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O desenvolvimento de antagonistas de correceptores — como 0 maraviroque —
para o tratamento anti-HIV tornou mandatoria a determinacéo clinica do tropismo viral
previamente as terapias de resgate. Considerado o ensaio fenotipico referencial para a
determinac&o do tropismo, o Trofile™ apresenta dificuldades técnicas que dificultam o
seu uso como ferramenta na rotina clinica. Isto levou ao desenvolvimento de algoritmos
genotipicos - cujas avaliacfes se baseiam em sequéncias genéticas da regido V3 da
gp120 do HIV-1 - que se mostraram opcGes menos dispensiosas de custo e tempo.
Dentre os algoritmos, destaca-se 0 geno2pheno, que ganhou notoriedade apds apresentar
uma concordancia preditiva de 86,5% com o Trofile™. O presente projeto visou
desenvolver e comparar modelos classificadores acurados, baseados em informacoes de
sequéncias V3. Para isto, foram utilizadas 2.109 sequéncias de DNA da regido V3 do
HIV-1 de subtipo B. As sequéncias com os resultados do geno2pheno foram entdo
modeladas pelos métodos de regressdo logistica, naive Bayes e random forest. Todos 0s
classificadores apresentaram bons resultados preditivos, porém os modelos de random
forest obtiveram o melhor desempenho discriminativo, sob a forma de resultados
significativos de AUC. Tais resultados sdo encorajadores para a continuacdo do
desenvolvimento de um algoritmo baseado em random forest, que seja acurado e de uso
pratico para a predicdo clinica do tropismo viral, capaz de orientar a tomada de decisdo

em relacdo a utilizacdo de antagonistas de correceptores no tratamento do HIV-1.
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The development of coreceptor antagonists — such as maraviroc — for HIV
treatment has made mandatory the clinical determination of viral coreceptor usage prior
to rescue therapy. Technical issues presented by Trofile™, the gold standard phenotypic
assay, hindered its use as a routine diagnostic tool. This fact has lead to the development
of genotypic algorithms, whose evaluations are based on DNA sequences of the V3
region of HIV-1 gp120. These algorithms proved to be cheaper, easier to use, and less
time consuming than the phenotypic method. One of them, geno2pheno has also gained
widespread use since it showed 86.5% predictive concordance with Trofile™. The
present project aimed to develop and compare accurate classification models based on
V3 sequence information. For this, 2,109 DNA sequences of V3 region from HIV-1
subtype B were used. Data labeled with geno2pheno’s results were then modeled by
methods such as logistic regression, naive Bayes and random forest. All classifiers
presented good predictive outputs, however random forest models showed the best
discriminative performance, in the form of significant AUC results. These outcomes
encourage us to continue the development of an easy to use and accurate algorithm
based on random forest for HIV-1 tropism diagnosis, capable of guiding clinical

decision making regarding the use of coreceptor antagonists in HIV-1 treatment.
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Capitulo 01

Introducao

Causada pelo virus da imunodeficiéncia humana (Human Immunodeficiency Virus,
HIV), a sindrome da imunodeficiéncia adquirida (Acquired Immunodeficiency
Syndrome, aids) se transformou em uma epidemia associada a altos indices de
morbidade e mortalidade, com repercussdes sociais e econdmicas devastadoras em
todos os paises do mundo [1].

Durante a progressdo da epidemia, um marco importante foi o desenvolvimento
de terapias anti-HIV, que reduziram o nimero de mortes e proporcionaram um controle
significativo da aids, principalmente em paises industrialmente avancados [2]. O
surgimento e a transmissao de variantes virais resistentes as primeiras drogas, além dos
efeitos adversos associados ao tratamento medicamentoso, comprometeram os esforcos
de controle da doenca e compeliram o estudo por farmacos com novos alvos e/ou
mecanismos moleculares anti-HIV [3-4].

Em 1996, foi demonstrado que o HIV requer a presenca de um correceptor —
CCR5 ou CXCR4 — para entrar nas células-alvo, cujas populactes se diferenciam por
expressarem niveis diferentes de um e/ou outro na superficie celular [5-7]. Desde entéo,
uma nova classe de moléculas, com potencial de antagonizar CCR5 ou CXCR4 e
bloquear a entrada do virus nas células, vem sendo estudada [4, 8]. A primeira a receber
aprovacao regulatéria foi o0 maravirogue, um antagonista especifico do CCR5 [9]. Trata-
se de uma droga eficaz contra variantes do HIV com tropismo exclusivo por este
correceptor. A aprovacdo do maraviroque tornou mandatoria a determinacdo prévia do
tropismo pelos correceptores das variantes virais em individuos infectados, de forma a
apoiar a tomada de decisdo clinica na administracdo da droga [10].

O ensaio Trofile™ ¢é considerado o procedimento fenotipico referencial para o
teste do tropismo do HIV. Porém, o ensaio apresenta aspectos técnicos que dificultam a
sua utilizagdo na rotina clinica, principalmente o fato de que as amostras a serem
analisadas devem ser enviadas a um laboratorio referencial nos EUA [11-13].
Alternativamente, algoritmos genotipicos validados, cujas predi¢des se baseiam na
analise de sequéncias genémicas da regido variavel V3 da gp120 do envelope viral, tém

se apresentado como op¢Bes menos dispendiosas de custo e tempo, além de serem mais
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faceis de operar que o Trofile™ [11-14]. Dentre os algoritmos, o geno2pheno (g2p) € o
mais utilizado na determinacdo genotipica do tropismo (genotropismo) [11-12, 14].
Baseia-se no pareamento de dados fenotipicos e genotipicos do virus sobre o uso dos
correceptores, além da utilizacdo de maquinas de vetores de suporte (Support Vector
Machines, SVM) para a obtencdo das predigdes [11-12, 15].

Diante do impacto que a aids ainda exercera nos proximos anos [16], mantém-se
estratégicos o estudo e desenvolvimento de modelos preditivos que aliem desempenho
acurado e praticidade no genotropismo do HIV-1. O intuito € que estes modelos possam
apoiar, de forma prética, segura e eficaz, a tomada de decisdo na rotina clinica de
tratamento anti-HIV com antagonistas dos correceptores CCR5 e CXCR4. Dentro deste
escopo, a dissertacdo apresenta modelos classificadores baseados nos métodos de
regressdo logistica (RL), naive Bayes (NB) e random forest (RF), comparando-os

quanto ao desempenho preditivo no tropismo do HIV de tipo | (HIV-1) subtipo B.

1.1. Objetivos

1.1.1. Geral

Com base nos métodos de RL, NB e RF, e no uso de escalas de hidrofobicidade como
preditores numéricos para 0s aminoacidos das sequéncias peptidicas utilizadas nas
modelagens, propor e comparar modelos classificadores quanto ao desempenho
preditivo no tropismo do HIV-1, usando como referéncia sequéncias genémicas da

regido V3 do envelope viral de isolados de HIV-1 subtipo B.

1.1.2. Especificos

« Determinacdo das variaveis explanatorias com associagdes — positivas ou negativas —
significativas em relagéo a variavel resposta;
» Comparagdo dos métodos e preditores numéricos usados a partir de resultados do

desempenho preditivo dos modelos de classificacdo desenvolvidos.



Capitulo 02

Fundamentos Teoricos

2.1. Aids

A aids foi reconhecida como uma nova doenca em 1981 [17]. A possibilidade de ser
transmitida por via sexual, percutanea ou perinatal, e de infligir um grave quadro clinico
sdo caracteristicas que contribuiram para que a aids se tornasse um dos maiores flagelos
da histéria recente da humanidade [18].

O progresso da doenca em adultos sem tratamento adequado € caracterizado por
trés estagios clinicos: 1) infeccdo aguda ou primaria; Il) laténcia clinica ou infeccao
cronica; 111) aids. No terceiro estagio clinico, a aids propriamente dita, ocorre um
declinio muito acentuado das defesas imunologicas do individuo infectado - sob a forma
de reducdo massiva de linfocitos T CD4" - que passa a ser acometido por indmeras
infec¢Oes oportunistas e canceres de rara ocorréncia [19]. Na auséncia de tratamento, a
doenca culmina em 6bito.

Com o intuito de reduzir a morbidade e mortalidade associada a doenca, 0
Ministério da Saude recomenda que todos os individuos diagnosticos com o HIV sejam

submetidos a tratamento antirretroviral especifico [20].

2.2. HIV-1

O HIV foi identificado como o agente etioldgico da aids em 1984 [21]. Pertence ao
género Lentivirus da familia Retroviridae, e o HIV tipo 1 (HIV-1) é o responsavel pela
quase totalidade dos casos da doenca [18].

O HIV-1 compreende quatro grupos distintos, denominados M, N, O e P, cada
um sendo o resultado evolutivo de eventos independentes de transmissdo de variantes
de virus da imunodeficiéncia simia (Simian Immunodeficiency Virus, SIV) de primatas
africanos para 0 homem [18]. O grupo M é o responsavel pela infeccdo de milhdes de

individuos em todos os paises do mundo [1, 18].



2.2.1. Subtipos Virais

O grupo M compreende uma grande diversidade, estruturada filogeneticamente em nove
subtipos (A-D, F-H, J e K) que tém funcionado como importantes marcadores
moleculares ao longo da epidemia do HIV-1. Apo6s o estabelecimento dos subtipos,
verificou-se ainda a existéncia de isolados que apresentavam mosaicos genémicos,
decorrentes de processos de recombinacéo genética entre variantes de subtipos distintos.
Tais variantes exercem a¢do importante na epidemia, notadamente aqueles relacionados
ao subtipo A, e sdo denominadas como formas recombinantes circulantes (Circulating
Recombinant Form, CRF) [22].

Hemelaar et al. (2011) verificaram a maior prevaléncia mundial do subtipo C,
representando 48% das infeccBes, enquanto que os subtipos A, B, CRF02_AG,
CRFO01_AE, G e D seriam responsaveis por 12, 11, 8, 5, 5 e 2% das infeccdes,
respectivamente. A distribuicdo geogréafica dos subtipos é bem heterogénea, ocorrendo
prevaléncias regionais quanto a subtipos especificos. A Africa, especialmente a Central,
concentra a maior diversidade genética associada ao HIV-1: os subtipos A e C sdo 0s
mais prevalentes, mas todos 0s grupos e subtipos coexistem, o que é coerente com 0
fato de ser este o epicentro da epidemia. Na América do Norte, Europa e Australia, o
subtipo B é o que predomina [23]. No Brasil, ha a prevaléncia do subtipo B, ocorrendo
em 66,8% das infeccdes. Os subtipos ndo-B mais representativos no pais sdéo o C e o F,

responsaveis respectivamente por 14,2% e 10% dos casos [24].

2.2.2. Estrutura Viral

Como outros lentivirus, o HIV possui um genoma constituido por duas cépias de RNA
fita simples de senso positivo que, no citoplasma da célula hospedeira, geram moléculas
intermediarias de DNA dupla fita. Este DNA viral € entdo integrado ao DNA
cromossomal da célula hospedeira [19].

O genoma do HIV contém nove genes, que codificam dezenove proteinas.
Destes genes, seis codificam proteinas que controlam a capacidade do HIV em infectar
células, replicar o seu material genético e provocar a doenca. Os outros trés genes, gag,
pol e env, fornecem a informagdo necessaria para a producao de proteinas estruturais

que irdo compor as novas particulas virais [19].


https://pt.wikipedia.org/wiki/Genoma
https://pt.wikipedia.org/wiki/RNA
https://pt.wikipedia.org/wiki/Mol%C3%A9cula
https://pt.wikipedia.org/wiki/DNA

Este genoma é envolto por um capsideo conico, imerso em uma matriz proteica
composta pela proteina p17 [25]. O conjunto capsideo e matriz proteica é delimitado
pelo envelope viral, uma proteina complexa composta pelas glicoproteinas gpl120 e
gp41. Ambas sdo oriundas da clivagem proteolitica da gp160, produto do gene env. A
gp120 e a gp4l permanecem ligadas ndo-covalentemente para formar uma estrutura
trimérica na surpeficie viral. Esta estrutura glicoproteica, notadamente a gpl120, é a
responsavel pela especificidade de interacdo do virus com proteinas da superficie da
célula a ser infectada: primeiramente com o receptor CD4 e, em seguida, com 0s
correceptores CCR5 ou CXCR4 [26]. A Figura 2.1 ilustra a estrutura geral do HIV.
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Figura 2.1. Estrutura geral do HIV (imagem permitida para uso sob a licenga internacional
emitida pela Creative Commons Attribution-Share Alike 4.0).



2.2.3. gpl20

Contida no envelope viral, a gpl20 se localiza externamente a membrana viral,
conforme ilustrado na Figura 2.1. Com uma estrutura conformacional complexa, a
glicoproteina pode ser organizada linearmente, em relacdo a composicdo de
aminoacidos, em cinco regiGes conservadas (C1-C5) intercaladas com cinco regides
variaveis (V1-V5). Assim, a hipervariabilidade da sequéncia de aminoacidos da gp120
se concentra nas cinco regides variaveis, que se localizam na superficie mais externa da
gp120. A informacdo sugeriu que esta variabilidade desempenharia um papel
importante nas interacdes extracelulares do HIV [26].

A regido V3 possui funcdo crucial na interacdo com os correceptores CCR5 e
CXCRA4. Consiste aproximadamente de 34 a 36 residuos de aminodacidos, relativos as
posicdes 296 a 331 da gp120 da HXB2, uma cepa referencial do HIV-1 subtipo B [27].
A andlise por ressonancia nuclear magnética demonstrou que os peptideos derivados da
V3 exibem duas conformacdes distintas, que sdo semelhantes as apresentadas por dois
grupos de moléculas do sistema imune que se ligam especificamente ao CCR5 ou
CXCR4 [28]. Este conhecimento foi um dos pilares que demonstraram que a V3 seria a
principal responsavel pela interagdo seletiva com os dois correceptores. Embora outras
regibes da gp120, como V1-V2 e C4, também estejam envolvidas na interacdo com
CCR5 e CXCR4, a V3 funciona como o determinante principal para o uso dos
correceptores pelo HIV [10-11, 29].

2.3. Tropismo do HIV

2.3.1. Nova Classificacao Viral

Previamente a descoberta do uso dos correceptores pelo HIV, o termo “tropismo do
HIV” era usado para nomear certos fenétipos virais [10-11] - caracteristicas expressas
pelo virus em situagdes especificas - conforme a seguir. No final dos anos 80, o termo
se referia a capacidade de variantes virais causarem ou ndo uma dada anomalia,
denominada “inducdo de sincicios”, em células mononucleares de plasma periférico
(Peripheral Blood Mononuclear Cells, PBMC) em cultura. Na ocasido, foi identificada

uma relagdo deste fendtipo com dois niveis de viruléncia, maior ou menor, das
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variantes. A maior viruléncia se relaciona ao potencial da variante em causar no
organismo um declinio mais contundente de linfécitos T CD4", levando a uma
progressao mais rapida da infeccdo para o estagio clinico da aids [10-11, 30].

Posteriormente, verificou-se que variantes do HIV eram divididas em dois
grupos por apresentarem uma cinética de replicacdo mais lenta ou mais rapida em
culturas de PBMC [31]. Em seguida, foi relatada a habilidade de variantes virais em
infectar culturas de macrdfagos derivados de mondcitos ou culturas de linfocitos T
CD4* [32-33]. Houve concordancia significativa entre os resultados das trés
caracteristicas fenotipicas na discriminagdo dos dois niveis de viruléncia das variantes
virais [10].

A demonstracao da afinidade do HIV pelo CCR5 e/ou CXCR4 foi logo seguida
da verificacdo de que havia também uma relacdo significativa entre o uso do correceptor
e os dois niveis de viruléncia das variantes virais [34]. Como consequéncia, foi
constatada a concordéncia da afinidade pelo correceptor com os resultados das trés
caracteristicas fenotipicas: as variantes com afinidade pelo CCR5 geralmente sdo néo-
indutoras de sincicio (Non-Syncytium-Inducing, NSI), apresentam uma cinética de
replicacdo mais lenta em culturas de PBMC e infectam culturas de macrofagos
derivados de mondcitos; as variantes com afinidade pelo CXCR4 geralmente séo
indutoras de sincicio (Syncytium-Inducing, Sl), apresentam uma cinética de replicacao
mais rapida em culturas de PMBC e infectam culturas de linfocitos T [35].

Em 1998, com a manutengdo do termo “tropismo do HIV”, a ampla
convergéncia destes resultados levou a uma nova classificagdo do HIV, baseada no uso
dos correceptores: as variantes que apresentam afinidade (tropismo) pelo CCRS5,
geralmente menos virulentas, sdo denominadas R5; as variantes com tropismo pelo
CXCR4, geralmente mais virulentas, sdo denominadas X4; ha ainda variantes
intermediarias que apresentam tropismo pelos dois correceptores, e que S&o
denominadas R5X4 [36].



2.3.2. CXCR4eCCRS5

CXCR4 e CCR5 pertencem a familia de receptores celulares acoplados a proteina G e
com sete dominios transmembranares em uma estrutura de alfa-hélice. Caracterizam-se
ainda por apresentarem trés alcas extracelulares (Extracellular Loop, ECL) e um
dominio amino-terminal, além de serem compostos por 352 amino&cidos [10-11, 37].
No sistema imune, a funcdo primaria do CXCR4 e CCR5 é atuarem como dois
importantes receptores de quimiocinas — mediadoras potentes da inflamacdo — em
populacdes celulares que se diferenciam por expressarem diferentes niveis de um e/ou

outro receptor na superficie celular [5-7].

2.3.3. Bases Moleculares

Para a fusdo com a membrana plasmaética e entrar eficientemente na célula-alvo, o HIV
requer CXCR4 ou CCR5 [5-7]. Porém, para que a interacdo do virus com os
correceptores possa ocorrer, é necessaria a ligacdo prévia da gp120 ao receptor CD4,
também presente na membrana de alguns tipos celulares. Sob a perspectiva da infeccéo
viral, CXCR4 e CCR5 atuam como correceptores para a gp120 [10-11].

A formacdo do complexo CD4-gpl120 leva a mudancgas conformacionais no
envelope viral que aumentam a exposi¢do da regido V3, inicialmente encoberta por V1
e V2, permitindo a sua interacdo especifica com CXCR4 ou CCR5. Apds esta interacao,
inicia-se o processo de fusdo das membranas viral e celular, pela insercdo do peptideo
de fusdo amino terminal da gp41 a membrana da célula-alvo (Figura 2.2) [10-11].

Para as variantes X4, os dominios amino-terminal, segunda ECL (ECL-2) e
ECL-3 do CXCR4 sdo criticos para que 0 virus possa entrar na célula [38-39], enquanto
que, para as R5, os dominios amino-terminal e ECL-2 do CCR5 s&o criticos, embora
haja um contato muito intimo da regido V3 com ECL-1 [40-41]. O tropismo pelos
correceptores é determinado em parte importante pela carga liquida expressa na V3,
com as variantes X4 apresentando uma carga liquida positiva maior que as R5 [11]. A
Figura 2.3 ilustra mais detalhes das bases moleculares do tropismo do HIV.



(@) (b)

- P N
—— N
)4
;
J
J U |

CD

CD4 v

[ -]
J

Y L

CCR5/CXCR4 CCR5/CXCR4

O

108

u"- /L

L.-—j

Peptideo de Fusdo

Figura 2.2. O processo de entrada do HIV na célula-alvo: (a) ligagdo CD4-gp120; (b) interacdo
do complexo CD4-gp120 com CCR5 ou CXCR4; (c) fusdo das membranas viral e celular, pela
interacdo da gp4l com a membrana da célula-alvo. Adaptado de Poveda et al. (2006) [10].
Imagem permitida para uso sob autorizagdo do autor responsavel, Vincent Soriano.

Figura 2.3. Detalhes da interacdo molecular entre o HIV e a célula-alvo, além de detalhes dos
dominios amino-terminal (N), transmembranares e ECL dos correceptores: interacdo mais
intima da V3 com CXCR4 e CCR5; e ilustracdo das cargas liquidas de V3 durante a interacdo
com os correceptores. Adaptado de Aiamkitsumrit et al. (2014) [11].



2.3.4. Progressao da Doenca

O padrédo de expressdo do CCR5 e CXCR4 na superficie de diferentes células do
sistema imune influenciam a dinamica do tropismo viral e o decurso da doenca. Uma
vez que parecem ser mais eficientemente transmitidas que as variantes X4, as R5 séo
geralmente as responséveis pelo inicio da infecgdo viral [42]. Por outro lado, as
variantes X4 tendem a predominar em estagios mais tardios da infeccdo, levando a
grande reducao de linfocitos T CD4" e a progressao mais rapida da doenca [33].

No gene que codifica CCR5, ha uma mutacgdo recessiva, relacionada a delecdo —
excisdo — da parte que codifica ECL-2, que leva a perda de funcdo do CCR5 como
correceptor para o HIV. Os raros individuos homozigotos para esta mutacdo sdo imunes
a infeccdo, mesmo que tenham sido expostos indmeras vezes ao virus [43—-44]. Este fato
sugeriu a existéncia de uma forte selecdo a favor das variantes R5 em episodios de
contégio e estabelecimento inicial da doenca. Durante o contato sexual, incluindo a via
retal, as variantes R5 possuem aparentemente uma maior vantagem de transmissao e
infeccdo devido aos altos niveis de expressdo de CCR5 nos tecidos da mucosa genital e
também nas células do epitélio intestinal [45-46]. Por sua vez, apds exposicao
parenteral (hemofilicos e usuarios de drogas), as variantes X4 podem ser eficientemente
transmitidas, tendo a principio a possibilidade de estabelecerem uma infeccdo.
Entretanto, na maioria destes casos, as R5 também predominam nos estagios iniciais da
doenca [10, 47].

A progressdo mais réapida da infec¢do inicial para a aids € explicada em metade
dos casos a uma mudanca no perfil do tropismo predominante das variantes de R5 para
X4 [34]. A maior viruléncia das variantes X4 parece ser explicada em parte pela sua
habilidade em infectar timadcitos, células geradas no timo e que sdo precursoras dos
linfocitos T CD4*. O CXCR4 é altamente expresso em timdcitos imaturos, o que 0s
torna muito suscetiveis as X4. Apesar de também poderem chegar ao timo, as R5 nao
afetam o processo de formag&o e desenvolvimento dos timocitos [48—49].

Para os pacientes que desevolvem a aids na auséncia de variantes com tropismo
pelo CXCR4, foi verificada a existéncia de caracteristicas que distinguem as R5
“tardias” encontradas nestes individuos das RS5 geralmente isoladas de pacientes
assintomaticos. Entre outras vantagens adaptativas, tais diferencas propiciariam um
aumento da eficiéncia de interagdo das R5 tardias pelo CCR5. Isto as tornaria mais

virulentas para populagdes de células com menores niveis de expressdo deste
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correceptor. Tais incrementos na capacidade infectiva alavancariam a progressdo da
doenga [50].

2.3.5. Maraviroque

O maraviroque foi a primeira droga com acdo antagdnica aos correceptores a receber
aprovacao regulatoria [9]. Administrado por via oral, € um antagonista especifico do
CCR5, com potente atividade anti-HIV e propriedades farmacoldgicas bem favoraveis
para o uso clinico [9, 51].

Sendo eficaz contra variantes com tropismo exclusivo pelo CCR5, o
maraviroque atua de forma ndo competitiva com outras moléculas, bloqueando seletiva
e reversivelmente a ligacdo da gpl20 ao CCR5. Trata-se de uma inibi¢do alostérica,
onde a droga se liga a partes especificas da alfa-hélice do CCRS5, induzindo mudancas
conformacionais em outras partes do correceptor, especialmente na ECL-2. Assim, ha
uma inibicdo da capacidade da V3 de interagir com o CCRS5, levando a interrupcdo do
processo de entrada do virus na célula [12, 51].

O maraviroque nao é recomendado como um medicamento anti-HIV inicial, mas
como alternativa de terapia de resgate em determinados casos apds a ocorréncia de
maultiplas falhas viroldgicas. A falha virologica apOs tratamento antirretroviral
especifico é caracterizada pela: a) ndo obtencdo de carga viral abaixo de 500 cdpias de
RNA de HIV-1/ mm? de plasma ap6s 6 meses de tratamento, ou b) ndo manutengdo de
carga viral indetectavel — abaixo de 50 copias / mm?3 — ap6s 12 meses de tratamento,
pela ocorréncia de rebote confirmado de carga viral acima de 500 copias / mm?3 [20].

Desta forma, o maraviroque deve ser considerado para compor terapias anti-HIV
apo6s multiplas falhas viroldgicas, quando drogas de resgate como darunavir (DRV), um
inibidor de protease, dolutegravir (DTG), um inibidor da integrase, e etravirina (ETR),
um inibidor de transcriptase reversa, sejam consideradas insuficientes para garantir a
supresséo viral [20]. Nestes casos, a utilizacdo do maraviroque deve ser forgosamente
precedida do genotropismo, alem do teste genotipico de resisténcia a antirretrovirais
(genotipagem) das variantes virais circulantes, entre outras informacdes clinicas, com o

objetivo final de otimizar o tratamento de resgate [12, 20].
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2.3.6. Métodos de Predicdo Referenciais

2.3.6.1. Predicéo Fenotipica - Trofile™

Validado para uso na rotina clinica, o Trofile™ ¢é o ensaio referencial para a
determinacdo fenotipica do tropismo do HIV-1. O teste foi utilizado como ferramenta
diagnostica em estudos clinicos de antagonistas de correceptores, incluindo os estudos
de fase 11l que embasaram a aprovacao regulatéria do maraviroque, MOTIVATE 1 e 2
(Maraviroc plus Optimized Therapy in Viremic Antiretroviral Treatment Experienced
Patients), além de outros estudos como o MERIT (Maraviroc versus Efavirenz in
Treatment-Naive Patients) [12, 52]. Por outro lado, o Trofile™ apresenta limitagGes
técnicas e logisticas - como ser oneroso em termos de custo e tempo, e necessitar que as
amostras sejam enviadas a um laboratdrio referencial nos EUA - 0 que o0 tornam pouco
prético para uso na rotina clinica [11-12].

O modo operacional do ensaio é baseado em tecnologia de recombinacéao viral.
O RNA viral contido em uma amostra plasmatica do individuo soropositivo €
convertido em DNA complementar (cDNA), via reacdo com a enzima transcriptase
reversa. Em seguida, os genes virais env contidos neste cDNA sdo amplificados pelo
método da Reacdo em Cadeia da Polimerase (Polymerase Chain Reaction, PCR) [52].

Considerando que o produto da PCR contempla a diversidade genética das
variantes virais circulantes, as sequéncias amplificadas de cDNA, contendo a gp120, sdo
clonadas em copias de um vetor de expressdo (plasmideo pCXAS-PXMX). Os
plasmideos resultantes sdo transfectados (introducdo intencional de DNA em células
eucaridticas), em conjunto com virus HIV-1 construidos sem o gene env, em células
humanas HEK293. Como resultado, ha a producdo in vitro de uma populacdo de
pseudovirus de HIV-1 que expressam os alelos da gpl20 relativos as variantes
circulantes da amostra original, sob a forma de envelopes virais [52].

As particulas pseudovirais sdo utilizadas para infectar linhagens de células
humanas geneticamente modificadas (células U87) de modo que, além de expressarem o
receptor CD4 na sua superficie, possam expressar ainda o correceptor CCR5 ou
CXCR4. A depender da capacidade dos pseudovirus de entrarem em uma e/ou outra
linhagem celular — verificada apds 72h do indculo, pela emissdo de luz quantificavel
produzida pela expressdo de um gene reporter especifico (luciferase) presente nos

pseudovirus — o teste fenotipico do tropismo € entéo realizado [52]. No caso de infecgéo
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das duas culturas de células pela mesma populacdo de pseudovirus, hd uma maior
chance deste resultado representar a ocorréncia de uma mistura de variantes X4 e R5 no
plasma do individuo testado, do que ser devido a presenca unica de variantes R5X4
[12].

O Trofile™ ¢é capaz de detectar variantes X4 circulantes com uma frequéncia de
ocorréncia tdo baixa quanto 10% [52]. O ensaio foi aperfeicoado em 2008 pelo
desenvolvimento do Enhanced Sensibility-Trofile™ (ES-Trofile™), que é capaz de
detectar populacdes minoritarias de variantes X4 com uma frequéncia de ocorréncia téo
baixa quanto 0,3% [53].

Apesar da maior sensibilidade do ES-Trofile™, ndo ha um aumento significativo
na sua habilidade em discriminar individuos que irdo responder ou nao ao tratamento
clinico baseado no maraviroque, quando comparado ao Trofile™: a maioria dos
pacientes com variantes X4 minoritarias, que ndo tenham sido detectadas pelo
Trofile™, respondem favoravelmente ao tratamento de resgate com o maraviroque,
atingindo a carga viral de < 50 copias / mm?® de plasma ap6s 12 meses de tratamento
[12, 54]. Nestes casos, a atividade de outros antirretrovirais administrados de forma
personalizada — conforme a analise individual de perfis de resisténcia das variantes
virais as drogas anti-HIV, além de informacgdes como o tropismo viral, 0 uso prévio dos
antirretrovirais, carga viral, entre outros dados clinicos — em conjunto ao maraviroque
aparece como o principal preditor de sucesso terapéutico em pacientes com uma baixa

prevaléncia de variantes X4 circulantes [55].

2.3.6.2. Genotropismo - Geno2pheno

Apresentando-se como uma alternativa menos dispensiosa em termos de tempo e custo
em relacdo a predicdo fenotipica, o genotropismo do HIV é determinado principalmente
pela sequéncia de aminoacidos da regido V3 da gpl20. Deste modo, algoritmos
classificadores foram desenvolvidos para analisar diretamente sequéncias de DNA da
V3 e/ou sua conversdo em aminoacidos [10-12].

O g2p se tornou uma referéncia validada no genotropismo do HIV, apods a
concordancia significativa dos seus resultados com aqueles obtidos pelo Trofile™ nos
estudos MOTIVATE [11-12, 14]. Baseia-se no pareamento de dados fenotipicos e
genotipicos do virus sobre o uso dos correceptores, além da utilizacdo do método de
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aprendizado de maquina SVM para a obtencdo das predi¢cbes. Uma vez que o0 SVM é
um método de classificagdo binaria, a modelagem e as predicdes levam em
consideracdo o tropismo pelo CXCR4, com as variantes X4 e R5X4 compondo a classe
positiva [11-12, 15].

O algoritmo é o resultado de um procedimento de validagdo cruzada — conjunto
de técnicas para avaliar a capacidade de generalizacdo de um modelo, a partir de um
conjunto de dados [56] — utilizando um banco de 1.100 sequéncias V3 relativas a cepas
de HIV-1, sendo a maioria do subtipo B. O tropismo fenotipico associado as sequéncias
foi determinado pela capacidade do virus de infectar culturas de células indicadoras. A
maioria das sequéncias foi obtida do banco de dados de Los Alamos — um sitio
referencial sobre o HIV, que contém um amplo acervo de dados de sequéncias genéticas
e de imunologia relacionados ao virus — e complementada por sequéncias da literatura
cientifica. Estas V3 sdo oriundas de 332 pacientes, sendo que 769 sequéncias sdo de
variantes R5, 210 de X4, e 131 de R5X4 [11-12, 15].

O g2p esta disponivel na internet e as predi¢fes podem ser realizadas a partir de
arquivos FASTA - formato em texto para representar tanto sequéncias de nucleotideos
quanto de peptideos - com as sequéncias V3 a serem testadas representadas por
nucleotideos (DNA) ou aminoacidos. O servidor permite a predicdo simultanea de até
50 sequéncias V3, que podem ser copiadas e coladas em um campo textual, ou
disponibilizadas no servidor por intermédio de um arquivo digital no formato de valores
separados por virgula (Comma-Separated Values, csv). Para a andlise, as sequéncias
ndo precisam se ater ao peptideo usual de 34 a 36 aminoacidos da V3, visto que o
algoritmo faz o alinhamento automatico da sequéncia teste contra uma V3 referencial
[11-12, 15].

Uma vez que depende de tecnologias de sequenciamento de DNA para a
obtencdo das V3, o algoritmo validado do g2p inclui a analise de sequéncias de
amostras clinicas obtidas por sequenciamento de Sanger, que é capaz de detectar
popula¢bes minoritarias de virus circulantes com prevaléncia minima de 10% [14, 57].
No servidor do g2p, a anélise pelo algoritmo validado esta indicada na opgao “original
g2p coreceptor” [15]. O aparecimento de novas tecnologias de sequenciamento,
denominadas de sequenciamento de nova geracdo (Next Generation Sequencing, NGS),
incrementaram a sensibilidade de detecgdo de variantes X4 circulantes com prevaléncia

abaixo de 1% [58]. Neste sentido, 0 NGS foi também incorporado ao g2p sob a forma
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de uma verséo alternativa ainda ndo validada do algoritmo, disponibilizada no servidor

na opgao “geno2pheno-C_NGS-Sanger” [59].

2.4. Escalas de Hidrofobicidade

Considerando que a hidrofobicidade € uma importante forca de estabilizacdo no
enovelamento de proteinas, as escalas de hidrofobicidade apresentam valores desta
propriedade fisico-quimica para os vinte residuos de aminoacidos. Estes valores séo
comumente usados para a predicdo, em proteinas transmembranares, de segmentos
peptidicos que estejam imersos nas membranas bioldgicas. Porém, a diversidade das
propriedades biofisicas destas membranas nos diferentes compartimentos celulares,
entre outros aspectos, € um impedimento a formulacdo de uma escala de
hidrofobicidade que contemple de maneira 6tima tal complexidade [60].

Esta constatacdo levou ao desenvolvimento de varias escalas de hidrofobicidade.
Escalas consensuais, com o intuito de combinar em uma Unica escala as vantagens de
outras, também foram elaboradas [60]. Dentre estas, destacam-se a escala de Kyte e
Doolittle [61], baseada em uma variedade de observagdes experimentais encontradas na
literatura, a escala de Eisenberg [62], derivada de cinco escalas distintas, e a escala de
Guy [63], desenvolvida a partir de resultados experimentais e estatisticos de iniUmeros
estudos.

As escalas de hidrofobicidade vém sendo também muito utilizadas em projetos
de aprendizado de maquina, com os valores de hidrofobicidade atuando como preditores
numéricos no desenvolvimento de classificadores baseados em sequéncias de
aminoacidos. As aplicacBes destes classificadores sdao variadas, incluindo andlises do
tropismo do HIV-1 [64-67].

2.5. Modelos de Classificagao

Em aprendizado de maquina, os modelos de classificagdo visam associar uma categoria
ou classe a uma dada observacéo, de forma a responder a pergunta: isto ¢ “A” ou “B”?
Tratam-se de modelos desenvolvidos a partir de aprendizagem supervisionada, quando

ha a construcdo de um modelo para a predi¢dao, ou estimativa de uma “saida” baseada
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em uma ou mais “entradas”. Estes classificadores sdo muito usados em bioinformatica,
notadamente na area de testes diagndsticos, quando se quer verificar por exemplo a
presenca (“A”) ou auséncia (“B”) de uma dada doenga em um grupo de individuos [68].

Nos modelos de classificacdo, as variaveis independentes — “entradas” — podem
ser continuas e/ou categoricas. A variavel dependente — “saida” — é categoérica e
geralmente de natureza dicotomica (“A” ou “B”). A depender do problema de
classificacdo, uma saida que ndo seja dicotbmica pode ser convertida para sé-la [68].
Esta formatacdo ocorre na predicdo do tropismo do HIV-1, onde as trés classificaces
possiveis, X4, R5X4 e R5 sdo readequadas conforme uma classificagdo binaria que
distingue as variantes com tropismo pelo CXCR4 daquelas com tropismo exclusivo pelo
CCR5. Neste caso, as variantes com tropismo pelo CXCR4 - X4 e R5X4 - compbem a
classe positiva [15].

O desenvolvimento do modelo inclui uma etapa de treinamento e outra de
avaliacdo, ou teste de desempenho. Durante o treinamento, o objetivo é a obtencdo de
dados que contemplem de maneira satisfatéria a complexidade do problema a ser
estudado, de maneira que um modelo preditivo acurado possa ser desenvolvido a partir
de métodos como regressao logistica, naive Bayes, entre outros classificadores baseados
em aprendizado de maquina. Durante a etapa de avaliacdo, a capacidade preditiva do
modelo construido é finalmente testada a partir de novos dados, ndo associados a etapa

prévia de treinamento [68].

2.5.1. Regressdo Logistica

A regressdo logistica (RL) consiste em um modelo linear generalizado, cuja
classificacdo resultante é a estimativa da probabilidade de um evento ocorrer em funcéao
de um conjunto de variaveis preditoras (independentes), que podem ser qualitativas e/ou
quantitativas. Este modo operacional redunda em uma classificacdo dicotdmica de
ocorréncia ou ndo de um evento, onde os resultados de probabilidade ficam contidos no
intervalo de zero a um [69].

Como exemplo, pode-se estabelecer um ponto de corte em 0,5 de forma que uma
observagdo, associada a uma probabilidade resultante que esteja acima deste ponto,
receba uma classificacdo “A”, em fun¢do do evento “A” ter ocorrido. Por outro lado, no

caso de uma probabilidade resultante que esteja abaixo de 0,5, a observagao associada
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receberia uma classificagdo “B” em fun¢do de “A” ndo ter ocorrido. A depender do
problema de classificagdo, outros pontos de corte podem ser estabelecidos [69].

Por se tratar de um modelo linear generalizado, a RL apresenta trés
componentes: um componente aleatorio, relacionado a distribuicdo de probabilidades da
variavel dependente (resposta); um componente sistematico, que relaciona linearmente
as variaveis independentes com os respectivos parametros; e uma funcdo de ligacéo,
logit, que relaciona os preditores lineares do modelo (componente sistematico) com 0s
valores esperados da variavel resposta (componente aleatorio). A determinacdo dos
pardmetros - coeficientes da regressdo — é realizada pelo método da méxima
verossimilhanca, que gera valores que maximizam a funcdo de verossimilhanca e que
geralmente apresentam propriedades matematicas consistentes [69].

Conforme mencionado, na RL a variavel resposta (y) é dicotdmica, ou seja, dois
valores lhe sdo atribuidos: 1, para o acontecimento de interesse, denominado sucesso, e
0 para o acontecimento complementar, o fracasso. A probabilidade de sucesso é dada
por i, e a de fracasso por 1 - m. Considerando-se uma série de varidveis aleatorias
independentes X1, X2, X3, ..., Xn, € UM Vvetor f = fo, f1, f2, ..., Bp, formado por parametros

desconhecidos do modelo, a probabilidade de sucesso € dada por:

T = exp(Bo + B1xi1+ B2Xiz +..+ BpXip) 2.1)
t 1+exp(Bo + B1Xir+ B2Xiz +..+ BpXip) .

A probabilidade de fracasso € dada por:

1
1—m = (2.2)
t 1+exp(Bo + B1xi1+ B2Xiz +..+ BpXip)

O logit para 0 modelo de RL é dado por:

g(x1) =1In [:_lﬂl] =x B = Bo +Z?=1ﬁjxij (2.3)
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E o logaritmo da funcéo de verossimilhanca pode ser escrito como:

() = Xizalyixi B — In(1 + exp{x{ f})] (2.4)

Para se avaliar o ajuste dos modelos obtidos pela RL, um dos métodos
recomendados é o uso da funcdo desvio (deviance, D). A deviance de um modelo
qualquer é definida como sendo o desvio deste modelo em relacdo ao modelo saturado,
no qual todos os parametros se ajustam perfeitamente a todas as observacbes [69],

conforme a definicao:

(verossimilhanca do modelo ajustado)
(verossimilhanca do modelo saturado)

D= —-2In

(25)

O numerador ¢ a funcdo de verossimilhanca do modelo ajustado, em questéo, € 0
denominador é a funcdo de verossimilhanca do modelo saturado. Considerando que o
modelo mais simples € denominado modelo nulo, formado apenas pelo parametro fo, a
deviance €, portanto, utilizada para medir a discrepancia de um modelo intermediario de
p parametros em relacdo ao modelo saturado. Quanto menor for a deviance, melhor o
ajuste do modelo. Entre modelos aninhados, a significancia de uma diferenca de ajuste
via deviance pode ser avaliada por testes como o da razéo de verossimilhanca. Este teste
¢ também utilizado para verificar a significancia da contribuicdo de cada variavel
preditora para o ajuste em um dado modelo [69].

Em modelos de regressdo, ha a possibilidade de se selecionar variaveis
preditivas a partir de métodos iterativos como a selecdo stepwise. O intuito é a obtencao
de modelos parcimoniosos que combinem um O6timo ajuste com 0 menor ndmero
possivel de variaveis [68]. Durante as iteracdes na selecdo stepwise, um dos métodos
utilizados para avaliacdo do modelo estatistico é o critério de informacdo de Akaike
(Akaike Information Criterion, AIC). Este critério considera tanto o ajuste do modelo
guanto a sua simplicidade, penalizando os modelos que contenham um nimero maior de
varidveis. Uma vez que AIC é uma medida relacionada a perda de ajuste de um
determinado modelo, quanto menor for este valor, melhor o ajuste do modelo [70]. O
AIC é dado pela formula a seguir (2.6), onde L, € a funcdo de méxima verossimilhanca

do modelo e p o numero de pardmetros a serem estimados na modelagem.
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AIC = —2log (L) + 2(p) (2.6)

2.5.2. Naive Bayes

Naive Bayes (NB) é um método de classificacdo probabilistica. Baseia-se no teorema de
Thomas Bayes, que trata de problemas em que se deseja determinar a probabilidade de

um evento B ocorrer na condicao de que A ja tenha ocorrido, conforme a definicao:

P(A I B) P(B
P(B|A)=% 27)

em que P(B | A) é a probabilidade condicional de ocorrer B dado que A ocorreu; P(B) e
P(A) sdo as probabilidades de ocorréncia de B e A, respectivamente; e P(A | B) é a
probabilidade condicional de ocorrer A dado que B ocorreu [71].

O algoritmo NB ¢ denominado “ingénuo” por assumir que as varidveis
preditoras (qualitativas e/ou guantitativas) sdo condicionalmente independentes, ou seja,
a informacdo de um evento ndo é informativa sobre nenhum outro. Trata-se de um dos
métodos de aprendizado de maquina mais utilizados em problemas de classificacdo, em
funcéo de sua simplicidade e capacidade preditiva [71].

As probabilidades a priori sdo aquelas prévias utilizadas no algoritmo NB, e que
estdo associadas as frequéncias de ocorréncia das classes no conjunto de dados de
treinamento. A ldgica subjacente a estas probabilidades a priori é que as frequéncias de
ocorréncia das classes nos dados de treinamento sejam similares as frequéncias
encontradas no conjunto de dados teste. Assim, a previsdo de um desfecho ndo é
influenciada somente pelas variaveis preditoras, mas também pela prevaléncia do
desfecho. Probabilidades condicionais sdo calculadas para cada variavel. Desta forma,
considerando-se que NB usa 0 Teorema de Bayes como principio, tem-se [71]:

P(x 1'yi) P(yi)
P(y; | x) = ——2—1 Py(x) z (2.8)

em que P(yi | X) é a probabilidade a posteriori, ou seja, a probabilidade de uma dada

observacao, com suas respectivas variaveis preditoras (x), pertencer a classe yi; P(X | yi)

19



é a probabilidade condicional (verossimilhanca), ou seja, a probabilidade de verificar
observacdes que pertencem a uma dada classe. E decomposta em probabilidades
relativas a cada uma das variaveis preditoras do modelo e que sdo multiplicadas entre si,
no caso, P(x* | yi) X...x P(x" | vi); P(yi) é a probabilidade da referida classe (prevaléncia);
e P(x) € a probabilidade de ocorréncia das variaveis preditoras em questdo. Ao final, o
denominador pode ser ignorado, visto que é o mesmo para todas as classes.
Diferentemente da RL, em NB ndo h& uma etapa pos-treinamento de selecdo de

variaveis [68, 71].

2.5.3. Random Forest

Em aprendizado de maquina, a partir de um mesmo conjunto de dados de treinamento, é
esperado que a combinacdo dos resultados de varios classificadores melhore o
desempenho preditivo e a confianca na tomada de decisdo, se comparada a analise de
um unico classificador. Desta forma, hd um interesse na pesquisa e desenvolvimento de
métodos de modelos preditivos multiplos (métodos ensemble), que se caracterizam pela
geracdo de muitos classificadores e a combinacdo de seus resultados. O algoritmo
random forest (RF) é um exemplo de método ensemble que utiliza classificadores do
tipo &rvore de decisdo [72].

Na etapa de treinamento, a RF produz uma grande quantidade de arvores de
decisdo conforme o método bagging, que consiste na cria¢do e aprendizado paralelo de
preditores (ou seja, cada modelo é construido independentemente) a partir da geracéo
repetida de amostras com reposicao e de mesmo tamanho do conjunto original de dados
(amostragem bootstrap). A utilizacdo do método bagging no treinamento tem como
objetivo reduzir a complexidade dos modelos, de forma a evitar a ocorréncia de super
ajuste dos dados por modelos muito complexos. Ademais, o bagging reduz a variancia
que interfere no desempenho de preditores gerados que sejam instaveis [73].

O algoritmo RF adiciona aleatoriedade ao modelo quando da criagdo das
arvores, na medida que busca as melhores caracteristicas para fazer a particdo dos
nodos, a partir de subconjuntos aleatorios das variaveis. Este procedimento gera
diversidade, o que normalmente leva a formag&o de melhores preditores ensemble [72]

Ao final, cada arvore classificadora é apontada como um componente preditor.

Neste sentido, a RF constroi sua decisdo por meio da contagem dos votos dos
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componentes preditores em cada classe e, em seguida, seleciona a classe vencedora em

termos de nimero de votos acumulados dentre todas as “arvores da floresta” [72].

2.6. Desempenho dos Modelos de Classificagéo

O desempenho de um modelo de classificacdo pode ser avaliado por meio de medidas
calculadas a partir de uma matriz de confusao para duas classes. Trata-se de uma tabela
de contingéncia 2x2, onde sdo representados quatro tipos de classificacdo, conforme os
resultados de predicdo do modelo (Tabela 2.2). Na matriz, hd duas classes: a positiva
(presenca da condicao-alvo) e a negativa (auséncia da condi¢do-alvo), associadas a uma
predicdo gerada por um método referencial; e ha duas predicdes: positiva e negativa,
associadas ao método / modelo preditivo a ser avaliado [74].

Para determinar o nimero de acertos do modelo final, é necessario estabelecer
uma probabilidade denominada ponto de corte. Probabilidades estimadas pelo modelo
gue sejam maiores ou iguais a este ponto recebem a classificacdo da classe estabelecida
como positiva. Probabilidades que estejam abaixo do ponto de corte, recebem a outra
classificacéo possivel pela ndo ocorréncia da classe positiva [74].

Quando ha um resultado positivo tanto para a classe quanto para a predicéo,
tem-se um verdadeiro positivo (VP); um resultado positivo para a classe, mas negativo
para a predicdo, tem-se um falso negativo (FN); um resultado negativo para a classe,
mas positivo para a predi¢do, tem-se um falso positivo (FP); por fim, quando ha um
resultado negativo tanto para a classe quanto para a predicdo, tem-se um verdadeiro
negativo (VN) [74]. A partir destas classificacGes, podem ser definidas trés medidas

mais comuns de desempenho preditivo: acuracia, sensibilidade e especificidade.

Tabela 2.2. Matriz de confusédo para duas classes.

Classe Positiva  Classe Negativa

Predicéo Positiva VP FP

Predicdo Negativa FN VN
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2.6.1. Acurécia

A acurécia ¢ definida como a proporcéo de acertos do modelo a ser testado. E dada pela

férmula;

. (VP+VN)
"~ (VP+VN+FP+FN)

2.9

Na pratica, a acuracia € pouco Uutil, pois agrega valores que sdo obtidos

separadamente, ou seja, mistura a sensibilidade e a especificidade [74].

2.6.2. Sensibilidade

A sensibilidade ¢ definida como a proporcio de VP dentro da classe positiva. E dada
pela formula:

VP

S = m 2.10

Um modelo com alta sensibilidade de predicdo raramente deixara de
diagnosticar a presenga da condi¢do-alvo quando estiver realmente presente. Ademais,
quanto maior a sensibilidade, menor a chance de um modelo classificar como
pertencente a classe negativa um valor da classe positiva, fornecendo assim uma menor
taxa de FN [74].

Os modelos e testes com alta sensibilidade séo especialmente Uteis quando ha a
necessidade de diagnosticar uma condigdo-alvo potencialmente grave, reduzindo a
chance de outro teste possivel, além de serem muito utilizados para realizar o

rastreamento da condig¢do-alvo em grupos populacionais [74].
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2.6.3. Especificidade

A especificidade é definida como a proporcdo de VN dentro da classe negativa. E dada

pela formula:

VN
~ (VN+FP)

2.11

Um modelo com alta especificidade de predicdo raramente classificard a
presenca da condi¢@o-alvo quando estiver realmente ausente. Ademais, quanto maior a
especificidade, menor a chance de um modelo classificar como pertencente a classe
positiva um valor da classe negativa, fornecendo assim uma menor taxa de FP [74].

Os modelos e testes com alta especificidade sdo utilizados para excluir uma dada
condigdo-alvo. Séo particularmente necessarios quando o resultado FP pode lesionar o
paciente de forma fisica, emocional e/ou financeira como, por exemplo, um teste de
teste do HIV [74] ou, no caso do tropismo, a classificacdo errdnea de variantes R5 como
XA4.

No g2p, a analise de predicdo pode ser ajustada quanto a taxa de FP (FP Rate,
FPR), um valor que funciona como um ponto de corte: uma sequéncia V3 teste
assinalada apods a predicdo com uma FPR acima do ponto de corte determinado, por
exemplo FPR de 10%, € classificada como R5 [15]. Quanto mais alto o valor do ponto
de corte estipulado, maior a possibilidade de ocorrer a classificagdo errénea de variantes
R5 como X4, com a consequente tendéncia de se excluir pacientes que poderiam se
beneficiar do tratamento com base no maraviroque. Por outro lado, pontos de corte
iguais ou mais baixos tendem a permitir que um maior nimero de pacientes com
variantes X4 sejam selecionados para o tratamento com o maraviroque. Evidéncias
suportam que o uso de FPR na faixa de 5,75 a 10% evita a exclusdo de pacientes que
possam se beneficiar do tratamento resgate com o maravirogue, a0 mesmo tempo que

garante a administracédo segura e eficaz da droga [75].
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2.6.4. Curva ROC

Uma forma de expressar graficamente a relacdo entre a sensibilidade e a especificidade
¢ através da construcdo da curva de Caracteristica de Operacdo do Receptor (ROC,
Receptor Operating Characteristic). Desenvolvida na década de 50, a curva ROC se
tornou bastante comum na area médica. Sua construcdo € feita colocando-se os valores
da sensibilidade (proporc¢éo de VP) no eixo Y, e o complemento da especificidade (1 —
especificidade), ou seja, a proporc¢édo de FP, no eixo X para diferentes pontos de corte. A
curva ROC pode servir como orientacdo para a escolha do melhor ponto de corte de um
teste diagndstico que, em geral, localiza-se no extremo da curva proximo ao canto
superior esquerdo do grafico [74]. A Figura 2.4 ilustra as informacGes associadas a
Curva ROC.

%FN 3

sensibilidade [%]
%VP

D__I |

o %FP %VN
(100 - especificidade) [%]

100 L

Figura 2.4. Curva ROC, e a representacao da relacdo de reciprocidade entre a sensibilidade e a
especificidade de um classificador binério. Adaptado de Sovierzoski et al. (2009) [76]. Imagem
permitida para uso sob autorizagdo do primeiro autor, Miguel Sovierzoski.
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Além de auxiliarem na identificacdo do melhor ponto de corte, as curvas ROC
s80 muito utilizadas para comparar dois ou mais testes diagnosticos para a mesma
condicdo-alvo. Neste caso, o poder discriminatorio do teste pode ser mensurado por
meio da AUC. Quanto mais proxima a curva estiver do canto superior esquerdo do
grafico, maior a AUC e melhor serd o poder discriminatério do teste ou modelo
preditivo em questdo; e quanto mais distante, até o limite da diagonal do gréfico, pior

sera 0 seu poder de predizer uma dada condicao-alvo [74].
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Capitulo 03

Revisao Bibliografica

Dentre as ferramentas de genotropismo, a “regra 11/25” foi a primeira a Ser
desenvolvida. Fundamenta-se em informacdes acumuladas de que variantes do HIV,
apresentando os aminoacidos basicos arginina (R) ou lisina (K) nas posi¢cdes 11 e/ou 25
da sequéncia peptidica da V3, tendem a ser X4 / R5X4. Por outro lado, as auséncias de
R e K nestas posi¢des estariam mais associadas as variantes R5 [77-80]. A revisao da
regra 11/25 para “11/24/25”, que classifica as variantes como X4 / R5X4 quando as
posicBes 11, 24 e/ou 25 apresentam R ou K, objetivou melhorar o desempenho preditivo
apresentado pela regra 11/25 na identificacdo de variantes com tropismo pelo
correceptor CXCR4 [81].

Cardozo et al. (2007) compararam as regras 11/25 e 11/24/25 entre si, a partir da
analise de um conjunto de 217 sequéncias V3 de isolados clinicos de HIV-1 oriundos de
nove subtipos. Dentre as 217, 154 (71%) sequéncias eram oriundas de variantes de
subtipo B. Os autores verificaram que, das 54 sequéncias V3 de variantes
fenotipicamente classificadas como X4, 39 (72%) foram identificadas como X4 pela
regra 11/25, enquanto que 48 (89%) o foram pela regra 11/24/25. Ambas as regras
apresentaram a mesma especificidade de 96%, com 157 sequéncias V3 classificadas
como R5, dentre 163 sequéncias [81].

A “regra da carga liquida” ¢ também outro algoritmo de simples interpretagao,
que estima a carga liquida global da sequéncia peptidica da V3 a partir de valores de
carga atribuidos a cada aminoacido. Em conformidade com o fato do tropismo ser
determinado em parte importante pela carga liquida expressa na V3, com as variantes
X4 apresentando uma carga liquida positiva maior que as R5 (Figura 2.3), na regra da
carga liquida uma variante é classificada como X4 se a carga liquida global da V3 for
igual ou maior a 5. Caso seja menor que 5, a variante € classificada como R5. A regra
da carga liquida apresenta um desempenho preditivo global semelhante a regra 11/25,
com a particularidade de geralmente apresentar uma sensibilidade maior e
especificidade menor em relacéo a regra 11/25 [82].

A combinacdo das regras 11/25 e carga liquida originou outros dois algoritmos:

a regra de Garrido [82], que classifica uma V3 como X4 / R5X4 se as regras 11/25 ou
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carga liquida a classificarem como X4 / R5X4; e a regra de Delobel [58], que classifica
uma V3 como X4 / R5X4 se ambas as regras a classificarem como X4 / R5X4.

Seclén et al. (2010) compararam os desempenhos preditivos das cinco regras
mencionadas, além de outros algoritmos genotipicos. A partir de amostras clinicas de
150 pacientes, 75 infectados por HIV-1 do subtipo B e 75 por subtipos nédo-B, os
resultados de genotropismo foram comparados aos resultados do ensaio fenotipico
referencial (Tabela 3.1). Os autores concluiram que as regras poderiam atuar como
ferramentas para o genotropismo de variantes do subtipo B, ndo sendo validas para
outros subtipos devido ao seu fraco desempenho quanto a sensibilidade na andlise

destas variantes [82].

Tabela 3.1. Desempenho preditivo das regras no genotropismo em relagdo ao ensaio fenotipico
referencial. Seclén et al. (2010).

Total Subtipo B Subtipo ndo-B
(n=150) (n=75) (n=75)
(%) Concordancia Sensib. Especif. Sensib. Especif. Sensib. Especif.

Regra
11/25 83 57 89 72 86 33 92
11/24/25 83 60 89 78 86 33 92
Carga Liquida 79 70 81 78 75 58 86
Delobel 82 47 91 56 88 33 94
Garrido 79 80 79 94 74 58 84

O desenvolvimento das cinco regras foi um esforco empreendido na
identificacdo de residuos de aminoacidos e suas interacBes na V3 que estivessem
envolvidos no tropismo viral. Entretanto, a analise continuada de sequéncias V3 de
variantes X4 e R5 revelou novos padrdes associados ao fenémeno. Esta complexidade
genética norteou a utilizacdo de métodos mais sofisticados, como SVM e matrizes de
pontuacdo de posicdo especifica (Position-Specific Scoring Matrices, PSSM), no
desenvolvimento de algoritmos para o genotropismo [11-12].

Baseado no método PSSM, o Web-PSSM possui similaridades com o g2p, como
0 pareamento de dados fenotipicos e genotipicos do virus sobre o uso dos correceptores,
o alinhamento automatico das sequéncias a serem testadas contra uma V3 referencial,
além das analises serem realizadas a partir de arquivos no formato FASTA. Neste caso,
0 Web-PSSM possui uma processividade maior, uma vez que permite a predigédo
simultanea de até 1.000 sequéncias V3 [83-84].
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No Web-PSSM, cada sequéncia V3 teste € analisada por um sistema de
pontuacdo definido na etapa de treinamento do algoritmo, durante procedimento de
validacdo cruzada. No sistema, valores sdo atribuidos a cada um dos aminoacidos, a
depender da posicdo da sequéncia V3 onde se localizam. Ao final, ha a soma dos
valores atribuidos pelo algoritmo a cada posi¢do da V3 (em média, 35 posicOes) a ser
testada, e uma pontuacdo final é obtida. Quanto maior a pontuacdo, mais a V3 se
assemelha as sequéncias de variantes X4. Pontos de corte especificos nesta pontuagédo
definem a classificacdo de uma variante como X4 / R5X4 ou R5 [83-84].

Conforme o subtipo viral B ou C da V3 teste, é possivel selecionar algoritmos no
Web-PSSM com matrizes de pontuacgdo especificas. Ha dois algoritmos usados para o
teste de sequéncias V3 de HIV-1 do subtipo B. Um algoritmo, cuja matriz de pontuacdo
resultante é denominada R5X4, é o resultado de um treinamento com um conjunto de
213 sequéncias V3 de 177 pacientes. As V3 sdo oriundas de virus do subtipo B,
classificados fenotipicamente quanto ao tropismo viral pela capacidade ou ndo de
infectarem culturas de células indicadoras. Destas V3, 168 sequéncias sdo oriundas de
variantes R5, 17 de X4 e 28 de R5X4. O outro algoritmo, cuja matriz é denominada
SINSI (SI / NSI), baseia as suas predigdes em um treinamento com 257 sequéncias V3
de 107 pacientes. As V3 pertencem a virus do subtipo B classificados quanto a
capacidade ou ndo da variante de induzir a formacdo de sincicio em células PBMC.
Destas V3, 70 sequéncias sdo oriundas de variantes Sl e 187 de NSI [83].

Para o teste de virus do subtipo C, ha um segundo algoritmo SINSI, treinado
com um conjunto de 279 sequéncias V3 de 220 individuos. As V3 pertencem a virus do
subtipo C, sendo 51 sequéncias oriundas de variantes Sl e 228 de NSI [85]. Para ambos
os subtipos B e C, os sistemas de pontuacdo se revelaram acurados para avaliar a
similaridade de uma sequéncia teste com sequéncias referenciais oriundas de virus X4 e
R5 [83-84].

A validacao clinica do g2p e do Web-PSSM ocorreu apds a anélise retrospectiva
de amostras plasmaticas armazenadas de sujeitos de pesquisa dos estudos clinicos
MOTIVATE. A anélise demonstrou que os dois métodos genotipicos concordaram
significativamente com o Trofile™ na identificacio de pacientes que atingiram uma
carga viral de < 50 copias / mm?® de sangue, apds 12 meses do inicio da terapia de
resgate anti-HIV baseada no maraviroque. Tal concordancia entre os métodos de
genotropismo e o Trofile™ ocorreu, mesmo que as sensibilidades para detectar as

variantes X4 pelo g2p, com uma FPR de 5%, e pelo Web-PSSM tenham sido
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respectivamente de 63% e 59% quando comparadas a sensibilidade apresentada pelo
ensaio fenotipico [14].

Na analise retrospectiva do estudo clinico MERIT, foi demonstrada a habilidade
do g2p, sob uma FPR de 5,75%, em distinguir de forma similar ao ES-Trofile™ os
pacientes que responderam adequadamente ao tratamento baseado no maraviroc. A
referida concordéncia ocorreu, mesmo que a sensibilidade para a deteccdo de variantes
X4 pelo g2p tenha sido de 55%, quando comparada a sensibilidade do ensaio fenotipico
[57]. A validacdo clinica de ferramentas como o g2p e 0 Web-PSSM levou a que
diferentes guias clinicos nacionais e internacionais de gerenciamento da infeccdo por
HIV incluissem em suas diretrizes o uso de algoritmos para o genotropismo viral [20,
85-88].

Sierra et al. (2015) se dedicaram a uma analise mais ampla sobre a relacdo do
ajuste da FPR do g2p com a resposta virologica ao tratamento de resgate baseado no
maraviroque. A partir de um estudo prospectivo de amostras clinicas, os autores
demonstraram que havia a manutencdo de resposta virologica adequada em individuos
submetidos ao tratamento de resgate com o0 maraviroque, independentemente se
selecionados com 0 g2p sob o ajuste de FPR tdo distintas quanto no intervalo de 1 a
20%. Porém, foi ressaltado que as FPR no intervalo de 5 a 7,5% asseguraram tanto uma
resposta virologica adequada, quanto a minimizacdo da exclusdo de individuos que
poderiam se beneficiar do tratamento de resgate [75].

Em paralelo ao uso crescente do g2p e Web-PSSM, outras regides do envelope
viral foram analisadas quanto a influéncia no genotropismo do HIV-1. Cashin et al.
(2014) demonstraram uma associacdo significativa entre aminoacidos carregados
positiva ou negativamente, em pH fisiologico, localizados nas posi¢cGes 322 da regido
V3 e 440 da C4 na gpl120. A analise foi realizada em todas as sequéncias do envelope
viral de subtipo B disponiveis no Los Alamos e caracterizadas fenotipicamente quanto
ao tropismo viral: 43 com tropismo pelo CXCR4 (23 R5X4 e 20 X4) e 223 R5.
VariacOes significativas de tamanho entre as sequéncias impediram o alinhamento
adequado e a analise subsequente das regibes V1, V2, V4 e V5. Porém, verificou-se que
os aminoacidos K e R carregados positivamente, na posi¢do 322, e asparagina (N) e
glutamina (Q), carregados negativamente, na posicdo 440, ocorreram mais
frequentemente em variantes X4, enquanto que N e Q, na posi¢do 322, e R, na posicéo

440, ocorreram mais frequentemente em variantes R5 [89].
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Os autores verificaram que a incluséo desta informagdo, denominada “regra
4407, melhorou a sensibilidade de vérias ferramentas genotipicas, como regra 11/25,
g2p e Web-PSSM, sem comprometer a especificidade no genotropismo do HIV-1
subtipo B. Dentre os ajustes de FPR do g2p no intervalo de 1 a 20%, o uso da regra 440
associada a uma FPR de 5,75% promoveu ainda uma melhoria significativa na medida
de desempenho AUC. Embora tenha funcionado com variantes de HIV-1 do subtipo B,
a regra 440 ndo desempenhou da mesma forma com variantes de outros subtipos [89].

Além da analise das cinco regras, Seclén et al. (2010) analisaram também outras
ferramentas de genotropismo, incluindo o g2p, ajustado sob diferentes FPR, e os dois
algoritmos do Web-PSSM com as matrizes de pontuacéo associadas ao genotropismo de
variantes do subtipo B: R5X4 e SINSI-B. De forma semelhante aquela verificada nas
cinco regras, o0s resultados mostraram o bom desempenho dos algoritmos
principalmente para o genotropismo de variantes do subtipo B. J& os resultados de
sensibilidade para variantes ndo-B foram bem inferiores aqueles relacionados a
variantes do subtipo B (Tabela 3.2) [82].

Tabela 3.2. Desempenho preditivo dos algoritmos g2p e Web-PSSM no genotropismo em
relacdo ao ensaio fenotipico referencial. Seclén et al. (2010).

Total Subtipo B Subtipo ndo-B
(n =150) (n=75) (n=75)
(%) Concordancia Sensib. Especif. Sensib. Especif. Sensib. Especif.

Algoritmo
Web-PSSM
R5X4 85 7 87 89 86 58 87
SINSI-B 83 73 86 89 81 50 90
G2P
FPR 1% 79 23 93 28 91 17 94
FPR 2,5% 83 70 86 83 79 50 92
FPR 5% 77 80 77 94 68 58 84
FPR 10% 69 80 66 94 51 58 79
FPR 15% 68 83 64 94 49 67 78
FPR 20% 63 83 58 94 46 67 70

Frente ao desempenho insatisfatorio do g2p no genotropismo de variantes do
HIV-1 de subtipos nédo-B, pesquisadores buscaram avaliar mais detalhadamente a
capacidade do algoritmo, entre outras ferramentas de genotropismo, em analisar

sequéncias V3 de subtipos ndo-B. Riemenschneider et al. (2016) demonstraram uma
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alta acuracia do g2p no genotropismo de sequéncias de virus do subtipo C. Em relagdo a
referéncia fenotipica, constituida de um conjunto de 56 sequéncias V3 de variantes X4 e
359 de R5 oriundas de HIV-1 do subtipo C, 0 g2p sob uma FPR de 5% apresentou uma
sensibilidade de 87,5% e especificidade de 97,8%. Dentre os algoritmos do Web-PSSM,
a matriz SINSI-B apresentou uma acurécia (95,2%) ainda melhor que as matrizes R5X4
(91,9%) e SINSI-C (91,2%), com sensibilidade de 71,4%, contra respectivamente 75%
e 89,3%. A especificidade da SINSI-B foi de 98,9%, contra respectivamente 94,5% e
91,5% [90].

Por outro lado, os métodos genotipicos ndo apresentaram um bom resultado na
predicdo do tropismo em sequéncias oriundas de HIV-1 do subtipo A e suas CRF,
notadamente a CRF02_AG. Neste caso, a referéncia fenotipica foi um conjunto de 209
sequéncias V3 de variantes X4 e 190 de R5. A despeito do bom desempenho obtido
quanto a especificidade pelo g2p, sob o ajuste de FPR de 5% (97,9%), e pelas matrizes
R5X4 (93,9%) e matriz SINSI-B (98%), suas sensibilidades foram respectivamente de
15,8%, 15,3 e 11,5% [90]. A Tabela 3.3 sumariza os resultados da analise dos subtipos

C e A mencionados acima.

Tabela 3.3. Desempenho preditivo dos algoritmos g2p e Web-PSSM no genotropismo em
relacdo ao referencial fenotipico. Riemenschneider et al. (2016).

Subtipo Algoritmo Acuracia Sensibilidade  Especificidade
(%) (%) (%)
Web-PSSM
R5X4 91,9 75,0 94,5
SINSI-B 95,2 71,4 98,9
c SINSI-C 91,2 89,3 91,5
G2P
FPR 5% 96,4 87,5 97,8
Web-PSSM
R5X4 53,6 15,3 93,9
SINSI-B 53,7 11,5 98,0
A SINSI-C 479 37,8 58,6
G2P
FPR 5% 54,4 15,8 97,9
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Jeanne et al. (2015) estudaram certas limitacOes técnicas associadas a0 NGS e
suas repercussdes no genotropismo: a geragdo de artefatos durante o NGS e a
capacidade de diferencia-los de sequéncias com informacédo bioldgica relevante [91].
Procedimentos padrdo do NGS tratam a questdo pelo estabelecimento de corte
arbitrérios de sensibilidade de 1 a 2%, abaixo dos quais variantes sequenciais
minoritarias sdo descartadas. Porém, os erros gerados durante o NGS estdo mais
associados a caracteristicas das proprias sequéncias a serem sequenciadas do que a
aspectos técnicos e aleatorios do procedimento. As falhas sdo mais comuns em regides
homopoliméricas — partes das sequéncias com repeticdo de um mesmo nucleotideo —
também presentes no envelope viral [92].

Com o intuito de minimizar este problema, os autores desenvolveram um
programa que processa automaticamente as sequéncias do envelope viral de HIV-1
oriundas do NGS. O programa tem dois médulos que atuam como filtros de sequéncias:
um bioldgico e outro estatistico. O bioldgico descarta sequéncias sem funcdo bioldgica,
principalmente aquelas que apresentam artefatos na forma de erros de leitura na
sequéncia, imputadas pela insercdo ou delecdo de nucleotideos, principalmente em
regides homopolimeéricas da sequéncia. O segundo filtro, estatistico, utiliza-se de
propriedades associadas a distribuicdo de Poison para descartar artefatos nas sequéncias
na forma de mutacdes pontuais. Com resultados significativamente concordantes com
um ensaio fenotipico de alta sensibilidade, o programa de processamento de sequéncias
conseguiu replicar a detec¢do de variantes X4 minoritarias em trés misturas artificiais de
virus com proporcdes conhecidas de variantes X4 e R5 [91].

Métodos como RL, NB e RF também foram utilizados em estudos sobre o
tropismo do HIV-1. Schapiro et al. (2011), utilizando o método de RL, propuseram um
critério mais robusto para a indicacdo de individuos que se beneficiariam do tratamento
baseado no maraviroque. Para isto, 0s autores desenvolveram dois sistemas de
pontuagdo para medir a susceptibilidade das variantes de HIV-1 de cada individuo aos
antirretrovirais. As duas pontuagdes se basearam em teste fenotipico ou genotipico de
resisténcia medicamentosa, em associagdo aos dados de uso prévio das drogas anti-HIV.
Nestas pontuacdes, houve a consideracdo da contribuicdo especifica de cada droga na
capacidade de reduzir a carga viral do HIV-1, ao contrario da metodologia tradicional
de avaliagdo de susceptibilidade também analisada no estudo [55].

Os autores verificaram a resposta virologica associada aos trés métodos,

considerando como covariaveis preditoras as medicdes de suscetibilidade balanceadas
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(genotipica ou fenotipica) ou sem balango (tradicional), uso do maraviroque, contagem
de células T CD4", carga viral e tropismo do HIV-1, em modelagens utilizando o
método de RL. Os autores verificaram que os métodos balanceados sdo similares entre
si, e superiores a metodologia tradicional na predicdo de susceptibilidade viroldgica aos
antirretrovirais. As variaveis preditoras que apresentaram uma associacdo mais
significativa com a resposta viroldgica ao tratamento de resgate com o maravirogque
foram ambas as novas pontuagdes balanceadas, além da contagem de células T CD4*
[55].

Arif et al. (2017) utilizaram o método de RL para analisar possiveis preditores
para a mudanga do tropismo de R5 para X4, a partir de amostras de DNA proviral de 66
pacientes avaliados longitudinalmente. Para isto, as sequéncias V3 obtidas foram
analisadas pelo g2p, e os resultados da predicao, na forma de FPR, foram utilizados
como uma das variaveis preditoras analisadas em modelagens com RL. Foi
demonstrado que os pacientes com sequéncias V3 com resultado igual ou superior a
FPR de 40,6% tenderam a manter estas FPR estaveis ao longo do tempo. Em
contrapartida, individuos com virus relacionados a FPR menores que 40,6% tenderam a
apresentar um decaimento progressivo destas FPR, dando origem a variantes com
tropismo pelo CXCR4, em um tempo de evolugcdo médio de 27,3 meses (8,9 a 64,6
meses). Os autores concluiram que uma FPR igual ou acima a 40,6% pode ser um
indicador para que estes pacientes sejam dispensados da realizacdo de genotropismo
adicional com o intuito de verificar a progressédo da doenca e/ou embasar a tomada de
deciséo clinica para o uso de tratamento baseado no maraviroc [93].

Diez-Fuertes et al. (2013) desenvolveram uma ferramenta de genotropismo
baseada em um classificador Bayesiano, que permite relacdes de dependéncia entre as
variaveis preditoras, no caso, 26 posi¢des nucleotidicas ao longo de todo o gene env. O
classificador foi gerado a partir de um procedimento de validacdo cruzada, utilizando
sequéncias oriundas de variantes de diversos subtipos do HIV-1, classificados
fenotipicamente quanto ao tropismo viral. Na validacdo, o algoritmo apresentou uma
acuracia de 95,6%, uma especificidade de 99,4% e uma sensibilidade de 80,5%. Os
autores relataram ainda um desempenho preditivo do algoritmo significativamente
melhor que aqueles apresentados pelo g2p e Web-PSSM [94].

Xu et al. (2007) colaboradores usaram 0 método de RF para predizer o tropismo
do HIV-1, além da predicdo da caracteristica SI / NSI, usando 37 variaveis, incluindo as

35 posicdes de aminoacidos da V3, a carga liquida total e informagdes sobre a
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polaridade da sequéncia. A partir de treinamento e teste com sequéncias V3 oriundas de
subtipos B, C, entre outros (ndo-B e ndo-C), o algoritmo de RF desenvolvido apresentou
melhor desempenho preditivo em relacdo ao Web-PSSM tanto na predi¢do do tropismo
viral, quanto da caracteristica SI / NSI [95]. A Tabela 3.4 sumariza os resultados do

estudo.

Tabela 3.4. Desempenho dos algoritmos de RF e Web-PSSM no genotropismo e predicdo da
caracteristica SI / NSI em relacéo ao referencial fenotipico. Xu et al. (2007).

Subtipo Algoritmo Acuréacia Sensibilidade  Especificidade
(%) (%) (%)
Tropismo Viral
RF 94 80 98,3
° Web-PSSM 89,4 60 98,3
RF 96,7 76,5 100
© Web-PSSM 92,5 76,5 95,1
RF 96,6 96,4 96,7
N&o-B e ndo-C Web.PSSM 86.3 855 86.8
SI1/NSI
RF 90,6 90,9 90,4
° Web-PSSM 89,6 87 91,1
RF 92 80 98,9
© Web-PSSM 90,3 60 92,5
RF 95,3 92,3 96,3
NaoBeC bPssM 90,7 83,5 91,4

Heider et al. (2014) apresentaram o T-CUP 2.0, um modelo que € o resultado de
classificadores de RF gerados em dois niveis de aprendizado, a partir de procedimentos
de validagdo cruzada em 1351 sequéncias V3, classificadas quanto ao tropismo
fenotipico. Destas, 200 s&o oriundas de variantes com tropismo pelo CXCR4 (34 R5X4,
166 X4) e 1151 de variantes R5. A maioria das sequéncias é de HIV-1 do subtipo B
(52%), além do subtipo C (17%) e subtipo D (9%), com 22% das sequéncias
pertencendo a outros subtipos. No primeiro nivel, classificadores foram gerados a partir
de treinamento utilizando preditores numéricos relacionados ao potencial eletrostatico

da V3 - informacdo estrututal da sequéncia baseada nas suas algas —, e a
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hidrofobicidade, a partir da escala de KyteDoolittle. O segundo nivel de aprendizado
combinou a informacdo estrutural e sequencial contida nos resultados fornecidos por
ambos os classificadores, para o treinamento e teste do novo algoritmo RF. Com esta
abordagem, os autores conseguiram resultados bem superiores a algoritmos como o g2p,
principalmente no que concerne a sensibilidade, ressaltando assim o potencial preditivo
da combinagéo das informagdes estruturais e sequenciais da V3 em modelagens com o
método de RF [67].

Em abordagem semelhante aquela utilizada por Heider et al. (2014) [67], Lochel
et al. (2018) desenvolveram um algoritmo baseado no método de RF, com dois niveis
de aprendizado, combinando informacdes estruturais e sequenciais da V3, obtendo boa
acuracia no genotropismo do subtipo A e suas CRF. Para isto, os autores utilizaram um
conjunto de 182 sequéncias V3 do subtipo A e CRF, sendo 147 de variantes R5 e 35 de
variantes com tropismo pelo CXCR4. O bom desempenho obtido quanto a
especificidade foi similar aos outros algoritmos como o g2p e 0 Web-PSSM. No que
tange a sensibilidade, enquanto o g2p apresentou um resultado de 15,8%, e o0s
algoritmos do Web-PSSM — R5X4, SINSI-B e SINSI-C — obtiveram respectivamente 0s
resultados de 15,3%, 11,5% e 37,8%, o algoritmo RF desempenhou de forma

significativamente superior, apresentando uma sensibilidade de 47,7% [96].
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Capitulo 04

Materiais e Métodos

4.1. Conjunto de Dados

O conjunto de dados foi obtido em janeiro de 2018 junto ao banco de Los Alamos, cujo

endereco e https://www.hiv.lanl.gov/content/index. Trata-se de uma amostra composta

por 2.333 sequéncias de DNA de HIV-1 subtipo B, relativas a regido V3 da gp120 viral
e com tamanho de até 105 nucleotideos.

Dentro do Los Alamos, o caminho para se chegar ao referido conjunto de dados
foi “Sequence Database / Programs and Tools / Search Interface”, onde foram
selecionadas as informacdes relacionadas ao virus (HIV-1), subtipo (B), tamanho da
sequéncia quanto ao numero de nucleotidios (105) e regido gendmica de interesse (V3).
A seguir, ha o exemplo de duas sequéncias V3 obtidas no formato FASTA fornecido

pelo sitio (Tabela 4.1).

Tabela 4.1. Exemplos de duas V3 obtidas no sitio Los Alamos, no formato FASTA fornecido,
com suas identificacOes e sequéncias de DNA (105 nucleotideos).

>ldentificacdo da V3
Sequéncia Nucleotidica

>B.JP.-.SUBJECT_4.AB001137
TGTACAAGACCCAACAACAATACA---AGAAAAGGTATAAATATA------ GGACCAGGGAGAG---CA---TTATTTTA
TGCAACA---GACATAATAGGAGATATAAGACAAGCACATTGT

>B.JP.-.SUBJECT_4.AB001142
TGTACAAGACCCAACAACAATACA---AGAAAAGGTATACATATA------ GGACCAGGGAGAG---CAGTATT---TTA
TGCAACA---GACATAATAGGAGATATAAGACAAGCACATTGT

4.1.1. Predicdo do Tropismo Viral pelo Geno2pheno

As 2.333 sequéncias foram submetidas ao genotropismo pelo g2p, cujo endereco é

https://coreceptor.geno2pheno.org/. As analises no algoritmo foram realizadas sob uma

FPR de 10%, que esta dentro da faixa de FPR recomendada por Sierra et al. (2015) e

por manuais europeus de boas préticas clinicas [75, 88]. A predicdo associada a uma
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FPR igual ou abaixo de 10% foi indicativa de que a sequéncia era X4 ou R5X4,
denominadas a partir daqui como ndo-R5 (NRS5). Acima desta FPR de 10%, a sequéncia
foi classificada como R5.

Para a predicdo do tropismo das sequéncias contidas nos arquivos FASTA,
foram selecionadas no sitio do g2p as informacdes relacionadas a escolha do método
validado de predicao (“original g2p coreceptor”), nivel de significancia (“false positive
rate = 10%”), escolha do arquivo FASTA em questdo (“escolher arquivo”), e a
solicitagdo da predigdo propriamente dita (“action: align and predict”). A Tabela 4.2
apresenta exemplos da andlise pelo g2p das duas V3 citadas na Tabela 4.1. Além de
fazer a predicdo, o algoritmo também forneceu as sequéncias, convertidas em

aminoéacidos (peptideos), em arquivos digitais no formato csv (Tabela 4.2).

Tabela 4.2. Andlise pelo g2p das V3 apresentadas na Tabela 4.1, com as identificagdes,
sequéncias de amino&cidos e FPR. As classifica¢fes ndo integraram o arquivo digital csv com
0s resultados citados.

Identificacdo Sequéncia V3 (Peptidica) Subtipo FPR Classif.
B.JP.-.SUBJECT_4.AB001137 CTRPNNNTRKGINIGPGRALFYATDIIGDIRQAHC B 29,8 R5
B.JP.-.SUBJECT_4.AB001142 CTRPNNNTRKGIHIGPGRAVFYATDIIGDIRQAHC B 8,1 NR5

O g2p ndo conseguiu classificar trés sequéncias de DNA, ndo reconhecidas
como V3, que foram entdo retiradas da analise. Assim, foram obtidas 2.330 sequéncias
peptidicas relativas a regido V3, classificadas cada uma quanto ao tropismo viral pelo
algoritmo. Todas as sequéncias apresentavam até 35 posicdes de aminoacidos,
codificados por letras conforme a simbologia internacional (Tabela 4.3). As etapas

seguintes foram realizadas com o uso do programa R, versdo 3.4.3.

4.1.2. Conjunto de Dados para a Modelagem

As sequéncias peptidicas de V3 que possuiam mais de um aminoacido em uma dada
posicdo e/ou tamanho menor do que 35 aminodcidos foram removidas da analise.
Dentre as 2.109 sequéncias peptidicas que permaneceram, 1.110 sequéncias eram
distintas entre si, ocorrendo ao menos uma vez dentro das 2.109 sequéncias. Destas, 568
eram NR5 (classe positiva) e 1541 eram R5.

As 35 posicbes de aminodcidos em cada uma das 2.109 sequéncias V3,

nomeadas aqui de “Posigdo 17 (P1) a P35, compuseram as 35 variaveis preditoras
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utilizadas na modelagem. Os aminoacidos foram entdo convertidos em valores
numericos, conforme as escalas de hidrofobicidade de Eisenberg, Guy ou KyteDoolittle
(Tabela 4.3).

Tabela 4.3. Valores de hidrofobicidade atribuidos aos 20 aminoacidos pelas escalas de
Eisenberg, Guy e KyteDoolittle (KD).

Aminoé&cidos Simbolo  Eisenberg Guy KD
Alanina A 0,62 0,10 1,80
Cisteina C 0,29 -1,42 2,50
Acido Aspartico D -0,90 0,78 -3,50
Acido Glutamico E -0,74 0,83 -3,50
Fenilalanina F 1,19 -2,12 2,80
Glicina G 0,48 0,33 -0,40
Histidina H -0,40 -0,50 -3,20
Isoleucina I 1,38 -1,13 4,50
Lisina K -1,50 1,40 -3,90
Leucina L 1,06 -1,18 3,80
Metionina M 0,64 -1,59 1,90
Asparagina N -0,78 0,48 -3,50
Prolina P 0,12 0,73 -1,60
Glutamina Q -0,85 0.83 -3,50
Arginina R -2,53 1,91 -4,50
Serina S -0,18 0,52 -0,80
Treonina T -0,05 0,07 -0,70
Valina \Y 1,08 -1,27 4,20
Triptofano W 0,81 -0,51 -0,90
Tirosina Y 0,26 -0,21 -1,30

4.1.2.1. Conjuntos de Treinamento e Teste

Com base na validagdo pelo método Holdout [56], as sequéncias foram aleatoriamente
divididas em dois conjuntos mutuamente exclusivos, sob a proporg¢éo usual de 70% dos
dados para o conjunto de treinamento e 30% para 0 conjunto teste. Seguindo esta
proporcao de 0,7:0,3, as 2.109 sequéncias foram entdo divididas em um conjunto de
treinamento composto por uma amostra de 1.477 sequéncias, com 398 NR5 e 1.079 R5,
enguanto que o conjunto de teste resultou em uma amostra de 632 sequéncias, 170 NR5
e 462 R5.
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O balanceamento dos dados de treinamento foi obtido pela divisdo aleatdria das
1.079 sequéncias R5 em trés subconjuntos, contendo respectivamente 360, 360 e 359
sequéncias. Cada um destes subconjuntos foi combinado ao mesmo subconjunto de 398
sequéncias NR5, apresentando uma propor¢do final de 0,47:0,53. Ao término deste
procedimento, para cada uma das escalas de hidrofobicidade utilizadas nas modelagens
foram obtidos trés conjuntos de treinamento A, B e C.

Durante o método Holdout e no preparo dos subconjuntos de treinamentos, a
aleatoriedade inicialmente utilizada para a divisao das sequéncias foi replicada pelo uso
da funcdo “set.seed()” do pacote simEdv1.0.3 do R, resultando sempre nos mesmos
conjuntos e subconjuntos de treino e teste de V3.

4.1.2.2. Tratamento das Variaveis Explicativas

Os conjuntos de treinamento foram analisados separadamente acerca das variaveis
preditoras (P1 a P35) que apresentaram um mesmo aminoécido em mais de 95% ou de
98% das sequéncias. As Figuras 4.1 a 4.3 ilustram as frequéncias dos aminoacidos que
mais se repetiram em cada uma das 35 variaveis dos subconjuntos de treinamento A, B
e C, “Eisenberg”, conforme os dois escrutinios de 95% e 98%. Deve ser ressaltado que a
escala de Eisenberg possui um valor de hidrofobicidade especifico para cada
aminoéacido, conforme mostra a Tabela 4.3, permitindo assim a analise da frequéncia de

aminoacidos mencionada acima.

Frequéncia

Il
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Pomgo-es

Figura 4.1. Frequéncias dos amino&cidos que mais se repetiram em cada uma das 35 variaveis
do subconjunto de treinamento A “Eisenberg”. Os escrutinios de 95% e 98% estdo destacados.
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Figura 4.2. Frequéncias dos aminoacidos que mais se repetiram em cada uma das 35 variaveis
do subconjunto de treinamento B “Eisenberg”. Os escrutinios de 95% e 98% estdo destacados.

Frequéncia
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Figura 4.3. Frequéncias dos aminoacidos que mais se repetiram em cada uma das 35 variaveis
do subconjunto de treinamento C “Eisenberg”. Os escrutinios de 95% e 98% estdo destacados.
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A seguir, a Tabela 4.4 sumariza as varidveis que apresentaram um mesmo
aminoacido que se repetiu em mais de 95% ou 98% das sequéncias V3, em cada

subconjunto “Eisenberg” A, B e C.

Tabela 4.4. Varidveis P1 a P35 que apresentaram um mesmo aminoacido repetido em mais de
95% (95”) e 98% (~98”) das sequéncias V3, em cada subconjunto de treinamento “Eisenberg”
A, BeC.

Subconjunto Escrutinio
95 98

A P1, P3, P4, P6, P7, P8, P17, P26, P28, P30, P31, P1, P3, P8, P28, P31, P33 e P35
P33e P35

B P1, P3, P6, P7, P8, P17, P26, P28, P30, P31, P33 e P1, P3, P8, P28, P30, P31, P33 e P35
P35

C P1, P3, P4, P6, P7, P8, P17, P28, P30, P31, P33 ¢ P1, P3, P8, P28, P31, P33 e P35
P35

Com o intuito de selecionar os modelos mais parcimoniosos possiveis, 0S
modelos com as variaveis P1 a P35, ditos “completos”, foram comparados com 0s
modelos sem as respectivas varidveis assinaladas na Tabela 4.4, ou seja, “95” ¢ “98”.
Utilizando o método de RL, e considerando o modelo “completo” sempre como
referéncia, a comparacdo foi realizada a partir do teste da razdo de verossimilhanca,
com o uso das deviances residuais relativas aos ajustes dos modelos a cada um dos
subconjuntos de treinamento. Neste teste de hipotese, a Ho se referiu a ndo existéncia de
diferenga de ajuste entre os modelos “95” ou “98” em relagdo ao “completo”. Para
valores p < 0,05, a hipdtese nula de igualdade de ajuste foi rejeitada em favor de um
melhor ajuste do modelo “completo”.

Seis dentre nove modelos “95” apresentaram um ajuste inferior aos modelos
“completos” correspondentes (p < 0,05). Com exce¢do de um unico modelo “98”
(“Guy” e treinado com o subconjunto C), onde a Ho foi rejeitada (p = 0,026), os outros
oito modelos “98” apresentaram um ajuste similar aos modelos “completos”
correspondentes (p > 0,05). Assim, 0s conjuntos de variaveis “98” foram aqueles
selecionados para a modelagem subsequente do tropismo do HIV-1 pelos métodos de
RL, NB e RF. As Tabelas 4.5 a 4.7 apresentam os desfechos dos testes de hipbtese que

embasaram esta escolha.
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Tabela 4.5. Comparacdo do ajuste dos modelos de RL “completos”, “Eisenberg”, frente aos ajustes dos modelos de RL “95” ¢ “98”, “Eisenberg”. Ho
refere-se a ndo existéncia de diferenca de ajuste entre os modelos, sendo rejeitada quando p < 0,05 em prol do melhor ajuste do modelo completo.

Sub-conjunto de Treino A B C

Medida \ Modelo Completo 95 98 Completo 95 98 Completo 95 98
Valor P Referéncia p =0,003009 p =0,2016 Referéncia p = 0,05106 p=0,3116 Referéncia p =0,01019 p =0,07323

Deviance Residual 562,8 594,2 572,6 5477 567,3 556,0 546,2 570,8 557,7

AIC 634,8 640,2 630,6 617,7 615,3 612,0 616,2 618,8 615,7

Tabela 4.6. Comparagdo do ajuste dos modelos de RL “completos”, “Guy”, frente aos ajustes dos modelos de RL “95” e “98”, “Guy”. Ho refere-se a
ndo existéncia de diferenca de ajuste entre os modelos, sendo rejeitada quando p < 0,05 em prol do melhor ajuste do modelo completo.

Sub-conjunto de Treino A B C

Medida \ Modelo Completo 95 98 Completo 95 98 Completo 95 98
Valor P Referéncia p =0,00059 p =0,1689 Referéncia p =0,3857 p =0,5682 Referéncia p =0,0185 p =0,02615

Deviance Residual 543,1 579,1 553,5 512,4 524,1 518,1 537,8 560,7 552,2

AIC 615,1 625,1 6115 582,4 572,1 574,1 607,8 608,7 610,2

Tabela 4.7. Comparacao do ajuste dos modelos de RL “completos”, “KyteDoolittle”, frente aos ajustes dos modelos RL “95” e “98”, “KyteDoolittle”.
Ho refere-se a ndo existéncia de diferenca de ajuste entre os modelos, sendo rejeitada quando p < 0,05 em prol do melhor ajuste do modelo completo.

Sub-conjunto de Treino A B C

Medida \ Modelo Completo 95 98 Completo 95 98 Completo 95 98
Valor P Referéncia p =4,2333.e" p=0,1154 Referéncia p=7472.e% p =0,1521 Referéncia p = 0,06593 p = 0,06831

Deviance Residual 486,7 541,5 498,2 497,4 535,5 508,1 514,9 533,6 526,6

AlC 558,7 587,5 556,2 567,4 583,5 564,1 584,9 581,6 584,6
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4.2. Modelagem

As modelagens foram realizadas no programa R, versao 3.4.3. Para cada método
de classificacdo, foram gerados trés grupos, baseados nas escalas de hidrofobicidade —
Eisenberg, Guy e KyteDoolittle —, de classificadores. Dentro de cada grupo, trés
classificadores — A, B e C — foram construidos e assim nomeados pelo treinamento com
0s subconjuntos balanceados de sequéncias A, B e C, contendo a informacéo sequencial
da V3 na forma de preditores numéricos da escala de hidrofobicidade correspondente ao
grupo em questdo. Cada conjunto de trés classificadores — A, B e C — foi testado com
um mesmo conjunto teste, contendo a informacdo sequencial da V3 da escala
correspondente ao grupo. Para as modelagens, as variantes NR5 foram selecionadas
como a classe positiva. A Figura 4.4 apresenta os 27 modelos “98” utilizados na

presente dissertacéo.

27 Modelos 98"

| | |

|03 "Eisenberg" I |o3 "Gy I |03 "KyteDoolittle” I |03 "Eisenberg" I ‘03 "Guy" I |03"KyteDooIittla"I

09 Regres. Logist.

\ \

|03 "Eisenberg” I ‘03 "Guy" I |03 "RyteDoolittle" I

Figura 4.4. Sumario dos modelos, com as variaveis “98”, utilizados na analise do tropismo do
HIV-1 de subtipo B.

4.2.1. Regresséo Logistica

Os treinamentos pelo método de RL foram realizados com o uso da fungdo “glm()” do
pacote stats do R, utilizada para o ajuste de modelos lineares generalizados. Cada
modelo foi entdo submetido a selecdo de variaveis pelo método iterativo stepwise, com

abordagem backward, via fungio “step()”” do pacote stats.
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Conforme a abordagem backward, a sele¢do foi sempre iniciada com todas as
variaveis independentes do modelo em questdo, e testadas uma a uma para serem
excluidas sempre que ndo houvesse uma perda do ajuste [68]. A fungdo “step()”
compara 0s modelos, com e sem uma dada variavel a ser testada, utilizando o AIC como
critério de avaliacdo do ajuste de cada modelo.

Na etapa de analise de desempenho dos modelos de RL, as predi¢Ges foram
realizadas pelo uso da fungdo “predict()” do pacote stats, que utiliza um dado modelo
ajustado para a analise de um conjunto de teste especifico. Os objetos criados nesta
funcdo foram utilizados para a obtencdo das respectivas curvas ROC e matrizes de
confusdo. Neste sentido, cada curva ROC foi obtida pelo uso da fung¢do “roc()” do
pacote pROC, enquanto que as matrizes de confusdo sdo o resultado do uso da funcéo
“confusionMatrix()” do pacote caret.

Assim, os modelos de RL parcimoniosos, oriundos da selecdo de variaveis,
foram analisados quanto ao seu poder preditivo com base nos resultados das medidas de
acuracia, sensibilidade, especificidade e AUC. Intervalos de confianca de 95% (1C95%)
para cada uma das medidas foram obtidos a partir de 2.000 réplicas de bootstrap
estratificado, que se tratam de estimativas pontuais obtidas a partir de reamostragens
com reposicao para a construcdo de uma estimativa intervalar de valores. 1Cs95% para
acuracia foram um dos resultados previamente obtidos com a funcdo
“confusionMatrix()”. ICs95% para sensibilidade e especificidade foram gerados com o
uso da fungdo “ci.thresholds()”, enquanto que ICs95% de AUC foram gerados pela
fungdo “ci.auc()”. Ambas as fung¢des sdo oriundas do pacote pROC. A aleatoriedade
contida na geracdo das réplicas de bootstrap foi replicada no método de RL e demais
classificadores pelo uso da fungdo “set.seed()”.

No R, a analise de cada sequéncia V3 pelo método de RL resulta em uma
estimativa da probabilidade do evento “NR5” ocorrer, em fungdo do conjunto de 35
variaveis preditoras P1 a P35.
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4.3.2. Naive Bayes

Os treinamentos pelo método NB foram realizados com o uso de funcéo “naiveBayes()”
do pacote el071 do R. Usando o teorema de Bayes, a funcdo computou as
probabilidades a posteriori da classe NR5, dadas as varidveis independentes de
treinamento.

Com o uso das mesmas fungbes utilizadas para 0 método de RL na parte de
analise de desempenho, os modelos de NB foram entdo analisados quanto ao seu poder
preditivo com base nos resultados das medidas de acuracia, sensibilidade, especificidade
e AUC. Para cada uma das medidas, 1Cs95% foram obtidos a partir de 2.000 réplicas de
bootstrap estratificado.

No R, a andlise de cada V3 pelo método NB resulta em estimativas das
probabilidades complementares dos eventos “NRS5” ¢ “R5” ocorrerem, em funcdo do
conjunto de 35 variaveis preditoras P1 a P35.

4.3.3. Random Forest

Os treinamentos pelo método de RF foram realizados com o uso da funcgéo
“randomForest()”, do pacote “randomForest” do R, que implementa o algoritmo
original de RF desenvolvido por Breiman (72). Durante cada treinamento, 500 arvores
de classificacdo foram geradas, cada uma composta por 05 variaveis explicativas
selecionadas de forma aleatéria. A aleatoriedade contida na geracdo das primeiras 500
arvores de classificacdo foi replicada nas demais modelagens com o método de RF pelo
uso da fungdo “set.seed()”.

Com o uso das mesmas fungdes utilizadas para 0 método de RL na parte de
analise de desempenho, os modelos de RF foram entdo analisados quanto ao seu poder
preditivo com base nos resultados das medidas de acuracia, sensibilidade, especificidade
e AUC. Para cada uma das medidas, 1Cs95% foram obtidos a partir de 2.000 réplicas de
bootstrap estratificado.

No R, a andlise de cada V3 pelo método de RF resulta em estimativas das
probabilidades complementares dos eventos “NR5” e “R5” ocorrerem, em fung¢ao do

conjunto de 35 variaveis preditoras P1 a P35.
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Capitulo 05

Resultados

5.1. Regressdo Logistica
5.1.1. Treinamento e Selecdo de Variaveis

Apo6s o0 ajuste com cada subconjunto de treinamento, os modelos de RL foram
submetidos a etapa de selecdo de variaveis. Para cada escala de hidrofobicidade
utilizada, os modelos parcimoniosos resultantes foram designados como A, B e C, a
depender da origem do subconjunto de treinamento, conforme previamente ilustrado
(Figura 4.4). As Tabelas 5.1 a 5.3 apresentam as variéveis selecionadas dos modelos de
RL, com os seus respectivos coeficientes, bem como as suas significancias quanto a
associacdo positiva ou negativa com a classe positiva NR5.

A partir desta analise, de forma consensual entre os modelos de RL “Eisenberg”,
verificou-se que treze variaveis explanatrias demonstraram uma associagao
significativa (p < 0,05) com o desfecho NR5, sendo que oito variaveis apresentaram um
valor p < 0,001. Dentre estas variaveis, quatro (P9, P13, P18 e P20) apresentaram uma
associacdo positiva, enquanto que quatro (P23, P24, P25, P32) apresentaram uma
associacdo negativa com o desfecho NRS (Tabela 5.1). Entre os modelos “Guy”,
quatorze varidveis demonstraram uma associacdao significativa (p < 0,05) com o
desfecho NR5, sendo que seis varidveis apresentaram um valor p < 0,001. Dentre estas
variaveis, cinco (P11, P18, P20, P24 e P25) apresentaram uma associacdo positiva,
enquanto que uma (P10) apresentou uma associagdo negativa com o desfecho NR5
(Tabela 5.2). Entre os modelos “KyteDoolittle”, dez variaveis demonstraram uma
associacao significativa (p < 0,05) com o desfecho NR5, sendo que sete variaveis
apresentaram um valor p < 0,001. Dentre estas variaveis, trés (P9, P13 e P20)
apresentaram uma associacdo positiva, enquanto que quatro (P11, P23, P24 e P25)
apresentaram uma associacdo negativa com o desfecho NR5 (Tabela 5.3). De forma
consensual dentre todos os modelos de RL, oito variaveis (P9, P11, P18, P20, P23, P24,
P25 e P32) apresentaram associagdo positiva ou negativa significativa (p < 0,05) com o
desfecho NR5.
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5.1.2. Analise do Desempenho Preditivo

As matrizes de confusdo dos modelos de RL apresentam resultados referentes ao uso de
dois pontos de corte: 0,5 e 6timo, que fornece a maior soma dos valores pontuais de
sensibilidade e especificidade. As matrizes estdo ilustradas nas Tabelas 5.4 a 5.6.

As curvas ROC dos modelos estdo demonstradas na Figura 5.1. As medidas de
desempenho de acurdcia, sensibilidade, especificidade e AUC, além dos seus
respectivos 1C95%, estdo apresentadas na Tabela 5.7. Para acuracia, sensibilidade e
especificidade, as estimativas pontuais e intervalares foram realizadas usando o ponto

de corte 6timo.
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Tabela 5.1. Modelos de RL, “Eisenberg”, apos seleg¢do stepwise, com as variaveis selecionadas com os respectivos coeficientes e significancias quanto a existéncia de

associagdo com a classe positiva NRS, indicada por um valor p < 0,05. As variaveis com p < 0,001 estdo identificadas como “***”; 0,001 <p < 0,01, “**”; 0,01 <p <

0,05, “*”, 0,05 <p <0,1, “¢”; ¢ 0,1 <p, “. Para os 03 modelos, as variaveis P2, P5 e P26 ndo foram selecionadas pela stepwise. NA significa que a referida variavel

ndo foi selecionada para 0 modelo parcimonioso. NC refere-se a inexisténcia de uma mesma variavel nos trés modelos com um valor p de, ao menos, 0,01 < p < 0,05,

“*» Para as demais variaveis, a menor significancia dentre os trés modelos é destacada no consenso. Os valores de deviance residual e AIC de cada modelo estdo

respectivamente apresentados entre parénteses.

Modelo \ Preditor Intercept P4 P6 P7 P9 P10 P11 P12 P13 P14 P15 P16 P17
A (577,6; 623,6) 7,13 -2,79 1,96 7,54 1,23 0,46 -0,85 NA 1,29 -0,84 -3,84 111 -1,28
Significéncia * * *%k * *kk * KKk *kk * . * -

B (559,5; 601,5) 5,97 -2,35 1,65 7,18 1,46 0,45 -0,71 -2,33 1,28 -0,77 NA 1,57 NA
C (567,8; 603,8) 4,20 -3,70 NA NA 0,70 0,77 -0,68 -3,95 111 -1,06 NA 1,21 NA
Consenso A,Be C * * NC NC FAE * ** NC HAx * NC * NC
Modelo \ Preditor P18 P19 P20 P21 P22 P23 P24 P25 P27 P29 P32 P34
A 0,47 0,75 3,17 NA 0,71 -1,29 -2,69 -1,02 -0,50 -3,58 -1,52 -0,62
Significéncia *kk - *kk ° *kk KKk KKk - *%x KKk -

B 0,49 1,24 3,63 0,46 NA -1,41 -3,33 -1,21 -0,57 -5,12 -1,66 NA
C 0,73 1,46 3,22 0,78 NA -1,35 -3,65 -1,04 NA NA -2,02 -1,88
Consenso A,Be C Hxx NC i NC NC i HHx HHx NC NC HHx NC
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Tabela 5.2. Modelos de RL, “Guy”, ap6s selegdo stepwise, com as variaveis selecionadas com os respectivos coeficientes e significancias quanto a existéncia de
associacdo com a classe positiva NR5, indicada por um valor p < 0,05. As variaveis com p < 0,001 estdo identificadas como “***”; 0,001 <p < 0,01, “**”; 0,01 <p <
0,05, “*”; 0,05 <p <0,1, “¢”; ¢ 0,1 <p, “. Para 0os 03 modelos, as varidveis P7, P13, P22 e P27 ndo foram selecionadas pela stepwise. NA significa que a referida
variavel ndo foi selecionada para o0 modelo parcimonioso. NC refere-se a inexisténcia de uma mesma variavel nos trés modelos com um valor p de, ao menos, 0,01 <p
< 0,05, “*”. Nas demais varidveis, a menor significincia dentre os trés modelos ¢ destacada no consenso. Os valores de deviance residual e AIC de cada modelo estdo

respectivamente apresentados entre parénteses.

Modelo \  Preditor Intercept P2 P4 P5 P6 P9 P10 P11 P12 P14 P15 P16
A (561,1; 603,1) 1,25 -0,57 NA -2,42 -2,57 -0,61 -1,31 1,98 5,14 1,92 10,06 -0,54
Significancia - . * * * ok Kk - Kk ke *
B (524,7; 562,7) 3,66 NA 0,76 -3,98 -2,65 -1,01 -1,43 1,73 NA 2,90 1,94 -0,65
Significéncia . . *% * *% Kk Kk Kk * *
C (559,3; 599,3) 2,76 -0,51 NA -4,07 -1,71 -0,51 -1,64 1,74 NA 121 3,13 -0,59
Significancia - . ok . * okeok ke * * *
Consenso A,Be C NC NC NC * NC * il il NC * * *
Modelo \ Preditor P17 P18 P19 P20 P21 P23 P24 P25 P26 P29 P32 P34
A 20,74 -1,02 -0,86 1,19 NA 0,78 3,85 2,33 2,61 2,30 2,82 NA
Significancia * ek * Hkk * Hkk ke . * Hokok

B NA -1,03 -1,24 1,85 NA 1,04 4,39 2,49 NA 4,00 3,98 1,50
Significancia ool ke ke Hk ek Hokok e Hekok ok
C NA -1,48 -0,84 1,02 -0,31 0,77 4,99 2,30 2,01 2,79 3,34 NA
Significncia il . falalal . * il Hokk . * Hokk

Consenso A,Be C NC Fkk NC Hkk NC * *kk *kk NC * — NC
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Tabela 5.3. Modelos de RL, “KyteDoolittle”, apds selegdo stepwise, com as variaveis selecionadas com os respectivos coeficientes e significancias quanto a existéncia
de associag¢@o com a classe positiva NR3, indicada por um valor p < 0,05. As variaveis com p < 0,001 estao identificadas como “***”; 0,001 <p < 0,01, “**”; 0,01 <p
< 0,05, “*”;, 0,05 <p <0,1, “”; e 0,1 <p, “7”. Para os 03 modelos, as varidveis P2, P5, P14, P21, P22, P26, P27 e P33 ndo foram selecionadas pela stepwise. NA
significa que a referida variavel ndo foi selecionada para 0 modelo parcimonioso. NC refere-se a inexisténcia de uma mesma variavel nos trés modelos com um valor p
de ao menos 0,01 < p < 0,05, “*”. Nas demais varidveis, a menor significAncia dentre 0s modelos é destacada no consenso. Os valores de deviance residual e AIC de
cada modelo estdo respectivamente apresentados entre parénteses.

Modelo \  Preditor Intercept P4 P6 P7 P9 P10 P11 P12 P13 P15 P16
A (506,0; 542,0) 168,1 -0,71 4,25 46,4 0,79 0,30 -0,93 -0,90 0,84 -1,37 NA
Significancia - . ok - ek . Hekek - — *

B (512,9; 584,9) 165,8 -0,47 0,86 49,5 0,83 NA -0,93 NA 0,83 -0,79 0,28
Significancia - o * - Hokk ke —— ke *
C (534,5; 570,5) 5,49 -0,25 NA NA 0,49 0,58 -0,59 -2,77 0,69 -0,57 0,50
Signiﬁcﬁncia - . *khk Kk *khk *khk *kk *% *hk
Consenso A,Be C NC NC NC NC e NC il NC il * NC
Modelo \  Preditor P17 P18 P19 P20 P23 P24 P25 P29 P32 P34
A -2,12 0,30 NA 1,12 -0,93 -1,66 -0,38 -1,18 -2,02 NA
Significancia - *k *kk Kk Kok *kk * Kk

B 0,37 0,44 0,27 1,14 -0,99 -2,19 -0,46 -1,53 -1,09 NA
Signiﬁcéncia - KKk * *kk KKk Hkk *kk *k *

C NA 0,56 0,41 0,92 -0,60 -2,03 -0,34 -0,16 -2,14 -0,50
Signiﬁcéncia *kk Hk Hkk *kk *kk Hkk . *hk *kk
Consenso A,Be C NC ** NC il Frx el il NC * NC
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Tabela 5.4. Matrizes de confuséo dos modelos de RL, “Eisenberg”, com 0s pontos de corte (cut-off) de 0,5 e 6timo.

Modelo

A B
Cut-off 0,500 0,452 0,500 0,404 0,500 0,396
Referéncia Referéncia Referéncia Referéncia Referéncia Referéncia
Predicao NR5 R5 Total NR5 R5 Total NR5 R5 Total NR5 R5 Total NR5 R5 Total NR5 R5 Total
NR5 134 48 182 146 57 203 137 68 205 151 96 247 140 64 204 149 83 232
R5 36 414 450 24 405 429 33 394 427 19 366 385 30 398 428 21 379 400
Total 170 462 632 170 462 632 170 462 632 170 462 632 170 462 632 170 462 632
Tabela 5.5. Matrizes de confusdo dos modelos de RL, “Guy”, com 0s pontos de corte (cut-off) de 0,5 e 6timo.
Modelo A B
Cut-off 0,500 0,446 0,500 0,538 0,500 0,433
Referéncia Referéncia Referéncia Referéncia Referéncia Referéncia
Predicéo NR5 R5  Total NR5 R5  Total NR5 R5  Total NR5 R5  Total NR5 R5  Total NR5 R5  Total
NR5 145 65 210 150 66 216 144 62 206 143 45 188 140 74 214 156 87 243
R5 25 397 422 20 396 416 26 400 426 27 417 444 30 388 418 14 375 389
Total 170 462 632 170 462 632 170 462 632 170 462 632 170 462 632 170 462 632
Tabela 5.6. Matrizes de confusdo dos modelos de RL, “KyteDoolittle”, com os pontos de corte (cut-off) de 0,5 e dtimo.
Modelo A B
Cut-off 0,500 0,629 0,500 0,592 0,500 0,724
Referéncia Referéncia Referéncia Referéncia Referéncia Referéncia
Predicéo NR5 R5 Total NR5 R5 Total NR5 R5 Total NR5 R5 Total NR5 R5 Total NR5 R5 Total
NR5 145 80 225 134 30 164 143 82 229 140 47 187 131 65 196 124 21 145
R5 25 382 407 36 432 468 27 380 403 30 415 445 39 397 436 46 441 487
Total 170 462 632 170 462 632 170 462 632 170 462 632 170 462 632 170 462 632
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Figura 5.1. Curvas ROC dos modelos de RL “Eisenberg”, “Guy” e “KyteDoolittle”, respectivamente. Os pontos de corte 6timos estdo entre parénteses
e indicados nas curvas por circulos.

Tabela 5.7. Desempenhos preditivos dos modelos de RL, parcimoniosos, sob os pontos de corte (cut-off) 6timos.

A B C

Modelo

Escala Eisenberg Guy KyteDoolittle Eisenberg Guy KyteDoolittle Eisenberg Guy KyteDoolittle
Medida \ Cut-off (0,452) (0,446) (0,629) (0,404) (0,538) (0,592) (0,396) (0,433) (0,724)
Acurécia (%) 87,2 86,4 89,6 81,8 88,6 87,8 83,5 84,0 89,4
[1C95%)] [84,3-89,7] [83,5-89,0] [86,9-91,8] [78,6-84,7] [85,9-91,0] [85,0-90,3] [80,4-86,4] [80,9-86,8] [86,7-91,7]
Sensibilidade (%0) 85,9 88,2 78,8 88,8 84,1 82,4 87,7 91,8 72,9
[1C95%)] [80,6-91,2] [83,5-92,9] [72,9-84,7] [84,1-93,5] [78,2-89,4] [77,1-87,7] [82,9-92,4] [87,7-95,3] [66,5-79,4]
Especificidad (%0) 87,7 85,7 93,5 79,2 90,3 89,8 82,0 81,2 95,5
[1C95%)] [84,4-90,7] [82,5-89,0] [91,1-95,7] [75,1-82,9] [87,7-92,9] [87,0-92,6] [78,4-85,5] [77,7-84,6] [93,3-97,2]
AUC 0,894 0,913 0,885 0,896 0,918 0,890 0,882 0,912 0,888
[1C95%] [0,860-0,928]  [0,887-0,939] [0,850-0,920] [0,864-0,928] [0,893-0,943] [0,855-0,925] [0,847-0,917] [0,886-0,939] [0,853-0,923]
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5.2. Naive Bayes

As covaridveis usadas no treinamento dos modelos no método de NB foram as mesmas
utilizadas para o treinamento dos modelos “98” correspondentes no método de RL,
conforme a Tabela 4.4 e a configuracdo ilustrada na Figura 4.4.

As probabilidades a posteriori obtidas apds os ajustes dos modelos foram
geralmente bem préximas de um, quando a sequéncia V3 teste foi classificada como
NR5, ou geralmente bem préximas de zero, quando a V3 foi classificada como R5. Em
funcdo destes resultados e 0 maior numero de sequéncias R5 no conjunto teste, 0s
pontos de corte 6timos gerados foram bem proximos de zero — com excecdo de um
modelo “KyteDoolittle”, subconjunto de treinamento C. Um exemplo de ponto 6timo de
corte obtido foi o do modelo “Eisenberg”, treinado com o subconjunto de treinamento
A, de valor 3,25197¢ %,

De forma a evitar estes valores de uso pouco préatico, as matrizes de confusdo
foram construidas considerando apenas o ponto de corte de 0,5. As matrizes de
confusdo dos modelos de NB estédo apresentadas nas Tabelas 5.8 a 5.10. As curvas ROC
dos modelos estdo ilustradas na Figura 5.2. As medidas de desempenho de acurécia,
sensibilidade, especificidade e AUC, além dos seus respectivos 1C95%, estdo
apresentadas na Tabela 5.11.
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Tabela 5.8. Matrizes de confusdo dos modelos de NB, “Eisenberg”, com 0s pontos de corte de 0,5.

Modelo A B C
Referéncia Referéncia Referéncia
Predicao NR5 R5 Total NR5 R5 Total NR5 R5 Total
NR5 101 17 118 111 23 134 113 27 140
R5 69 445 514 59 439 498 57 435 492
Total 170 462 632 170 462 632 170 462 632

Tabela 5.9. Matrizes de confusdo dos modelos de NB, “Guy”, com 0s pontos de corte de 0,5.

Modelo A B C
Referéncia Referéncia Referéncia
Predicao NR5 R5 Total NR5 R5 Total NR5 R5 Total
NR5 104 22 126 105 21 126 106 19 125
R5 66 440 506 65 441 506 64 443 507
Total 170 462 632 170 462 632 170 462 632

Tabela 5.10. Matrizes de confusdo dos modelos de NB, “KyteDoolittle”, com os pontos de corte de 0,5.

Modelo A B C
Referéncia Referéncia Referéncia
Predicdo NR5 R5  Total NR5 R5 Total NR5 R5 Total
NR5 90 7 97 99 25 124 116 26 142
R5 80 455 435 71 437 508 54 436 490
Total 170 462 632 170 462 632 170 462 632
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Guy” e “KyteDoolittle”, respectivamente. Os pontos de corte de 0,5 estdo indicados nas

A B C

Modelo

Escala Eisenberg Guy KyteDoolittle Eisenberg Guy KyteDoolittle Eisenberg Guy KyteDoolittle
Medida
Acurécia (%) 86,4 86,1 86,2 87,0 86,4 84,8 86,7 86,9 87,3
[1C95%] [83,5-89,0] [83,1-88,7] [83,3-88,8] [84,2-89,6] [83,5-89,0] [81,8-87,5] [83,8-89,3] [84,0-89,4] [84,5-89,8]
Sensibilidade (%0) 59,4 61,2 52,9 65,3 61,8 58,2 66,5 62,4 68,2
[1C95%] [51,8-66,5] [563,5-68,2] [45,3-60,6] [57,7-71,8] [54,1-68,8] [50,6-65,3] [59,4-73,0] [54,7-69,4] [61,2-75,3]
Especificidad (%0) 96,3 95,2 98,5 95,0 95,5 94,6 94,2 95,9 94,4
[1C95%] [94,4-98,1] [93,3-97,2] [97,2-99,6] [93,1-97,0] [93,5-97,2] [92,4-96,5] [92,0-96,1] [94,2-97,6] [92,2-96,3]
AUC 0,851 0,874 0,895 0,874 0,894 0,893 0,878 0,892 0,878
[1C95%] [0,814-0,888] [0,842-0,907] [0,866-0,923] [0,843-0,906] [0,865-0,922] [0,864-0,921] [0,846-0,910] [0,863-0,922] [0,846-0,909]

55



5.3. Random Forest

As covariaveis usadas no treinamento dos modelos no método de RF foram as mesmas
utilizadas para o treinamento dos modelos “98” correspondentes no método de RL,
conforme a Tabela 4.4 e a configuracdo ilustrada na Figura 4.4.

As matrizes de confusdo foram construidas considerando os pontos de corte de
0,5 e 6timos (Tabelas 5.12 a 5.14). As curvas ROC dos modelos de RF estdo ilustradas
na Figura 5.3. As medidas de desempenho de acuracia, sensibilidade, especificidade e
AUC, além dos seus respectivos 1C95%, estdo apresentadas nas Tabelas 5.14. Para
acurdcia, sensibilidade e especificidade, as estimativas pontuais e intervalares foram

realizadas usando o ponto de corte 6timo.

5.4. Analise dos 1C95% de AUC

A relacdo dos subconjuntos de treinamento, das escalas de hidrofobicidade e dos
métodos de classificacdo no desempenho dos modelos foi verificada a partir da analise
dos 1C95% das medidas de AUC. Neste sentido, ndo houve diferenga estatisticamente
significativa, dentro de cada método, entre os subconjuntos de treinamento e entre as
escalas de hidrofobicidade (Figuras 5.4 a 5.6).

Em relacdo aos métodos, enquanto RL e NB ndo se diferenciaram quanto ao
desempenho preditivo, RF foi 0 método que gerou os classificadores com a melhor
capacidade discriminativa, de maneira significativa em todos os casos, além de
estimativas de AUC mais precisas. Para ilustrar este resultado, a Figura 5.7 apresenta 0s
IC95% da medida AUC dos modelos “Guy”, treinados com o conjunto A, em cada

método.
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Tabela 5.12. Matrizes de confusdo dos modelos de RF, “Eisenberg”, com 0s pontos de corte (cut-off) de 0,5 e 6timo.

Modelo A B
Cut-off 0,500 0,448 0,500 0,633 0,500 0,399
Referéncia Referéncia Referéncia Referéncia Referéncia Referéncia
Predicdo NR5 R5 Total NR5 R5 Total NR5 R5 Total NR5 R5 Total NR5 R5 Total NR5 R5 Total
NR5 159 04 163 161 06 160 07 167 159 02 159 03 162 163 09 172
R5 11 458 469 09 456 465 10 455 465 11 460 471 11 459 470 07 453 460
Total 170 462 632 170 462 632 170 462 632 170 462 632 170 462 632 170 462 632
Tabela 5.13. Matrizes de confusdo dos modelos de RF, “Guy”, com o0s pontos de corte (cut-off) de 0,5 e 6timo.
Modelo A B C
Cut-off 0,500 0,345 0,500 0,502 0,500 0,452
Referéncia Referéncia Referéncia Referéncia Referéncia Referéncia
Predicéo NR5 R5  Total NR5 R5  Total NR5 R5  Total NR5 R5  Total NR5 R5  Total NR5 R5  Total
NR5 159 04 163 163 11 174 162 10 172 162 10 172 159 06 165 163 10 173
R5 11 458 469 07 451 458 08 452 460 08 452 460 11 456 467 452 459
Total 170 462 632 170 462 632 170 462 632 170 462 632 170 462 632 462 632
Tabela 5.14. Matrizes de confusdo dos modelos de RF, “KyteDoolittle”, com os pontos de corte (cut-off) de 0,5 e dtimo.
Modelo A B C
Cut-off 0,500 0,437 0,500 0,543 0,500 0,491
Referéncia Referéncia Referéncia Referéncia Referéncia Referéncia
Predicdo NR5 R5  Total NR5 R5  Total NR5 R5  Total NR5 R5  Total NR5 R5  Total R5  Total
NR5 160 07 167 161 07 168 161 09 170 161 06 167 161 5 166 5 167
R5 10 455 465 09 455 464 09 453 462 09 456 465 09 457 466 457 465
Total 170 462 632 170 462 632 170 462 632 170 462 632 170 462 632 462 632
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Figura 5.3. Curvas ROC dos modelos de RF “Eisenberg”, “Guy” e “KyteDoolittle”, respectivamente. Os pontos de corte 6timos estéo entre parénteses
e indicados nas curvas por circulos.

Tabela 5.15. Desempenho preditivo dos modelos de RF, sob os pontos de corte (cut-off) 6timos.

A B C

Modelo

Escala Eisenberg Guy KyteDoolittle Eisenberg Guy KyteDoolittle Eisenberg Guy KyteDoolittle
Medida \ Cut-off (0,448) (0,345) (0,437) (0,633) (0,502) (0,543) (0,399) (0,452) (0,491)
Acuréacia (%) 97,6 97,2 97,5 98,0 97,2 97,6 97,5 97,3 97,9
[1C95%] [96,1-98,7] [95,5-98,3] [95,9-98,6] [96,5-98,9] [95,5-98,3] [96,1-98-7] [95,9-98,6] [95,7-98,4] [96,5-98,9]
Sensibilidade (%) 94,7 95,9 94,7 93,5 95,3 94,7 95,9 95,9 95,3
[1C95%] [91,2-97,7] [92,9-98,8] [91,2-97,7] [90,0-97,1] [92,4-98,2] [91,2-97,7] [92,9-98,2] [92,9-98,8] [91,8-98,2]
Especificid. (%) 98,7 97,6 98,5 99,6 97,8 98,7 98,1 97,8 98,9
[1C95%] [97,6-99,6] [96,3-98,9] [97,2-99,6] [98,9-100,0] [96,3-99,1] [97,6-99,6] [96,5-99,1] [96,3-99,1] [97,8-99,8]
AUC 0,992 0,994 0,992 0,991 0,993 0,992 0,992 0,993 0,992
[1C95%] [0,985-0,998] [0,989-0,999] [0,987-0,998] [0,985-0,998] [0,988-0,998] [0,987-0,998] [0,986-0,998] [0,988-0,998] [0,987-0,998]

58



KyteDoolittle = sz o na it

Modelos
g — ModdaC
1 —_——
ol
U\r— ........... . ..........

§ RS it ot ISRt o n i Modda B
w

— — Moddo A

Eisenberg - RS e DI S

Figura 5.4. Comparacao entre os 1Cs95% da medida AUC dos modelos de RL.

: —_——————
KyteDoolittle - DT I A N
Modelos
g — ModeaC
— —_—
Cuv=-_  alisssasas Qe
§ s e e s B Moddia 8
i
= = Moddo A
Eiseﬂberg_ |_____..___.:_‘ .......
1 1 1 1
084 Q&7 0.50
AUC

Figura 5.5. Comparacdo entre os 1Cs95% da medida AUC dos modelos de NB.



KyteDoolittle - RS T SR S
Modelos
§ i — ModeaC
Gy~ B e R R E
§ U R e - Modda B
W
— = Moddo A
Eisenberg - tiiozreriee 00t :';'L';'L';'L‘_.
1 1 1
0.9 I3
AUC
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subconjunto A “Guy” em cada método (RL, RF e NB).
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Capitulo 06

Discussao

Para a validacdo dos modelos desenvolvidos na dissertagdo, foram utilizadas 2.109
sequéncias V3 de HIV-1 do subtipo B, dentre as quais 1.110 sdo distintas entre si.
Trata-se de um nUmero praticamente idéntico ao de 1.100 sequéncias V3 de HIV-1
utilizadas no procedimento de validagdo cruzada do g2p [11-12, 15].

Previamente a modelagem, os subconjuntos de treinamento foram balanceados
qguanto ao namero de sequéncias NR5 e R5. O intuito foi evitar a geracdo de modelos
com melhor desempenho a favor de uma classe mais numerosa, 0 que ocorreria com
dados desbalanceados. Neste sentido, dados balanceados minimizam a perda de
robustez e a capacidade de generalizagdo dos modelos, caracteristicas consideradas
fundamentais em andlises preditivas efetivas [97].

O presente estudo promove uma comparacdo dos métodos de RL, NB e RF,
além do uso de trés escalas consensuais de hidrofobicidade como preditores numéricos
das sequéncias peptidicas de V3, na modelagem e andlise do tropismo do HIV-1.
Conforme demonstrado pelos resultados, ndo houve diferencas significativas entre os
IC95% de AUC dos modelos quanto aos preditores numéricos das trés escalas
utilizadas, em cada um dos métodos e respectivos subconjuntos de treinamento. Os
modelos de RL, NB e, notadamente, RF apresentaram uma boa concordancia com os
resultados do g2p, sendo que RL e NB ndo apresentaram diferenca significativa entre o0s
seus desempenhos preditivos.

Apesar dos métodos de RL e NB ndo terem apresentado diferencas significativas
entre as suas predi¢bes, o0 método de RL permite a analise inferencial, onde relagdes
especificas entre as variaveis explanatorias e a variavel resposta podem ser
estabelecidas [68]. A partir desta analise, e de forma consensual dentre todos o0s
modelos de RL, verificou-se que oito variaveis (P9, P11, P18, P20, P23, P24, P25 e
P32) apresentaram associagdo positiva ou negativa significativa (p < 0,05) com o
desfecho NR5. Dentre estas oito variaveis, trés (P11, P24 e 25) sdo a base do modo
operacional de predicdo das regras 11/25 e 11/24/25 [77-80], consideradas as primeiras

ferramentas de genotropismo do HIV [11-12].
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Esta informacéo fornecida pelo método de RL é mais um exemplo da existéncia
de uma variabilidade na regido V3 mais complexa que aquela traduzida pelo modo
operacional das regras pioneiras, e que se reflete na determinacdo do genotropismo [12,
67, 96]. Como consequéncia, tais regras foram sendo substituidas por algoritmos mais
sofisticados como 0 g2p e o Web-PSSM, que melhor interpretam a complexidade da
fungdo bioldgica da V3 [11-12].

Enquanto os métodos de RL e NB ndo se diferenciaram quanto a predicdo, o RF
apresentou um desempenho preditivo significativamente superior aos dois métodos,
gerando assim os melhores classificadores, além de estimativas de AUC mais precisas.
Tal desempenho é mais uma amostra do potencial do método de RF no genotropismo do
HIV-1. Neste sentido, Xu et al. (2007) haviam demonstrado um melhor desempenho do
método de RF no genotropismo frente ao Web-PSSM [95]. Por sua vez, Heider et al.
(2014) atingiram novos patamares preditivos com o uso combinado de informagdes
estruturais e sequencias da V3, a partir de classificadores de RF gerados em dois niveis
de aprendizado [67]. Recentemente, Lochel et al. (2018), utilizando uma abordagem de
modelagem semelhante aquela de Heider et al. (2014), desenvolveram um algoritmo de
RF com boa acurécia no genotropismo de HIV-1 do subtipo A e suas CRF, superando
assim as restricdes do g2p e Web-PSSM na andlise deste subtipo viral [96]. Desta
forma, a literatura cientifica vem confirmando o método RF como uma ferramenta
preditiva muito robusta, capaz de aumentar a confianca na tomada de decisdo em
relacdo ao tratamento de resgate com o maraviroque, a partir da analise de sequéncias
V3 oriundas de HIV-1 de subtipo B e ndo-B [67, 96].

A aleatoriedade associada ao modo operacional do algoritmo RF proporciona a
diversidade que leva a obtencédo final dos melhores classificadores possiveis [72]. Na
perspectiva do genotropismo, € possivel especular que a geracdo aleatoria de
classificadores com combinacGes diferentes de variaveis da V3 aumenta a chance do
algoritmo de RF em relacdo a outros métodos de interpretar mais adequadamente a
complexidade da variabilidade genética intrinseca a regido V3, refletindo-se assim no
seu desempenho na determinacgdo do tropismo em HIV-1.

Diante dos resultados encorajadores, as proximas etapas de trabalho incluem a
curto prazo o treinamento e teste do método de RF com um conjunto de sequéncias V3
de HIV-1 do subtipo B classificadas quanto ao tropismo por testes fenotipicos
referenciais, de forma que um comparativo direto de desempenho possa ser realizado

com algoritmos como 0 g2p e o Web-PSSM. Nesta etapa, sequéncias de HIV-1 dos
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subtipos C e F podem vir ser incluidas, de forma a contemplar a analise preditiva do
método de RF naqueles subtipos de maior ocorréncia no Brasil. Neste sentido, cabe
ressaltar que o subtipo B possui uma prevaléncia no pais de cerca de 67%, perfazendo
com os subtipos C (14%) e F (10%) 91% do total de infec¢oes.

A depender destes resultados, pode-se conjeturar a médio prazo o
desenvolvimento de um algoritmo baseado no método de RF, capaz de classificar
sequéncias V3 clinicas de HIV-1, oriundas de NGS, de forma pratica, segura e eficaz. O
intuito é que o algoritmo possa apoiar a tomada de decisdo clinica quanto ao uso de
antagonistas de correceptores em determinados tratamentos de resgate apds a ocorréncia
de mdltiplas falhas virologicas [52] em individuos infectados no Brasil pelos subtipos

de HIV-1 que predominam no pais.
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Capitulo 07

Conclusao

Enquanto que as escalas de hidrofobicidade de Eisenberg, Guy e KyteDoolittle ndo
apresentaram diferencas significativas entre si como preditores numéricos para as
modelagens das sequéncias peptidicas de V3, na comparacdo entre os métodos de RL,
NB e RF na andlise do tropismo do HIV-1 de subtipo B, os modelos classificadores de
RF apresentaram os melhores resultados preditivos, sob a forma de resultados
significativos na principal medida de desempenho de AUC, além de apresentar 1C95%

sempre mais precisos.
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