99.80%)

1 {99,64%)
[ (99,65%)

N (99,94%)
N (99,80%)

L (99,7%)
L (99.68%)

L (99,87%)
L (99,84%)

1(99,9%)
1(99,72%)

Individuo 3

DeepGen HIV

SIRA-HIV

I (99,93%)

I (99.82%)

1(99,84%)

1(99.8%)

N (53,92%)
G (45,61%)
N (30,14%)

M (88,44%)
L (11,35%)
M (87,50%)
L (11,34%)

G (20,20%)

L (99.68%)

L (99.52%)

L (99,87%)

L (99,83%)

Individuo 4

DeepGen HIV

SIRA-HIV

V (99,85%)

V (99,829

T {99,87%)

1 (99,83%)

N (99,01%) L (88,1%)
F (11,26%)
L (88,48%)

F (10,83%)

N (99,3%)

L (99,77%)

L (99,79%)

T (99,48%)

1 (99,57%)

Individuo 5

DeepGen HIV
SIRA-HIV

I (99,9%)
I (99,87%)

1 (99,60%)
I (99,71%)

N (99,39%)
N (99,86%)

L (99,96%)
L (99,94%)

L (99.87%)
L (99,83%)

1 (99,64%)
1 (99,56%)

Individuo 6

DeepGen HIV

SIRA-HIV

I(99,97%)

I (99,79%)

1 (99,85%)

I (99,81%)

N (99,77%) L (99,94%)

N (99,75%) L (99,91%)

L (98.42%)
M (1,42%)
L (98,38%)
M (1,44%)

L (99,7%)

L (99,58%)

Individuo 7

DeepGen HIV
SIRA-HIV

99,92%)
99,93%)

1 (99,96%
1 (99,93%

N (99,75%)
N (99,76%)

M (99,17%)
M (99,21%)

99,59%)
99,52%)

(99,75%)

Individuo #

DeepGen HIV
SIRA-HIV

99,91%)
\94%)

1 (99,82%

N (99,65%)
N (99,77%)

L (99,96%)
L (99,81%)

T
L
L (99,99%)
L

L
L (99,71%)
1(99,9%)
1(99,82%)

Individuo 9

DeepGen HIV
SIRA-HIV

99.96%)
99,83%)

1(99,86%)

)
)
I (99,95%)
)
)
I (99,77%)

N (99.4%)
N (99,71%)

L (99,93%)
L (99,8%)

L (99.79%)
L (99.76%)

1 (99,85%)
1 (99,7%)

Individuo 10

DeepGen HIV

STRA-HIV

L
I{
L{
L (99
L{
I{
I(99.72%)

T (99,47%)

V (93,36%)
1(6,62%)
V (93,46%)
I(6,42%)

N (99,8%) M (98.34%)
1 (1.07%)
M (98,4%)

1(1.01%)

N (99,69%)

(
[
(
(99,85%)
(
[
L (99,73%)

L (99,69%)

1 (90,78%)
L (9,15%)
T (90,94%)
L (8.83%)
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Posicoes da transcriptase reversa:

Sistema

41M

G2A

651K 67D 69T TOK

Individuo 1

DeepGen HIV

SIRA-HIV

L (99.08%)

L (99,17%)

A (99,629%)

A (99,53%)

K (98,48%

N (96,12%)
D (3.54%)
N (95,80%)
D (3.74%)

T (99,92%) K (99.77%)

K (98,89%) T (99,82%) K (99,83%)

Individuo 2

DeepGen HIV

SIRA-HIV

M (99,82%)

M (99,54%)

A (99,66%)

A (99,84%)

K (99,33%)

D (98,08%)

T (99,38%) K (09,31%)

K (99,35%) D (98,83%) T (99,15%) K (99,08%)

Individuo 3

DeepGen HIV

SIRA-HIV

M (99,71%)

M (99,48%)

A (100%)

A (100%)

K (98,53%)
R (1,47%)
K (98,027%)
R (1,98%)

D (96,26%)
N (3,48%)
D (96,6%)
N (3.13%)

S (96.18%) K (96,61%)
R (3,30%)
K (96,46%)

R (3,54%)

Individuo 4

DeepGen HIV
SIRA-HIV

L (98.62%)
L (99.02%)

A (99,77%)
A (99,35%)

K (99.54%)
K (99,55%)

N (99,28%) T (99,75%)

T (99,54%)

K (99.76%)
K (99.32%)

Individuo 5

DeepGen HIV

SIRA-HIV

M (99,51%)

M (99,42%)

A (99,8%)

A (99,03%)

K (98,86%) T (99,71%) K (99,71%)

K (99.35%) D (97.92%) T (99,53%) K (99,07%)

Individuo 6

DeepGen HIV

SIRA-HIV

M (97,22%)
L (2,16%)
M (97,44%)
L (1,96%)

A (99,48%)

A (99.58%)

K (99.32%) D (98,00%) T (99.8%) K (99,68%)

' D (98.51%) .

K (99.46%) T (09.81%) K (99.51%)

Individuo 7

DeepGen HIV

SIRA-HIV

M (99,35%)

M (99,45%)

A (99,79%)

A (100%)

R (96,96%)
K (3.04%)
R (98,79%)
K (1,01%)

D (99.67%) T (100%) K (09,80%)

D (99,36%) T (99,80%) K (99,9%)

Individuo 8

DeepGen HIV

SIRA-HIV

M (99,61%)

M (99,68%)

A (99,65%)

A (99,54%)

K (99.5%) D (97.62%)
N (1,96%)
D (98,11%)

N (1.5%)

T (99,2%) K (99,79%)

K (99,72%) T(99,15%) K (99,41%)

Individuo 9

DeepGen HIV

SIRA-HIV

M (99,75%)

M (99,57%)

A (99,54%)

A (99,44%)

K (99,49%) D (96,8%)
N (2,74%)
D (97,19%)

N (2.16%)

T (98,69%) K (99.92%)

K (99,79%) T (98,78%) K (99.79%)

Individuo 10

DeepGen HIV

SIRA-HIV

M (99,72%)

M (99,73%)

A (72,78%)
V (27,01%)
A (72,96%)
V (26,6%) |
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K (99,26%) G (98,14%)
D (1.42%)
G (97,93%)

D (1.97%)

T (99,76%) E (98,24%)
K (1,48%)
E (98,19%)

K (1,58%%)

K (98,57%)

T (99,6%)




Sistema

T4L

5V

TTF

AWV

98A 100L

Individuo 1 DeepGen HIV

SIRA-HIV

L (99,56%)
L (99,73%)

V (99,4%)
V (99,43%)

F (99.95%)
F (99,74%)

V (99,86%)
V (99,76%)

A (99,58%)
A (99,41%)

L (98,47%)
L (98,72%)

DeepGen HIV

Individuo 2

SIRA-HIV

L (94,75%)
1(5,25%)
L (95,7%)
I(4,11%)

V (99.91%)

V (99.83%)

F (99.48%)

F (99,84%)

V (99,69%)

V (99,78%)

A (97,84%)

L (95,51%)
* (4,05%)
L (93,18%)
* (5,01%)

A (98,69%)

Individuo 3 DeepGen HIV

SIRA-HIV

L (100%)

L (100%)

V (100%)

V (100%)

F (100%)

F (100%)

V (98,80%)

V (99,15%)

A (95,67%)
G (1,97%)
T (1,77%)
A (95,61%)
G (2,34%)
T (1,61%)

L (99.18%)

Individuo 4 DeepGen HIV

SIRA-HIV

L (99,75%)

L (99,3%)

M (100%)

M (100%)

F (100%)

F (100%)

V (99,79%)

V (100%)

G (99,62%)

G (99,64%) L (92,32%)

* (514{5[.‘

Individuo 5 DeepGen HIV

SIRA-HIV

L (99,9%)
L (99,72%)

V (99,8%)
V (99,72%)

F (99.9%)
F (99.91%)

V (99,92%)
V (99,85%)

A (99,59%)
A (99,28%)

L (98,64%)
L (98,97%)

Individuo 6  DeepGen HIV

STRA-HIV

L (99,94%)
L (99,94%)

V (99,75%)
V (99.82%)

F (99,82%)
F (99.59%)

V (99,84%)
V (99,59%)

A (99,85%)
A (99,61%)

L (99,65%)
L (99,29%)

Individuo 7

DeepGen HIV

SIRA-HIV

1 (73,62%)
L (25%)
V (1,26%)
I (70,07%)
L (28,33%)
V (1,07%)

V (100%)

V (99.57%)

¥ (99.80% )

F (99,89%)

V (100%)

V (99,8%)

A (98,3%)

L (99.89%)

A (98,18%) L (99,50%)

Individuo 8 DeepGen HIV

SIRA-HIV

L (99,73%)
L (99,65%)

V (99.95%)
V (99,75%)

F (99.89%)
F (99,8%)

V (99,85%)
V (99,82%)

A (99,290%)
A (99,31%)

L (98,87%)

L (96,72%)

Individuo 9 DeepGen HIV

SIRA-HIV

L (99,84%)
L (99,63%)

V (100%)
V (99.7%)

F (99,92%)
F (99.85%)

V (99,92%)
V (99,93%)

A (99,12%)
A (99,74%)

L (99,33%)
L (97,29%)

Individuo 10 DeepGen HIV

SIRA-HIV

L (99,79%)

I (99,53%)

V (99,78%)

V (99,56%)

F (99,72%)

F (99.6%)

V (99,76%)

V (99,9%)

A (96,98%)
G (1,11%)
A (97,21%)
G (1,66%)

L (97.9%)
* (1,49%)

L (97.9%)
* (1,46%)

*. c6édon de parada
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Sistema

101K

103K

106V

108V

115Y

Individuo 1

DeepGen HIV
SIRA-HIV

K (99,98%)
K (99,91%)

K (99%)
K (98,92%)

V (99,94%)
V (99,83%)

V (99.89%)
V (99,87%)

Y (99,48%)
Y (99.24%)

Individuo 2

DeepGen HIV

SIRA-HIV

K (99,93%)

K (99,94%)

K (99,29%)

K (99.26%)

V (99,93%)

V (100%)

1(57.64%)
V (42,3%)
1 (57.87%)
V (41,85%)

Individuo 3

DeepGen HIV

SIRA-HIV

Individuo 4

DeepGen HIV
SIRA-HIV

K (93.8%)

K (86,35%)

K (99,81%)
K (99,81%)

K (98,34%)

K (09,06%)

V (100%)

V (100%)

V (99.81%)

V (99,82%)

Y (98,9%)

Y (97.66%)

Y (99.82%)

Y (98,6%)

Individuo 5

DeepGen HIV

SIRA-HIV

K (99,94%)

K (100%)

K (98,67%)
K (98,55%)

K (98,6%)

K (99,82%)

V (99,81%)
V (99,94%)

V (99,81%)
V (99,75%)

Y (99.82%)
Y (99%)

V (100%)

V (99,45%)

vV (099,74%)

V (99.82%)

Y (99,43%)

Y (99.47%)

Individuo 6

DeepGen HIV

SIRA-HIV

K (100%)

K (100%)

N (94,48%)

N (95,89%)

V (99,3%)

V (99,53%)

V (99.86%)

V (99.86%)

Y (99.95%)

Y (99.86%)

Individuo 7

DeepGen HIV

SIRA-HIV

L (98,62%)

E (98,9%)

K (98.08%)

K (99,09%)

V (99,78%)

V (99,79%)

V (99,79%)

V (99,7%)

T (97,8%)
V (2,1%)
F (98,42%)
V (1,3%)

Individuo 8

DeepGen HIV

SIRA-HIV

K (99,14%)

(99,33%)

K (98,6%)
E (1,17%)
K (98,74%)
E (1,01%)

V (99,81%)

V (99,96%)

V (99.91%)

(99.82%)

Y (99.78%)

Y (98.47%)

Individuo 9

DeepGen HIV

SIRA-HIV

K (99,43%)

K (99,43%)

K (98,53%)
E (1,12%)
K (98,73%)
E (1.21%)

V (99,7%)

V (99,87%)

V (99,63%)

V (99,89%)

Y (99.71%)

Y (98,78%)

Individno 10

DeepGen HIV

SIRA-HIV

K (99,81%)

K (99,85%)

K (99,03%)

K (99,49%)

V (99,76%)

V (99,84%)

V (73,06%)
1 (25,94%)
V (73,72%)
1 (26,08%)

F (93,72%)
Y (6,15%)
F (93.93%)
Y (5,85%)

: codon de parada
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Sistema

116F

138E

1510

179V

181Y

Individuo 1

DeepGen HIV
SIRA-HIV

F (99,91%)
F (99.98%)

E (99,52%)
E (99,5%)

Q (99,74%)
Q (99.59%)

V (99,96%)
V (99,590%)

Y (99,50%)
Y (99,59%)

Individuo 2

DeepGen HIV

SIRA-HIV

F (99,94%)

F (100%)

E (62,61%)
A (37,22%)
E (62,92%)
A (36,33%)

Q (99.88%)

Q (99,83%)

V (99,79%)

V (99,33%)

Y (99,93%)

Y (100%)

Individuo 3

DeepGen HIV

F (100%)

E (100%)

Q (99,64%)

V (94,63%)
1(5.37%)

Y (99,51%)

SIRA-HIV  F (100%)  E (100%) Q (99.66%) V (95,01%) Y (98,86%)

1 (4,99%)
Individuo 4 DeepGen HIV T (100%) E (100%) Q (99.82%) WV (99,75%) Y (100%)
SIRA-HIV  F (99.83%) E (100%) Q (99.31%) V (100%) Y (100%)
Individuo 5 DeepGen HIV ~ F (100%) B (99,15%) Q (99,94%) V (99,67%) Y (99,92%)
STRA-HIV F (100%) E (99.2%) Q (99.82%) V (99,54%) Y (100%)
Individuo 6 DeepGen HIV  F (100%)  E (99,69%) Q (99,95%) V (96,06%) Y (99,95%)

SIRA-HIV

F (99,91%)

99,54%)

Q (99.91%)

V (95,99%)

Y (99,95%)

Individuo 7

DeepGen HIV
SIRA-HIV

F (99,9%)
F (99,91%)

E
E

B

99,34%)

Q (99,9%)
Q (99,91%)

V (100%)
V (100%)

C (100%)
C (99,9%)

Individuo 8

DeepGen HIV

SIRA-HIV

F (99.96%)

F (99,92%)

(

(
E (99,64%)
E (99,76%)

E (99,7%)

Q (99,75%)

Q (99.73%)

V (99,8%)

V (99,51%)

C (67.49%)
Y (32,46%)
C (67,98%)
Y (31,880

Individuo 9

DeepGen HIV

SIRA-HIV

F (99,03%)

F (99,04%)

E (99,47%)

E (99,53%)

Q (99.66%)

Q (99.64%)

V (99,84%)

V (99,79%)

)

C (63,79%)
Y (35,98%)
C (64,51%)

Y (35.21%)

Individuo 10

DeepGen HIV

SIRA-HIV

Y (98,37%)

Y (98,4%)

E (99,39%)

E (99,36%)

M (99,8%)

M (99,47%)

V (99,96%)

V(99,68%) 1
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I (55,07%)
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Sistema

184M

188Y

190G

210L

215T

Individuo 1

DeepGen HIV
SIRA-HIV

V (99,83%)
V (99,78%)

Y (99,87%)
Y (99,66%)

G (98,91%)
G (99,04%)

W (99,8%)
W (99.76%)

Y (99,29%)
Y (98,99%)

Individuo 2

DeepGen HIV

SIRA-HIV

V (99,93%)

V (99.87%)

Y (99,79%)

Y (99,74%)

G (99.79%)

G (99,73%)

L (95.44%)
I (3,77%)
L (95,94%)
I (3,49%)

T (99,48%)

T (99,43%)

TIndividuo 3

DeepGen HIV

SIRA-HIV

M (92,14%)
V (7,62%)
M (92,24%)
V (7,31%)

Y (99,77%)

Y (100%)

G (99,54%)

G (99,56%)

L (98,72%)
W (1,28%)
L (98.97%)
W (1,03%)

T (99,78%)

T (99,59%)

Individno 4

DeepGen HIV

SIRA-HIV

V (99,2%)

V (98,99%)

Y (100%)

Y (100%)

G (98,85%)
E (1,15%)

G (98.34%)
E (1,1%)

W (100%)

W (100%)

Y (99,23%)

Y (100%)

Individuo 5

DeepGen HIV
SIRA-HIV

V (99,92%)
V (99,60%)

Y (99,91%)
Y (99,36%)

G (99,92%)
G (99.84%)

L (99.91%)
L {99.91%)

T (99,9%)
T (99,82%)

Individuo 6

DeepGen HIV

SIRA-HIV

M (96.19%)
V (3,56%)
M (96,1%)
V (3,71%)

Y (99,71%)

Y (99,77%)

G (99,71%)

G (99,72%)

L (96,49%)
W (3,12%)
L (96,46%)
W (3.1%)

Individuo 7

DeepGen HIV
SIRA-HIV

V (100%)
V (100%)

Y (99,89%)
Y (100%)

S (99,56%)
S (99,59%)

L (100%)
L (100%)

T (96,5%)

T (94,3%)

T (99, ;ﬁ%
T (99,45%)

Individuo 8

DeepGen HIV
SIRA-HIV

M (99.62%)
M (99,6%)

Y (09,81%)
Y (99,69%)

G (99.95%)
G (99.82%)

L (99.95%)
L (99,91%)

T (99.85%)
T (99,86%)

Individuo 9

DeepGen HIV
SIRA-HIV

M (99.85%)
M (99,79%)

Y (99,92%)
Y (99,93%)

G (99,92%)
G (99.93%)

L (100%)
L (99.93%)

T (99,7%)
T (99,65%)

Individuo 10

DeepGen HIV

SIRA-HIV

V (99,85%)

V (99,82%)

Y (99,96%)

Y (99,85%)

G (68,22%)
A (31,66%)
G (68.57%)
A (31,21%)

L (99,68%)

L (99.58%)

T (99,76%)

T (99,74%)
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Sistemna

219K

221H

225p

227F

230M

Individuo 1

DecpGen HIV

SIRA-HIV

K (99,58%)

K (99,65%)

H (87,93%)
Y (10.17%)
N (1,69%)
H (87.38%)
Y (11.16%)
N (1,21%)

P (99,76%)

P (99.49%)

F (99,77%)

F (99,82%)

M (99,67%)

M (99,67%)

Individuo 2

DeepGen HIV

SIRA-HIV

K (99,63%)

K (99,36%)

H (99.92%)

H (99,7%)

P (99.74%)

P (99.19%)

F (97,76%)
L (2,16%)
F (97.62%)
L (2,21%)

M (99,91%)

M (99,49%)

Individuo 3

DeepGen HIV

SIRA-HIV

K (92,62%)
Q (5,74%)
R (1.43%)
K (92,32%)
Q (5,76%)
R (1,53%)

H (99,59%)

H (99.8%)

P (98.98%)

P (98.47%)

T (5%)

F (99,33%)

T (98,82%)

M (99,8%)

M (99,43%)

Individuo 4

DeepGen HIV

SIRA-HIV

K (99,64%)

K (99,66%)

H (98,54%)
N (1,09%)
H (99.31%)

P (100%)

P (99.66%)

F (100%)

T (99,67%)

M (99,64%)

M (98,96%)

Individuo 5

DeepGen HIV

SIRA-HIV

K (99,63%)

K (99,82%)

H (98.19%)
N (1,71%)
H (98,7%)

P (99,58%)

P (99.61%)

F (99,38%)

F (99,62%)

M (99,787%)

M (99,1%)

Individuo 6

DeepGen HIV
SIRA-HIV

K (99,71%)
K (99,86%)

H (99,39%)
H (99.76%)

P (99.95%)
P (99,9%)

F (99,51%)
T (99,67%)

M (99,67%)
M (99,77%)

Individuo 7

DeepGen HIV
SIRA-HIV

K (99,89%)
K (99,80%)

H (100%)
H (100%)

P (99,65%)
P (99.67%)

F (99,17%)
F (99,45%)

M (99,89% )
M (99,35%)

Individuo 8

DeepGen HIV

SIRA-HIV

K (99,77%)

K (99,60%)

H (99.76%)

H (99.28%)

P (98.52%)

P (98.29%)

F (98 48%)
1(1,37%)
F (99,02%)

M (99,27%)

M (99,73%)

Individuo 9

DeepGen HIV
SIRA-HIV

K (99.5%)
K (99,73%)

H (99,7%)
H (99,17%)

P (98.79%)
P (98,05%)
L (1,18%)

F (98.8%)
F (98,9%)

M (99,78%)
M (99,86%)

Individuo 10

DeepGen HIV

SIRA-HIV

K (99.88%)

K (99,78%)

H (96,67%)
Y (3,29%)
H (96,33%)
Y (3,33%)

P (99.96%)

P (99,73%)

F (99,84%)

F (99,74%)

M (99,76%)

M (99.81%)

123



Posicoes da integrase:

Sistewma 51H 66T 7AL 92E 97T

Individuo 1 DeepGen HIV H (90,72%) T (99.92%) L (09.77%) E (99,76%) T [99._68%}
SIRA-HIV  H (99,67%) T (99.93%) L (99,78%) E (99.85%) (99,7%)

Individuo 2 DecpGen HIV H (99,85%) T (99.84%) L (100%) E (99.83%) 99,83%)
SIRA-HIV  H (99,44%) T (99.85%) L (100%) E (99,84%) 09.84%)

[

T (
Individuo 3 DeepGen HIV  H (100%) T (100%) L (100%) B (99.69%) T (99,38%)
SIRA-HIV (100“/-) T (100%) L (100%) E (98,57%) T (99,11%)

Individuo 4 DeepGen HIV  H (100%) T (100%) M (82,79%) E (100%) T (100%)
L (17,21%)

SIRA-HIV H (100%) T (100%) M (83.94%) E (100%) T (99,16%)
L (16,06%)

Individuo 5 DeepGen HIV  H (99,84%) T (99,44%) L (99,82%) E (99,81%) T (99,81%)
SIRA-HIV  H (99,69%) T (98,79%) L (99.83%) B (99.81%) T (99,82%)
Individuo 6 DeepGen HIV  H (99,72%) T (99,69%) L (99.85%) E (99.92%) T (99,84%)
SIRA-HIV ~ H (99,59%) T (99,63%) L (99.86%) E (99,92%) T (99,60%)
Individuo 7 DeepGen HIV I (99,81%) T (99,78%) L (99.56%) E (100%) T (99,76%)
STRA-HIV  H (9947%) T (100%) L (99,79%) E (100%) T (99.77%)
Individuo 8 DeepGen HIV  H (99,73%) T (99,82%) L (100%) E (99,94%) T (99.82%)
SIRA-HIV ~ H (99,65%) T (99,88%) L (99,79%) E (99.83%) T (99,18%)

Individuo 9 DeepGen HIV  H (99,46%) T (100%) L (99,12%) E (99.61%) T (99,61%)
SIRA-HIV H (995%) T (100%) L (99,12%) E (99,55%) T (99.18%)

Individuo 10 DeepGen HIV H (99,87%) T (99,93%) L (100%) E (99.55%) T (99,85%)
SIRA-HIV  H (99,69%) T (99.93%) L (99,86%) E (99,78%) T (99,79%)
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Sistema 101L 121F 140G 143Y

Individuo 1 DeepGen HIV L (99,46%) F (99.92%) G (100%) Y (99,76%)
SIRA-HIV L (99.26%) F (99.92%) G (100%) Y (99,46%)

Individuo 2 DeepGen HIV L (54,65%)  F (100%) G (99,83%) Y (99,84%)
T (43,52%)
F (1,66%)
SIRA-HIV L (53.96%) F (99,71%) G (99,53%) Y (99,69%)
I (44,56%)
F (1,15%)

Individuo 3 DeepGen HIV T (100%)  F (99,71%) G (100%) Y (100%)
SIRA-HIV [(100%) F(99.72%) G (100%) Y (99,68%)

Individuo 4 DeepGen HIV 1 (100%)  F (99,25%) A (88.06%) Y (92.2%)
G (896%) C (7.8%)

SIRA-HIV L(100%)  F (99.32%) A (84.74%) Y (91,72%)
G (11,71%) C (8,28%)

Individuo 5 DeepGen HIV L (98,87%) F (100%) G (99.81%) Y (99,82%)
SIRA-HIV L (9947%) F (100%) G (99.82%) Y (99.65%)

Individuo 6 DeepGen HIV L (99.6%) F (99,91%) G (100%) Y (99,71%)
SIRA-HIV L (99.7%) F (99.84%) G (99.91%) Y (99,35%)

Individuo 7 DeepGen HIV 1 (100%)  F (100%) G {100%) Y (99,79%)
SIRA-HIV  T(100%) F(99,8%) G (100%) Y (99,8%)

Individuo 8 DeepGen HIV 1 (61,64%) F (99.82%) G (99.93%) Y (99.82%)
L (33,31%)

SIRA-HIV 1 (6663%) F (99.83%) G (99.88%) Y (99,65%)
L (32,31%)

Individuo 9 DeepGen HIV T (62,52%) F (99.91%) G (999%) Y (99,9%)
L (31,17%)

SIRA-HIV 1 (70,18%) F (99,73%) G (99.62%) Y (99,52%)
L (28,81%)

Individuo 10 DeepGen HIV 1 (99,93%) F (99.93%) G (99.92%) R (96,6%)

SIRA-HIV  1(9965%) F (100%) G (99.92%)
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Sistemna

1475

148Q)

1538

155N 193G

Individuo 1

Deeplzen HIV

SIRA-HIV

S (99,92%)

S (99,54%)

O (98,52%)
H (1,36%)
Q (98,32%)
H (1,3%)

S (100%)

S (99,92%)

N (99.73%) G (99,76%)

N (9947%) G (99,82%)

Individuo 2

DeepGen HIV
SIRA-HIV

S (99,84%)
S (100%)

Q (100%)
Q (99,56%)

S (100%)
S (99,84%)

N (99,64%)
N (99,49%)

G (100%)
G (99,69%)

Individuo 3

DeepGen HIV
SIRA-HIV

S (99,66%)
S (99,36%)

Q (100%)
Q) (99,68%)

S (100%)
S (100%)

N (100%)
N (100%)

G (100%)
G (100%)

Individuo 4

DeepGen HIV

SIRA-HIV

S (100%)

S (98,71%)

R (91,39%)
Q (7,95%)
R (92,36%)
Q (7,59%)

S (100%)

S (100%)

N (93,62%)
H (5,67%)
N (93,24%)
H (6,08%)

G (98,78%)
E (1,22%)
G (07.83%)
E (2,15%)

Individuo 5

DeepGen HIV
SIRA-HIV

S (100%)
S (99,64%)

Q (09,82%)
Q (99,82%)

S (99,8%)
S (99,81%

N (99,38%)
N (99,6%)

G (100%)
G (99,53%)

Individuo 6

DeepGen HIV
SIRA-HIV

S (99.41%)
S (99,81%)

Q (100%)
Q (100%)

S (99.89%
S (99,79%

N (99,33%)
N (99,80%)

G (100%)
G (99,12%)

Individuo 7

DeepGen HIV
SIRA-HIV

S (99,8%)
S (99.81%)

Q (99,79%)
Q (99,81%)

)
)
)
S (99,78%)
S (100%)

N (99,77%)
N (100%)

G (100%)
G (99.53%)

Individuo 8

DeepGen HIV

SIRA-HIV

S (99,94%)

S (99,80%)

Q (99,94%)

Q (99,80%)

S (100%)

S (99,7%)

N (09.81%) G (98,06%)
E (1,55%)
G (98,54%)

E (1,19%)

N (99,64%)

Individuo 9

DeepGen HIV
SIRA-HIV

S (99.91%)
S (99,39%)

Q (99,91%)
Q (99,74%)

S (100%)
S (99,82%)

N (99.71%) G (99,39%)
N (99,73%) G (98,76%)

Individno 10

DeepGen HIV

SIRA-HIV

S (99.92%)

S (99,69%)

Q (99,92%)

Q (99,69%)

S (99.91%)

S (99,91%)

B %)

N (94,81%)
H (4,82%)
N (95,28%)
H (4,18%)

G (99,49%)
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