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A AIDS ¢ uma doenga de importancia mundial, causada pelo virus HIV-1. Dos vérios
subtipos existentes, os mais prevalentes sdo os subtipos B e C. Apesar de ndo ter cura, diversos
medicamentos foram desenvolvidos ao longo do tempo para reduzir sua disseminagdo no
organismo. Por exemplo, a administragdo de Maraviroque® exige determinar que o virus
possua tropismo pelo receptor CCRS. Existem testes fenotipicos altamente precisos, mas
muito caros e pouco ageis para uso na rotina clinica. Como alternativa, foram desenvolvidos
modelos de inteligéncia artificial para determinar o tropismo ao observar a sequéncia de 35
aminoacidos da regido V3 da gpl20 do virus. Os modelos enfrentam dificuldades em
classificar corretamente virus de tropismo ndo-R5. Neste trabalho, avaliamos etapas de
selecdo automadtica de varidveis e balanceamento de dados para o desempenho dos
classificadores. Utilizou-se o algoritmo de random forest para desenvolver modelos treinados
separadamente com 1.622 sequéncias do subtipo B e 560 sequéncias de subtipo C. Os modelos
foram comparados com os classificadores geno2pheno e T-CUP 2.0, j4 estabelecidos. Para o
subtipo B, a AUC de todos os modelos apresentou valores proéximos a 0.95 e apresentaram
paridade de desempenho com os preditores consagrados. Para o subtipo C, os modelos
apresentaram AUC variantes, porém de desempenho superior aos classificadores consagrados.
Os modelos apresentaram posi¢des que, apesar de possuir pouca variabilidade, mostraram-se
muito importantes para o modelo. Concluiu-se que o balanceamento de dados ndo trouxe
melhoras e a selegdo de varidaveis ¢ uma etapa desejavel, porém deve ser realizada

considerando informagdes anteriores obtidas empiricamente.
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AIDS is a disease of worldwide importance, caused by the HIV-1 virus. Of the
several existing subtypes, the most prevalent are the B and C subtypes. Although it has no
cure, several drugs have been developed over time to reduce its spread in the body. For
example, Maraviroque® administration requires determining that the virus has tropism by
the CCRS receptor. There are highly accurate phenotypic tests, but they are very expensive
and not agile for use in clinical routine. As an alternative, artificial intelligence models were
developed to determine tropism by observing the sequence of 35 amino acids from gp120
region V3 of the virus. The models face difficulties in classifying correctly non-RS5 tropism
virus. In this work, we evaluated automatic variable selection and data balancing steps for
classifiers performance. We used the random forest algorithm to develop separately trained
models with 1,622 sequences of subtype B and 560 sequences of subtype C. The models
were compared with the already established geno2pheno and T-CUP 2.0 classifiers. For
subtype B, the AUC of all models presented values close to 0.95 and presented performance
parity with the established predictors. For subtype C, the models presented AUC variants,
but with higher performance than the established classifiers. The models presented positions
that, despite having little variability, proved to be particularly important for the model. It
was concluded that data balancing did not bring improvements and the selection of variables
is a desirable step, but it should be performed considering previous information obtained
empirically.
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1 Introducgao

O virus da imunodeficiéncia humana tipo 1 (Human Immunodeficiency Virus type 1, HIV-
1) ¢ considerado o agente etiolégico da Sindrome da Imunodeficiéncia Adquirida
(Acquired ImmunoDeficiency Syndrome, Aids), doenca documentada pela primeira vez
no inicio da década de 1980, como resultado de diversos casos reportados de homens
jovens vindo a falecer acometidos por infec¢des raras ou de facil resolugao.

Segundo a Organizagdo das Nagdes Unidas, em 2018, 38 milhdes de pessoas
portavam o HIV, tendo 1,7 milhdo de novos casos ¢ 770 mil mortes relacionadas as
complicacdes da Aids (UNAIDS, 2019). No Brasil, segundo o Ministério da Saude, desde
1980, foram registrados 966 mil casos de infec¢ao pelo HIV, com média anual de 39 mil
novas detecgdes nos ultimo cinco anos (BRASIL, 2019).

O virus possui diversos subtipos, sendo o subtipo C o mais frequente no mundo,
com incidéncia proxima a 50% dos casos de infec¢do. Na América do Norte e na Europa,
a incidéncia ¢ predominante do subtipo B (BBOSA, KALEEBU, et al., 2019). No Brasil,
apesar de o subtipo B ser associado a maioria das detecgdes, o subtipo C tem mostrado
aumento importante, principalmente na regido Sul do Brasil (ARRUDA, BOULLOSA,
etal.,2018).

O HIV-I infecta os linfécitos T-CD4, célula fundamental para a coordenacao do
sistema imune. Para entrar nestas células, o virus se liga ao receptor CD4 e a um segundo
receptor para estabilizar a ligagdo. A escolha do correceptor depende da afinidade quimica
entre as proteinas de virus e o receptor. Esta propriedade ¢ conhecida como tropismo viral
(CANN, 2012, p. 115). Com o avango das pesquisas sobre o HIV-1, descobriu-se que o
tropismo do virus depende de uma regido hiper variante da proteina gp120, chamada al¢a
V3, e que esta regido pode mostrar afinidade entre dois receptores: CCRS5 e CXCR4
(BERGER, DOMS, et al., 1998).

A Aids ndo tem cura, porém ha uma gama de medicamentos usados para reduzir
e controlar a carga viral no paciente. Muitas vezes, o tratamento gera efeitos colaterais
que levam o paciente ao abandono. Por isso, a busca por medicamentos tdo efetivos
quanto os anteriores, € com efeitos colaterais mais leves, perdura até hoje.

Um medicamento usado para controlar a proliferagao do HIV-1 no organismo do

paciente ¢ um bloqueador do receptor CCRS, chamado Maraviroque®. Ele possui boa
1



efetividade e poucos efeitos adversos, mas € necessario que o virus que estd no organismo
do individuo seja de tropismo para CCRS. Para determinar o tropismo, o teste fenotipico
Trofile® foi desenvolvido. Entretanto, o teste possui diversos desafios logisticos e nao
pode ser utilizado clinicamente. Como alternativa, testes genotipicos comegaram a ser
desenvolvidos e, com o auxilio das tecnologias de sequenciamento e técnicas de
modelagem estatistica, varios grupos de pesquisa desenvolveram classificadores
automaticos que analisam a composi¢ao da alga V3 (CARDOZO, KIMURA, et al., 2007).

Diversos classificadores foram desenvolvidos, como o geno2pheno, o mais
utilizado atualmente, ¢ o T-CUP 2.0. Entretanto, pouco foi discutido na literatura se
aspectos inerentes aos modelos, como perfil de balanceamento, tamanho da amostra ou
quantidade de varidveis explicativas seriam efetivos. Também chama atengdo o fato de
que a maioria dos classificadores ¢ treinada com conjuntos de sequéncias de virus de
varios subtipos, mas de maioria subtipo B.

Neste trabalho, avaliamos estes aspectos aplicados em modelos estatisticos,

comparando com outros classificadores de tropismo ja consagrados na literatura.

1.1 Objetivo

Avaliar parametros de tratamento de dados na aplicagdo de modelos de predicao do

tropismo de HIV-1 com base na sequéncia da al¢a V3.

1.1.1 Objetivos especificos

e Construir modelos de predicdo para o tropismo do HIV-1 e comparar com
classificadores ja conhecidos;

e Avaliar formas de amostragem mais adequadas para o conjunto de treinamento,
em relagdo tanto ao balanceamento de observacdes quanto a remogao de variaveis;

e Avaliar a importancia de posi¢des para a predicdo do tropismo.



2 Fundamentacgao teérica

2.1 HIV

2.1.1 Taxonomia

O HIV ¢ um membro do género Lentivirus pertencente a familia Retroviridae e subfamilia
Orthoretroviridae. Infecgdes causadas por lentivirus demonstram longo periodo de
incubagdo, e extenso periodo de laténcia, antes da manifestagdo de seus principais
sintomas (FANALES-BELASIO, RAIMONDO, et al., 2010).

O HIV ¢ dividido em dois tipos: HIV-1 e HIV-2, sendo o primeiro o mais
disseminado, causador da maior parte dos casos de aids no mundo. J& o segundo ¢ restrito
a regides da Africa Central e Ocidental (FANALES-BELASIO, RAIMONDO, et al.,
2010). O tipo 1 ¢ dividido em 4 grupos: M, N, O e P. O grupo M é composto por nove
subtipos (A, B, C, D, F, G, H, J e K), além de diversas formas recombinantes circulantes
(Circulating Recombinant Forms, CRFs) e formas recombinantes Unicas (Unique
Recombinant Forms, URFs). Nao ha subgrupos descritos para os grupos N, O e P, dado
o baixo nimero de casos de infecc¢ao por estes virus (GAC BLOOD, 2016).

2.1.2 Estrutura

O genoma do HIV-1 ¢ composto por duas copias idénticas de fita inica de RNA de
aproximadamente 9,7 mil nucleotideos divididos em nove genes que codificam dezenove
proteinas. Segundo a classifica¢do de Baltimore, o HIV se encaixa no Grupo VI: Virus
de RNA que usa DNA como intermediario no ciclo replicativo (BALTIMORE, 1971,
FOLEY, KORBER, et al., 2018).

Dos nove genes, os genes gag, pol e env sdo os principais responsaveis pela
producdo de proteinas estruturais. A Figura 2.1 esquematiza as principais estruturas do
HIV-1: O gene gag codifica as proteinas do capsideo, do nucleocapsideo e a proteina
matricial; o gene po/ codifica as enzimas transcripstase reversa, protease e integrase; € o

gene env produz duas glicoproteinas que, junto com a membrana lipidica, formam o



envelope utilizado para se ligar a célula: gp120 (de superficie) e gp41 (transmembrana)

(FRANKEL, YOUNG, 1998, GAC BLOOD, 2016).
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Figura 2.1: Esquema da estrutura do HIV-1 (Wikimedia, adaptado, acesso em 02/20).

2.1.3 Epidemiologia do HIV

Estima-se que, em todo o mundo, 38 milhdes de pessoas portem o HIV. Em 2018, cerca
de 1,7 milhdao de novos casos ¢ 770 mil dbitos relacionadas a AIDS foram reportados. A
maior concentracdo de casos encontra-se na Africa, com cerca de 26 milhdes de casos,
seguidos da Asia (5,9 milhdes) e da América Latina (1,9 milhdo) (UNAIDS, 2019). No
Brasil, registrou-se cerca de 960 mil casos de AIDS desde 1980. Em 2018, a taxa de
infeccao foi de 38 mil novos casos anuais, com tendéncia de queda nos ultimos cinco anos
(BRASIL, 2019).

O subtipo mais frequente no mundo ¢ o subtipo C, que abrange o sul e o leste da
Africa, além da India, com mais de 50% dos casos registrados. Apesar disso, o registro
de sequéncias genéticas pelo mundo tem predominancia do virus de subtipo B, mais

presente na América do Norte e na Europa Ocidental (BBOSA, KALEEBU, et al., 2019).



Ameérica do Norte

CRFO1_AE,
CRFO7_BC

Africa

Oceania

Figura 2.2 - Mapa de distribuigcdo dos subtipos de HIV no mundo (BBOSA, KALEEBU,

etal., 2019, adaptado. Uso de imagem autorizado pelo autor).

Na América do Sul, o subtipo B ¢ o mais comum em circulagdo, seguido do
subtipo F e uma recombinag¢do dos dois subtipos, BF. No Brasil, os subtipos mais
frequentes sdao os B e C, sendo a incidéncia do subtipo C maior na regido Sul do pais.
Também ¢ importante ressaltar que estudos recentes mostraram grandes proporgdes de
casos envolvendo CRFs, entre 19 e 40% da prevaléncia no Brasil (ALVES, SIQUEIRA,
etal., 2019, ARRUDA, BOULLOSA, et al., 2018, BBOSA, KALEEBU, et al., 2019).

2.1.4 Infecgao

A transmissdao do HIV-1 se da pelo contato sexual (contato com sémen ou fluidos
vaginais), transmissdo vertical (da mae para o filho, durante a gestagdo, parto ou
amamentagao), ou por via parenteral (transfusao de sangue, compartilhamento de agulhas
ou por infusdo de hemoderivados em hemofilicos) (MUSHAHWAR, 2006).

Em estagios iniciais da infec¢do, o HIV-1 pode infectar macréfagos e células

dendriticas, além de linfocitos primarios. Entretanto, sua célula-alvo sao linfocitos T-CD4
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(também chamados de linfécitos T-auxiliar), responsaveis pela coordenacdo do sistema
imunoldgico em situagdes de infeccdo aguda (ABBAS, LICHTMAN, et al., 2018, p. 478,
LIN, KURITZKES, 2009).

Na Figura 2.3, encontra-se um esquema geral da infec¢ao pelo HIV-1. O virus
infecta suas células-hospedeiro ligando-se pela gpl120 com receptores celulares. No
linfocito T-CD4, ha a ligagdo com o receptor CD4 e um correceptor, que estabiliza a
adsor¢ao da gp41 e permite a fusdo das membranas, dando prosseguimento a entrada da
particula viral na célula (FOUCHIER, GROENINK, et al., 1992, IVANOFF, DUBAY,
et al., 1992, SATTENTAU, Quentin J, MOORE, 1993, YOON, FRIDKIS-HARELI, et
al., 2010).

) 3. Ligagao com > 4. Fusao

correceptor Membranar

Membrana
Celular

CD4  Peptideo de Fusao Correceptor Formacgao de agregado

Figura 2.3: Esquema de interagdo entre as glicoproteinas do envelope do HIV-1 e os
receptores do linfocito T-CD4 (WILEN, TILTON, et al., 2012, adaptado. Uso de

imagem autorizado pelo autor).

2.1.5 Tropismo

Em virologia, o termo “tropismo” refere-se a tendéncia de um virus a infectar uma célula
ou outra para seguir seu ciclo replicativo. Na maioria dos casos, o tropismo ¢ determinado
pela presenca de receptores especificos na célula-alvo (CANN, 2012, p. 115). O tropismo
se determina pela composigao das proteinas que compdem tanto o virus quanto o receptor,
expondo regides de aminoacidos com propriedades diversas, como carga e
hidrofobicidade, que se combinam em uma interacdo (CLAPHAM, MCKNIGHT, 2002).

Sabe-se que o tropismo do HIV esta intimamente relacionado com uma regiao
hipervariante da gp120, conhecida como alga variavel 3 (alga V3). Esta regido, composta

por cerca de 35 aminoacidos, pode ter afinidade pelos receptores CCRS5 ou CXCR4. Em

6



teoria, outros receptores também podem ser usados, mas apenas esses dois foram capazes
de contribuir para a infeccdo do HIV-1 em sistemas in vivo. Portanto, classifica-se o
tropismo do HIV-1 em trés categorias: (i) RS, para uso do receptor CCRS, (ii) X4 para
uso de CXCR4, e (ii1) R5X4, quando o virus € capaz de usar qualquer um dos receptores
(IVANOFF, DUBAY, et al., 1992, DRAGIC, LITWIN, et al., 1996, SATTENTAU,
Quentin J, MOORE, 1993, MOORE, TRKOLA, et al., 1997, BERGER, DOMS, et al.,
1998, CLAPHAM, MCKNIGHT, 2001).

Tropismo Viral
El'ropismo Viral RS) ( Tropismo Dual ) ﬁl’ropismo Viral X4)

|| N
Correceptor CCR5 Receptor CD4 | Correceptor CXCR4

Figura 2.4: Illustra¢do do Tropismo Viral do HIV (Disponivel em
https://bit.ly/3dESImd, acesso em 03/20, adaptado).

2.1.6 Tratamento

Atualmente, ndo existe cura para a Aids. Entretanto, hé a terapia antirretroviral (TARV),
que visa o controle da replicagdo do virus e a reducdo da carga viral no individuo. A
terapia consiste na combinacdo de medicamentos antirretrovirais (ARV) que inibem a
replicacdo do HIV-1 em diversas etapas, como na constru¢ao de proteinas, polimerizacao
do codigo genético e montagem de particulas virais. Os ARVs podem ser administrados
individualmente ou em combinagdes especificas, ditas “coquetéis antirretrovirais”.

A TARYV ¢ dividida em dois grupos: medicamentos de primeira e segunda linha.
A terapia de primeira linha consiste em farmacos recomendados para a fase inicial da
doenca. Geralmente, estes sdo mais seguros, eficazes e convenientes para pacientes que

nunca tomaram ARVs antes. J4 os medicamentos de segunda linha (conhecidos também
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como terapia de resgate) sdo introduzidos na TARV uma vez que os medicamentos de
primeira linha percam sua eficacia em controlar a carga viral, ou que o virus tenha
adquirido resisténcia ao medicamento (HEALTH, SERVICES, et al., 2009).

O primeiro farmaco utilizado para o combate do HIV foi a zidovudina (ou
azidotimidina, AZT), um inibidor nucleosidico da transcriptase reversa (Nucleoside
Reverse Transcriptase Inhibitor, NRTI). Substancias desta classe visam interromper a
transcri¢ao reversa do codigo genético (Figura 2.5). Apesar da eficacia comprovada desde
a década de 1980, diversos problemas envolvendo a alta toxicidade do medicamento
vieram interferindo na condug¢do do tratamento, inclusive levando ao seu abandono por
parte do paciente (CHIU, DUESBERG, 1995, RICHMAN, FISCHL, et al., 1987,
STAMBUK, YOULE, et al., 1989).

AZT AZT-MP AZT-DP AZT-TP
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Figura 2.5 Esquema representando o mecanismo de a¢cdo da AZT (DE CLERCQ,
NEYTS, 2009, adaptado. Uso de imagem autorizado pelo autor).



Atualmente, existem 22 medicamentos e 22 coquetéis aprovados pela agéncia de
controle sanitario dos Estados Unidos (Food and Drug Aministration, FDA). Os
medicamentos sao divididos em seis classes: (1) inibidores nucleosidicos da transcriptase
reversa, (2) inibidores ndo-nucleosidicos da transcripstase reversa, (3) inibidores de
protease, (4) inibidores de fusdo, (5) inibidores de integrase, (6) inibidores de entrada
(HEALTH, SERVICES, et al., 2009).

O principal representante da ultima categoria chama-se Maraviroque®. Este
medicamento € capaz de alterar a estrutura fisica do receptor CCRS, impedindo a ligacao
da alca V3 a célula-alvo, sem causar grandes danos colaterais ao individuo

(KANMOGNE, WOOLLARD, 2015, LIEBERMAN-BLUM, FUNG, et al., 2008).

2.2 Métodos de Classificagao de Tropismo do HIV-1

Para que o Maraviroque® seja introduzido no coquetel antirretroviral, ¢ necesséaria a
confirmagdo de que o individuo porte virus que usem CCRS como correceptor (BISWAS,
TAMBUSS]I, et al., 2007). Existem duas formas principais de determinar o tropismo do

HIV-1: ensaios fenotipicos ou genotipicos.

2.2.1 Trofile®

O teste fenotipico Trofile® ¢ considerado o padrao-ouro para determinacao do tropismo
de HIV-1, sendo usado para triagem de pacientes soropositivos que participaram de
estudos de novos medicamentos, tamanha ¢ sua confianga que as principais bases de
dados do HIV-1 usam suas informagdes para catalogar as sequéncias (WHITCOMB,
HUANG, et al., 2007).

O ensaio consiste em replicar particulas virais manipuladas a partir do material
genético do virus extraido de um paciente. Em seguida, duas culturas celulares sdo
expostas a estes virus: uma delas € preparada para superexpressar o correceptor CCRS5 e
a outra 0 CXCR4. A cultura que apresentar atividade viral demonstrard qual o tropismo
do virus (LOW, MCGOVERN, et al., 2009).

Apesar de sua eficécia, o Trofile® ndo pode ser implementado na rotina clinica

por razdes de natureza logistica: o ensaio ¢ caro (em 2010, cada teste custava cerca de
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1.500 USD), o resultado ¢ demorado (mais de duas semanas apds o recebimento da
amostra) e ndo tem sua tecnologia distribuida (somente um laboratdrio possui a estrutura

necessaria para realiza-lo) (POVEDA, ALCAMI, et al., 2010).

2.2.2 GenozphenO[coreceptor]

O geno2phenofcoreceptor] € UM sistema genotipico, lancado como uma pégina web, e que
visa predizer o tropismo do HIV-1 a partir da regido V3 da proteina gp120 do envelope
do HIV. Para a constru¢ao do sistema, foram utilizadas cerca de 1100 sequéncias para
treinamento e validagdo. Nado ¢ totalmente clara a origem de todos os dados de
treinamento deste classificador, porém sabe-se que parte das sequéncias sdo originarias
da base de dados Los Alamos (LENGAUER, SANDER, et al., 2007).

O sistema geno2phenojcoreceptor] baseia-se no algoritmo de maquina de vetores de
suporte (Support Vector Machine, SVM), um método de aprendizado estatistico utilizado
em problemas de regressdo e classificagdo, mas principalmente neste ultimo cenario. A
principio, na classificacdo, o SVM utiliza os dados de treinamento para reconhecer
padrdes entre as observacdes e, para novas observagdes, atribui classes, sem atribuir
probabilidades que pertenga a esta ou aquela classe. Ou seja, trata-se de um classificador
linear ndo-probabilistico.

A ideia principal do algoritmo ¢ encontrar uma fronteira que melhor separa as
duas classes em estudo. Dado um conjunto de treinamento rotulado, a SVM utiliza dados
numéricos para criar dois vetores de margem, os chamados vetores de suporte, (Figura
2.6, em tracejado), construidos pelas observacdes de uma classe mais proximas da outra.
Com estes vetores definidos, calcula-se um hiperplano (Figura 2.6, em vermelho) que
definird a separacdo entre as classes de forma a colocar o maior nimero de pontos da
mesma classe do mesmo lado, enquanto maximiza a distdncia de cada classe a esse
hiperplano. Essa distancia entre o hiperplano e o primeiro ponto de cada classe recebe o
nome de margem (Figura 2.6, area em amarelo). O hiperplano possui 0 mesmo nimero
de dimensdes que o numero de variaveis explicativas do conjunto de dados (CORTES,

VAPNIK, 1995).
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Figura 2.6: Representagdo grdfica dos vetores de suporte (linhas tracejadas) e do
hiperplano (linha vermelha), separando as observacgoes (circulos azuis e verdes) em

duas classes (Wikimedia).

O geno2phenofcoreceptor] € O teste genotipico mais utilizado atualmente,
principalmente como uma ferramenta de triagem de portadores de HIV-1 que possam se

candidatar a estudos de medicamentos bloqueadores da ligacdo com o correceptor

(KAGAN, JOHNSON, et al., 2014).

2.2.3 Two-level Coreceptor Usage Prediction (T-CUP) 2.0

O T-CUP 2.0 ¢ um classificador de tropismo de HIV langado como pacote para a
linguagem de programacao R. O modelo se baseia no algoritmo de Random Forest (RF)
(secao 2.3) e foi treinado com um conjunto de 1351 sequéncias de aminodcidos da alca
V3 (1151 de tropismo RS, 166 X4 e 34 R5X4) obtidos da base de dados de Los Alamos.
Deste conjunto, cerca de 52% sao de subtipo B, 17% de subtipo C e 9% de subtipo D. Os
outros 22% sao compostos por outros subtipos e CRFs (HEIDER, DYBOWSKI, ef al.,
2014).

Para transformar os aminodcidos em valores numéricos, foi utilizado o pacote
Interpol, utilizando os critérios de hidrofobicidade e descricao da carga liquida dos
aminoacidos (HEIDER, 2012, R CORE TEAM, 2018).
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Este modelo utiliza informagdes estruturais da al¢a V3 analisando as coordenadas
do carbono alfa de cada aminodcido da sequéncia em relagdo ao uma sequéncia modelo.
Dessa maneira, € possivel driblar problemas relacionados com diferencas de aminoacidos

em cada posi¢cao (HEIDER, DYBOWSKI, et al., 2014).

2.3 Random Forest

O algoritmo de Random Forest (RF) ¢ um método supervisionado de aprendizado de
maquina que utiliza a agregacao de preditores do tipo arvore combinada com técnicas de
randomizacdo. Cada arvore de decisdo construida atribui um valor a observagao, valendo
como um voto (para arvores de classificagdo) ou um valor numérico (para arvores de
regressdo). Nos problemas de classificacdo, o valor dado pela maioria das arvores (voto
majoritario) ¢ atribuido pela RF. Ja nas arvores de regressao, o valor final ¢ dado pela
média (ou mediana) dos valores encontrados pelas arvores (BREIMAN, 2017).
Originalmente, o algoritmo de arvore de decisdo utilizado ¢ o CART (Classification and
Regression Trees) (BREIMAN, 2017).

Arvores de decisdo (Figura 2.7) sdo estruturas hierdrquicas organizadas em nos,
onde se faz a divisdo de um conjunto de dados com base numa analise booleana de suas
varidveis explicativas. As arvores sdo iniciadas em um no raiz, compreendendo todo o
conjunto de treinamento. Em seguida, busca-se recursivamente a variavel explicativa que
fornecera a melhor divisdo bindria dos dados de forma a minimizar uma medida da
impureza do noé (critério de divisdo). O conjunto de dados ¢ dividido de acordo com os
valores (numéricos ou categoéricos) em dois nds descendentes: que atendem (lado
esquerdo) e ndo atendem a condi¢ao prevista pelo n6 (lado direito). Ao final, a arvore
define os grupos que passaram por aquele circuito de critérios de separacio (folhas). E
possivel que cada nd se divida em diversos ramos, mas aplica-se apenas a separacdo
binéria, uma vez que a separacdo em muitos grupos pode fragmentar excessivamente o
conjunto de dados, impossibilitando novas separagdes nos nds seguintes. Esse processo
se repete até atingir um critério de parada. Dada uma nova observagdo, esta atravessa a
arvore da raiz até a folha (né final), passando pelos nos de decisao (HASTIE,

TIBSHIRANTI, et al., 2009).
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Figura 2.7: Representacdo de uma darvore de decisdo (Do autor).

As arvores de decisdo sdo modelos muito bem vistos pela sua facilidade de
compreensdo e velocidade de execu¢do. Entretanto, a arvore de decisdo pode sofrer
problemas quando o conjunto de dados usado em seu treinamento possui uma grande
quantidade de variaveis. O uso de muitos preditores pode levar a um superajuste do
modelo, de tal forma que se torna inviavel sua utilizagdo para predizer corretamente um
novo conjunto de dados. Esta condi¢ao ¢ chamada overfitting (DIETTERICH, 1995, TIN
KAM HO, 1995).

2.3.1 Bagging

Em uma RF, as arvores sdo construidas seguindo o mecanismo de bagging (do acrénimo
bootstrap aggregating, agregacao por bootstrap) (Figura 2.8). Cada arvore é construida
a partir de um subconjunto obtido por amostragem aleatéria e com repeticao do conjunto

de treinamento. Cada subamostra possui o mesmo tamanho do conjunto original,
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implicando na possibilidade de observacdes do conjunto de treinamento aparecerem
diversas vezes em um subconjunto. Estima-se que cada subamostra possui, em média,
dois ter¢os das observacdes do conjunto original. Este mecanismo permite a constru¢do
de RFs com menor variincia e mais resistentes ao problema do overfitting (BREIMAN,
1996, EFRON, TIBSHIRANI, 1993, HASTIE, TIBSHIRANI, et al., 2009, JAMES,
WITTEN, et al., 2013).

Dados Originais

!

. . . . . Agregacao por
00000

: Bootstrap
Classificador

|
@000
@0®O

Classificador

Classificador Agregado Bagging

Figura 2.8: llustragdo do conceito de bagging (Wikimedia, adaptado).

As observagdes deixadas de fora de cada subamostra, ditas “fora-da-bolsa” (out-
of-bag, OOB), sao utilizadas para testar a preditibilidade de cada arvore, avaliando o
desempenho de cada uma destas. O indice de erro destas arvores ¢ chamado de erro OOB
e, em uma RF com o numero de arvores suficientemente grande, o erro OOB equivale a
uma de validagdo cruzada leave-one-out. Inclusive, esta avaliacdo exime a necessidade
de um conjunto de validagdo para a RF, tornando o algoritmo muito conveniente

(JAMES, WITTEN, et al., 2013).

2.3.2 Randomizagéao
Outro mecanismo usado para randomizar as arvores € a amostragem de variaveis
preditivas. Em um conjunto de n varidveis, o algoritmo seleciona aleatoriamente k

preditores e, destes, seleciona a melhor variavel para estabelecer uma divisao em dois nos
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descendentes. Caso a RF seja usada para classificagdo, recomenda-se que o nimero de
variaveis por arvore seja determinado pela fun¢do k = |vn|, onde k é o niimero de
variaveis usada por arvore, e n ¢ o total de variaveis do conjunto. Porém, se for usado

~ J n ro:
para regressao, recomenda-se o uso da formula k = IEJ’ com um tamanho minimo de

cinco nods por arvore (BREIMAN, 2001).

2.3.3 Importéancia das variaveis

Além das vantagens ja apresentadas em relacdo a RF, o algoritmo também fornece
medidas para avaliar a importancia das variaveis preditivas, a fim de identificar quais
preditores sdo mais importantes para explicar o problema em questdo. Isso porque as
variaveis de um conjunto de dados podem ter capacidades distintas de separar
corretamente as observacoes entre as classes (para o caso de um modelo de classificagao)
ou de estimar o valor médio (para o caso de um modelo de regressao).

Uma das estratégias utilizadas para medir a importancia das varidveis em
problemas de classificagdo ¢ a permutacao. A ideia principal € que, se a variavel ndo for
importante para o problema, reorganizar os valores dessa variavel ndo interferird na
acuracia da predicao. Supde-se uma RF com N arvores de decisdo e J variaveis no seu
conjunto de treinamento. Na construcao da n-ésima arvore, a acuracia € obtida ao testa-
la com o conjunto OOB correspondente. Em seguida, os valores da j-ésima variavel na
amostra OOB s3o permutados aleatoriamente, preservando todas as outras varidveis.
Esses dados OOB modificados sdo transmitidos a arvore e novos valores preditos sdao
obtidos. A nova acuracia obtida com os dados permutados também € registrada e a
diferenca entre a acurdcia com e sem permutacdo ¢ calculada. Repete-se o mesmo
procedimento em todas as arvores. Ao final, calcula-se a média das diferencas entre a
acuracia com e sem permutacao em todas as arvores, fornecendo a importancia da j-€sima
variavel. Este procedimento ¢ repetido para todas as variaveis de interesse. Quanto maior
o valor da importancia da permutagdo de uma variavel, mais importante ¢ a variavel para

a acuracia geral da predi¢ao (HASTIE, TIBSHIRANI, ef al., 2009).
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3 Revisao da literatura

Desde a descoberta de Gallo et al (1983) e de Barré-Sinoussi et al (1983) que a Aids ¢
causada pelo virus HIV, houve uma corrida para se entender as vias que o virus usa para
infectar o ser humano. Maddon et al (1986) e McDougal et al (1986) foram os primeiros
a demonstrar que o receptor CD4 era fundamental para a interagdo virus-célula. Levy
(1986) mostrou que as proteinas presentes no envelope viral possuem alta variabilidade e
classificou o HIV como um retrovirus.

O primeiro trabalho relacionando a infec¢do por HIV e a alga V3, publicado por
Sattentau ¢ Moore (1991), demonstrou que, bloqueando esta regido com anticorpos, a
infec¢do era reduzida drasticamente. De Jong (1992) e Ivanoff (1992) sugeriram que as
mutagoes ocorridas na alga V3 estariam diretamente relacionadas com a infectividade do
virus. Fouchier et al (1992) atestaram que a mudanca especifica do 11° e 28° aminoacidos
da al¢a V3 determinaria a afinidade do HIV por determinadas células, enquanto Milich et
al (1993) adicionaram o 25° aminoacido da sequéncia peptidica como um fator
determinante.

Deng et al (1996) e Trkola et al (1996) descobriram separadamente que o receptor
CCRS5 agia como cofator para a entrada do HIV nas células-alvo. Moore et al (1997)
mostraram que, além do CCRS5, o receptor CXCR4 também poderia auxiliar na entrada
do virus. Por isso, Berger (1998) sugeriu classificar o fendtipo dos virus encontrados
também por seu tropismo pelos correceptores: fendtipo RS para os afins por CCRS; X4
para os afins por CXCR4, e R5X4 para os que possuiam tropismo pelos dois receptores.

O primeiro trabalho que sugeriu algum tipo de relagdo direta entre os aminoacidos
na sequéncia V3 e o tropismo viral por um receptor especificamente foi de Xiao et al
(1998). Nele, o grupo utilizou vinte e quatro isolados de HIV-1, representando diversos
subtipos virais. Estes isolados foram colocados em cultura de linfocitos carentes do
receptor CCRS. Parte das linhagens ndo conseguiu infectar as c€lulas, evidenciando que
o tropismo destas particulas virais era de fato por CCRS5. A alga V3 destas foi analisada
para entender o que haveria de comum. Foi constatado que a posi¢do 11 da sequéncia da
alca havia conservacao dos residuos de aminoacidos de carga negativa (especialmente
serina e glicina). Além disso, a posi¢do 25 também mostrava residuos de aminoacidos
negativamente carregados, como glutamato e aspartato. Quando confrontado com as
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linhagens virais que nao possuiam tropismo por CCRS, viu-se que o residuo da posi¢ao
25 era substituido por arginina ou glutamina, aminoécidos de carga positiva. Isso levou a
estipular o consenso de que, se os residuos das posi¢des 11 e 25 fossem negativos, o virus
teria tropismo por CCRS, caso contrario, CXCR4. Esse entendimento ficou
posteriormente conhecido como “regra 11/25”.

Resch et al (2001) confirmaram a hipdtese de Xiao, ao construir redes neurais
feedforward. O grupo obteve 778 sequéncias V3 ao combinar diversos conjuntos de dados
disponiveis. As sequéncias foram alinhadas de modo a conter 35 residuos cada,
permitindo gaps. A partir de andlises estatisticas e empiricas, foram selecionadas 15
posicdes (5, 7, 8, 10, 11, 13, 18, 19, 20, 21, 22, 24, 25, 27, 32) mais a carga global da
sequéncia peptidica, totalizando 16 varidveis de entrada. O trabalho de Resch, além de
criar um classificador baseado em rede neural artificial, também testou os métodos
existentes a época para prever o tropismo do HIV-1. De fato, o método para a
classificag¢@o do tropismo com melhor desempenho foi a regra 11/25, mesmo com o poder
de predizer o fenotipo X4 por volta de 50%. Entdo o novo classificador foi comparado a
esta regra e obteve desempenho mais elevado, tanto para predizer o fendtipo R5 quanto
X4.

Diversos estudos, como o de Stanfield et al (2006), revelaram que a alga V3
possuia uma estrutura muito bem conservada, mesmo com a variabilidade que a sequéncia
apresenta. Porém, em outra linha de pesquisa, Sharon et al (2003) j4 mostrava que a alca
das particulas virais com fenotipo RS possuia homologia estrutural com trés ligantes do
receptor, RANTES, MIP-1a e MIP-1p3, enquanto o virus de fenétipo X4 era homoélogo ao
ligante SDF-1. Assim, haveria uma diferenga significativa que poderia indicar a
seletividade entre as estruturas da al¢a de espécimes com fenotipos RS e X4. Com isso,
Cardozo et al (2007) investigou, utilizando uma base de 240 sequéncias peptidicas, como
a interagao entre os aminoacidos poderiam determinar o tropismo do HIV-1. Inicialmente,
ficou claro que, pelas dobras da alca, além dos aminoacidos 11 e 25, o residuo da posi¢ao
24 também poderia influenciar na determinagdo do tropismo. Os dados deste estudo
sugeriram uma nova regra, chamada de “regra 11/24/25”, que enuncia: “um aminoacido
positivamente carregado nas posicoes 11, 24 ou 25 define X4; sendo, R5”.

Trouplin et al (2001) desenvolveram uma técnica de recombinacdo genética para

determinar o tropismo viral. Nela, uma etapa de subclonagem ¢ adicionada a cultura do
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HIV-1, na qual produz-se pseudovirus (particulas virais capazes de infectar as células de
uma cultura, mas incapazes de se replicar) com o gene da gpl120 V3 retirado de uma
amostra sanguinea de um portador do HIV-1, junto com um gene-reporter de [3-
galactosidase. Para testar o tropismo, faz-se a infec¢ao de duas culturas celulares, uma
expressando receptores CCRS, outra CXCR4. A partir da deteccdo colorimétrica,
determina-se qual o tropismo daquela amostra.

Whitcomb et al (2007) modificaram a técnica, com alteragcdes como o uso de todo
o gene env derivado do paciente, além de trocar a B-galactosidase por luciferase. O ensaio
aperfeicoado foi capaz de detectar populagdes minoritarias com até 5% de presenga entre
as particulas virais colhidas do portador. Assim surgiu o Trofile®, um teste altamente
preciso e automatizado para determinagao do tropismo do HIV-1.

A predicao a partir do sequenciamento da alga V3 ndo ficou apenas nas regras
enunciadas por Xiao e Cardozo. Sander et al (2007), com um conjunto de 363 sequéncias
peptidicas tUnicas, mostrou que, ndo apenas a avaliacdo das caracteristicas dos
aminoacidos, mas também adicionando informagdes estruturais da alga pode melhorar a
predicdo do uso do correceptor. O grupo propds um classificador baseado em um
algoritmo de SVM que combinaria distancias de &tomos dos aminodcidos, caracteristicas
fisico-quimicas das moléculas as quais pertenciam, € os proprios aminoacidos,
transformados em valores numéricos usando algum tipo de indicador. Os resultados
sugeriram que alguns sitios de ligacdo de hidrogénio e algumas cadeias alifaticas foram
particularmente relevantes para a predicdo do tropismo. Este trabalho foi o primeiro a
combinar a analise estrutural da alga V3 e métodos de aprendizado estatistico. De acordo
com Lengauer et al (2007), este método desenvolvido foi incorporado ao Geno2Pheno,
uma ferramenta online desenvolvida por Beerenwinkel et al (2003) que, através da analise
genética do HIV, inicialmente, preveria a resisténcia a terapia antirretroviral.

Xu et al (2007) aplicaram pela primeira vez o algoritmo de Random Forest para
predizer o tropismo do HIV-1 a partir da algca V3. Este estudo também foi o primeiro a
considerar a polaridade da alga como uma varidvel explicativa valida, além da carga
liquida e a distribuicdo dos aminodcidos nas 35 posicoes da sequéncia peptidica,
totalizando 37 variaveis. O estudo, a partir de um conjunto de 651 sequéncias peptidicas,
resulto em um modelo que obteve alto desempenho, com acurdcia de 95.1% e pontuagdo

do Critério de Correlagao de Matthews (Matthews’s Correlation Criteria, MCC) de 0.87.

18



Das variaveis usadas para a constru¢do do modelo preditor de tropismo, sete foram
destacadas como as mais importantes: Carga liquida, polaridade e cinco posi¢des da
sequéncia (22, 25, 11, 12, e 13).

Lieberman-Blum et al (2008) apresentaram o Maraviroque®, fairmaco inibidor de
CCRS5 que logo foi adicionado a lista de medicamentos que poderiam ser usados no
tratamento contra o HIV-1. Porém, para que o medicamento seja bem administrado, ¢
importante que o tropismo viral seja determinado corretamente. Com isto em mente,
Dybowski et al (2010) desenvolveram o classificador T-CUP, um método baseado em
Random Forest em dois niveis: no primeiro, o modelo considera, separadamente, a
sequéncia de 35 aminoacidos, e duas caracteristicas fisico-quimicas (Hidrofobicidade,
usando a escala Kyte-Doolittle, e forca eletrostatica na superficie do peptideo, resolvendo
equacdes de Poisson-Boltzmann para calcular os valores). No segundo nivel, essas
abordagens separadas sdo combinadas, chegando ao resultado final. O modelo mostrou
elevada robustez para predizer o uso dos correceptores, com area sob a curva ROC de
0.937. Desta vez, as posi¢oes da sequéncia que obtiveram maiores niveis de importancia
foram 11, 22, 23, 24 e 27. Supreendentemente, a posicdo 25 teve pouca importincia na
construcdo do modelo. Comparado a outros classificadores como Geno2Pheno e as regras
11/25 e 11/24/25, o T-CUP se mostrou com melhor desempenho nos quesitos de
sensibilidade, especificidade e acuricia.

Heider et al (2014) aprimorou o modelo de Dybowski e relangou como T-CUP
2.0. O principio do classificador foi mantido: uma combinacdo em dois niveis de
hidrofobicidade, forca eletrostatica e a sequéncia dos aminoacidos. Porém, para reduzir a
demanda computacional que a resolucdo das equagdes de Poisson-Boltzmann pedia, um
modelo simplificado dos aminoécidos foi desenvolvido de tal maneira que os atomos da
cadeia lateral de cada residuo foram considerados “agrupados” na posicao espacial do
carbono-a do aminoacido correspondente. Dessa forma, as equacdes se tornaram muito
mais simples para ser resolvidas, permitindo a execu¢do dos modelos com menor
exigéncia computacional por parte do usuario. Além desta melhoria da eficiéncia, T-CUP
2.0 também se mostrou ainda mais robusto, com area sob a curva ROC de 0,968. Neste
modelo as posi¢des mais importantes foram 7, 8, 12, 14, 20, 21, 24, 27, 29 e 35. Apesar
de ndo aparecer as duas posi¢des da regra 11/25, concluiu-se que o modelo concorda com

aregra, uma vez que o alinhamento das sequéncias realizado e a posi¢@o espacial estimada
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na preparagao dos dados poderiam acarretar pequenas diferengas no calculo da posi¢ao
do aminoacido na sequéncia.

Também motivado pela determinagao correta do tropismo para o direcionamento
do tratamento contra o virus, Chen et al (2019) desenvolveram dois classificadores, um
baseado no algoritmo de gradiente de boosting (XGBpred) e outro baseado no modelo
oculto de Markov (HMMpred). Os dois classificadores foram testados contra o
Geno2pheno e atingiram niveis de sensibilidade superiores ao classificador ja consagrado
(72,56% para o XGBpred, 72,09% para HMMpred, e 61,6% para o Geno2pheno,
nivelando os modelos pela especificidade). Ademais, o0 modelo XGBpred demonstrou
altia robustez (area sob a curva ROC de 0.949) ao ser testado em um conjunto de
sequéncias com maior proporc¢ao de amostras de tropismo dual (R5X4). Demonstrou alta
capacidade de predizer as amostras R5X4 como X4, o que ¢ desejavel para este tipo de
classificador binario. Por fim, ficou determinado pelos modelos que as posi¢des 5, 11, 13,
18, 22, 24 ¢ 25 foram correlacionadas com o tropismo do HIV-1.

E fato que houve uma grande evolugio nos algoritmos que predizem o tropismo
do HIV ao longo do tempo. Ainda assim, nenhum dos estudos buscou esclarecer se o
tratamento dos dados iniciais poderia melhorar o desempenho dos modelos. Neste
sentido, nosso trabalho inicia esta discussdao ao comparar métodos de amostragem dos

dados ¢ selecdo automatica das variaveis.
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4 Materiais e Métodos

Todos as operagdes foram realizadas a partir da linguagem de programac¢do R (R CORE
TEAM, 2018), versao 3.6.3, utilizando a interface RStudio, versao 1.12. Dentro desta

linguagem, foram utilizados diversos pacotes de fungdes, mencionados ao longo do texto.

4.1 Dados

O conjunto de dados utilizado neste trabalho foi obtido em agosto de 2018 a partir da base
de dados de HIV do Laboratorio Nacional de Los Alamos (Los Alamos, NM, EUA,
https://www.hiv.lanl.gov/). 8.536 sequéncias correspondentes a regido da alga V3 da
gp41 do virus HIV-1 foram obtidas no total, sendo 6.820 R5-tropicas, 590 X4-tropicas e
1126 dual trépicas (R5X4). De acordo com o banco de dados de HIV, as informagdes de
tropismo do correceptor de cada sequéncia anotada foram baseadas em ensaios

fenotipicos.

4.1.1 Filtragem e preparagao das sequéncias

Os dados coletados foram lidos a partir de um arquivo de formato FASTA com auxilio
do pacote segqinr (CHARIF, LOBRY, 2007) e, a partir dai, foram filtrados conforme
mostra o esquema da Figura 4.1: Inicialmente, foram removidas 5.099 sequéncias
duplicadas da base original. Em seguida, foram removidas 449 sequéncias que nado
comecavam e terminavam com cisteina (C), uma vez que, de acordo com Shpaer et al
(1994), os aminoécidos da primeira e ultima posi¢des sdo altamente conservados. Depois,
foram removidas 10 sequéncias que possuem entre 31 ¢ 39 aminoacidos. A seguir, com
uso dos pacotes stringi (GAGOLEWSKI, 2019) e stringr (WICKHAM, 2019),
foram removidas 261 sequencias que contivessem simbolos de frameshifts (#) e stop

codons (9).
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Obtencao de sequéncias da base de dados do
Laboratorio Nacional Los Alamos (N=8.536)

\

Remogio de 5.099 duplicatas (N=3.437) |

\

Remocao de 449 sequéncias ndo iniciadas e terminadas
em C (N=3.386)

\

Remocao de 10 sequéncias fora da extensao
estabelecida (31-39 AAs) (N=3.376)

\

Remocao de 261 sequéncias com frameshifts [#] ou stop
codons [$] (N=3.115)

2365 271 479

Figura 4.1: Esquema de filtragem das sequéncias da base de Los Alamos.

As sequéncias foram alinhadas a uma sequéncia consenso de 35 aminoacidos
(CTRPNNNTRKSIRIGPGQAFYATGDIIGDIRQAHC), obtida a partir da base de dados
Los Alamos, por meio do algoritmo Needleman-Wunsch com parametros default do
pacote Biostrings (PAGES, ABOYOUN, et al, 2018). Eventuais gaps foram
completados com um pseudoaminoacido B, como sugerido por Shen et al (2016), e, mais
tarde, substituidos pelo aminoacido mais frequente da posi¢do. Ao final, foi obtido um
conjunto de dados de 3.115 sequéncias com o mesmo comprimento (35 aminoacidos),

sendo 2.365 R5-tropicas, 271 X4-tropicas e 479 dual-tropicas (R5X4).
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4.1.2 Conversao

Para serem consistente com todos os outros métodos com os quais nossos resultados
foram comparados e devido a escassez de variantes estritamente X4 no conjunto de dados
original, as variantes X4 e R5X4 foram agrupadas em uma unica classe denominada NRS
(ndo-R5).

Para este estudo, apenas as sequéncias de subtipo B e C foram utilizadas. O
subtipo B (n = 1.622) apresentou 1.284 sequéncias R5 e 338 NRS5, enquanto o subtipo C

(n = 560) apresentou 482 sequéncias R5 e 78 NRS, como esquematizado na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 Distribuigcdo das sequéncia segundo o subtipo e tropismo.

Sequéncias
Subtipo B | Subtipo C
g RS 1284 482
-2 NRS5 338 78
= Total 1622 560

Para a representagdo dos dados, os aminoéacidos foram codificados usando escores
de hidrofobicidade de acordo com a escala de Engelman (ENGELMAN, STEITZ, et al.,
1986) (Tabela 4.2) por meio do pacote Peptides (OSORIO, RONDON-
VILLARREAL, et al., 2015). Esta escala foi escolhida por apresentar valores tinicos para

cada aminoacido.
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Tabela 4.2: Aminoacidos e seus valores correspondentes na escala de Engelman.

Aminoacido Simbolo Escala de Engelman
Alanina A -1,6
Cisteina C -2,0

Aspartato D 9,2
Glutamato E 8,2

Fenilalanina F -3,7
Glicina G -1,0
Histidina H 3,0

Isoleucina | -3,1
Lisina K 8,8
Leucina L -2,8
Metionina M -3.4
Asparagina N 4,8
Prolina P 0,2
Glutamina Q 4,1
Arginina R 12,3
Serina S -0,6
Treonina T -1,2
Valina A\ -2,6
Triptofano W -1,9
Tirosina Y 0,7

4.2 Construgao dos modelos

4.2.1 Conjuntos para o subtipo B

Para o subtipo B, os dados foram divididos aleatoriamente, mantendo as proporgdes
originais de tropismo R5 e NRS, em dois subconjuntos mutuamente exclusivos, por meio
do pacote caret (KUHN, WESTON, et al., 2019), na propor¢do 7:3. O conjunto de
treinamento dispunha de 1.136 sequéncias (899 R5 e 237 NRS) e o conjunto de teste, 486
sequéncias (385 R5 e 101 NRS). O conjunto de teste foi utilizado apenas nas etapas de
avaliacdo dos modelos propostos e dos métodos genotipicos ja consolidados.

O tropismo das sequéncias do conjunto de treinamento estava distribuido na
proporcao 4:1 (79% para R5 e 21% para NRS5). Para conferir se este desequilibrio de fato

afetaria o desempenho dos modelos, novos conjuntos de treinamento foram criados
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seguindo formas de balancear o numero de sequéncias: (i) balanceamento por
sobreamostragem, em que as sequéncias NR5 foram reamostradas aleatoriamente de
maneira que o namero de representantes desta classe minoritaria fosse igual ao de
sequéncias RS e (i1) balanceamento por subamostragem, em que a classe majoritaria (R5)
foi subamostrada aleatoriamente. Para realizar a reamostragem, foi usada a fungdo
sample, pertencente as fungdes basicas do R.

Como mostrado na Tabela 4.3, os conjuntos tomaram as seguintes quantidades:
1.136 sequéncias (899 R5 e 237 NRS5) para o conjunto sem balanceamento; 1.798
sequéncias (899 R5 e 899 NR5) para o conjunto balanceado por sobreamostragem; e 474

sequéncias (237 RS e 237 NRS) para subamostragem.

Tabela 4.3 Distribui¢do das sequéncias de subtipo B, de acordo com o tipo de

amostragem.

Tropismo

RS NR5 Total

Sem balanceamento 899 237 1.136

Sobreamostragem 899 899 1.798
Subamostragem 237 237 474

Amostragem

Com o intuito de verificar se a exclusdo de varidaveis menos variantes poderia
impactar no desempenho do classificador, também foi feita uma filtragem nas variaveis a
serem utilizadas pelo modelo. Foi utilizada a fun¢do nearZerovar do pacote caret para
determinar quais varidveis seriam removidas do conjunto. A fun¢do, em sua
configuragdo-padrao, detecta quais colunas de um conjunto de dados se encaixam em dois
critérios: (1) possuem razao entre o valor mais frequente de uma variavel e o segundo mais
frequente superior a frequéncia de corte de 95/5; e (i1) possuem razao entre o numero de
valores unicos em cada variavel e o total de observagdes inferior a 0.1.

Das 35 posi¢des das sequéncias peptidicas, 17 delas (1, 3,4, 6,7, 8,9, 15, 16, 17,
23,24, 28, 30, 31, 33, e 35) foram removidas.

Ao final, seis conjuntos foram criados a partir das sequéncias de subtipo B: trés
conjuntos com todas as posi¢des (chamados de conjuntos completos) que diferenciam

pela forma de amostragem (sem balanceamento, sobreamostragem e subamostragem) e
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mais trés conjuntos sem as variaveis apontadas pela fungdo nearzerovar (chamados

conjuntos reduzidos).

4.2.2 Conjuntos para o subtipo C

Para os dados do subtipo C, o desequilibrio entre as observacdes foi ainda mais
discrepante que o visto para o subtipo B: 6:1 (86% R5 e 14% NR5), e foram utilizadas as

mesmas técnicas de balanceamento supracitadas, como mostrada na Tabela 4.4.

Tabela 4.4: Distribui¢do das sequéncias de subtipo C, de acordo com o tipo de

amostragem.

Tropismo

R5 NRS Total

Sem balanceamento 482 78 560
Sobreamostragem 482 482 964

Amostragem

Subamostragem 78 78 156

Também foi utilizada a fung@o nearzerovar para indicar as posi¢des com menor
variancia. As posi¢des indicadas como pouco variantes para o subtipo C foram as mesmas
para o subtipo B (1, 3,4, 6,7, 8,9, 15, 16, 17, 23, 24, 28, 30, 31, 33, e 35).

Devido ao reduzido numero de observacdes, ndo houve divisdo em subconjuntos
mutuamente exclusivos de treinamento ¢ teste. Foi utilizada a técnica de validagado
cruzada com 5 folds, por meio do pacote caret, em que cinco conjuntos foram
construidos aleatoriamente a partir de todas as observagdes dos conjuntos para subtipo C;
um conjunto foi usado para teste e os demais foram usados para treinamento. Esse
processo foi repetido cinco vezes, de modo que cada conjunto de teste foi usado uma vez
para o teste. O desempenho final foi dado pela média de desempenho dos cinco

subconjuntos de teste.
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4.2.3 Parametros dos modelos

Foram construidos modelos de Random Forest por meio da fun¢do randomForest, do
pacote de mesmo nome (LIAW, WIENER, 2002) com os parametros default. Dessa
forma, os modelos foram construidos com 500 arvores e cada no teve o sorteio de 5
variaveis, conforme explicag@o no item 2.3.2.

Os valores de importancia das variaveis em cada modelo (calculados conforme a
explicacdo do item 2.3.3) foram mostrados em um grafico gerado a partir da fungao
varImpPlot, também do pacote randomForest.

Foram verificados, ao longo da constru¢cdo da RF, os indices de erro OOB dos
modelos, e seus valores foram representados em graficos com o uso de fungdes dos
pacotes ggplot2 (WICKHAM, 2016), ggpubr (KASSAMBARA, 2020) ¢ reshape?
(WICKHAM, 2007). Para o subtipo C, uma vez que foi utilizada a validagao cruzada, foi

calculada a média do erro OOB ao longo da constru¢do das cinco florestas.

4.3 Avaliagao dos modelos

Para determinar o desempenho dos modelos, foram construidas, para cada modelo, curvas
ROC (Receiver-Operator Characteristic) a fim de ilustrar a relagdo entre especificidade
e sensibilidade com base na capacidade geral de discriminar entre as sequéncias RS e
NRS. A partir das curvas ROC foram determinados a area sob a curva (4rea Under Curve,
AUC) e os melhores pontos de corte para cada modelo. A AUC ¢ uma medida capaz de
avaliar a capacidade do modelo predizer corretamente o desfecho: uma area de 0,5 indica
uma classificagdo aleatoria, enquanto uma area igual a 1 indica um classificador perfeito.
Foi utilizado o pacote prOC (ROBIN, TURCK, et al., 2011) para a construcao das curvas
ROC e célculo das AUCs. Os valores das AUCs foram representados em um grafico
dotplot, utilizando funcdes dos pacotes ggplot2, ggpubr (KASSAMBARA, 2020) e
broman (BROMAN, BROMAN, 2019).

A partir dos pontos 6timos de cada curva, matrizes de confusdo (Figura 4.2) foram
determinadas pela fungdo confusionMatrix do pacote caret, a fim de confrontar as

predicoes dos modelos com os dados reais. Como as matrizes de confusdo geralmente
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denotam valores como “Positivo” e “Negativo”, foi determinado que as amostras NRS
seriam tratadas como Positivas neste estudo.

Classe de Referéncia

Positivo Negativo
c . .
= Verdadeiro Falso Positivo
:c: Positivo (VP) (FP)
Classe
Predita
S
S | Falso Negativo Verdadeiro
= (FN) Negativo (VN)
z

Figura 4.2: Matriz de confusdo (do autor).

A partir desta matriz, foram obtidas as seguintes medidas de desempenho para
avaliar os modelos: acuracia (Acc), sensibilidade (S), especificidade (E), valor preditivo
positivo (VPP) e valor preditivo negativo (VPN) e coeficiente de correlagdo de Matthews
(Matthews’ Correlation Coefficient, MCC). Este ultimo foi escolhido devido a sua
robustez ao lidar com dados desbalanceados. Valor de MCC igual a 1 corresponde a uma
predicao perfeita, enquanto o valor 0 aponta para uma predi¢cdo completamente aleatoria.

Essas medidas podem ser calculadas a partir das seguintes equagdes:

e — VP +VN ;
VP+FP+VN+ FN
S:L 2
VP + FN
E=l 3
VN + FP
VPP—L 4
VP + FP
VN
VPN = YN T FN
VP XVN —FP XFN 5

¢= JWP +FPY(VP + FN)(VN + FP)(VN + FN)
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nas quais VP ¢ o numero de verdadeiros positivos (X4 predito como X4), VN é o nimero
de verdadeiros negativos (RS predito como RS5), FP ¢ o ntimero de falsos positivos (RS

predito como X4) e FN ¢ o nimero de falsos negativos (X4 predito com RY).

4.4 Comparacgao com classificadores estabelecidos

Para dar suporte ao desempenho alcangado no presente trabalho, avaliamos dois outros
métodos genotipicos com o mesmo conjunto de teste utilizado no diagnostico dos
modelos propostos: (i) geno2phenojcoreceptor], € (i) T-CUP 2.0.

O T-CUP 2.0 foi executado a partir do pacote TCUP2 (HEIDER, DYBOWSKI,
2013) com suas configuragdes padrao e para o geno2phenojcoreceptor] foram utilizados trés
pontos de corte para a taxa de falso-positivo: 2,5%, 5% e 10%.

As medidas de sensibilidade, especificidade, acuracia, VPP, VPN ¢ MCC foram
utilizadas como critério de avaliagao e comparacao com os modelos propostos no presente
trabalho. Os mesmos conjuntos de teste utilizados para a avalicdo dos modelos propostos

foram utilizados na avaliagdo dos métodos genotipicos ja consolidados.
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5 Resultados

5.1 Subtipo B

5.1.1 Caracteristicas dos modelos

Foram criados seis modelos de classificagdo treinados com 1.136 sequéncias peptidicas
da alca V3 do virus HIV-1, subtipo B.

A AUC dos modelos completos (com todas as posi¢cdes das sequéncias) e seus
intervalos de confianca estdo demonstrados na Figura 5.1-A. A AUC para o modelo
treinado com o conjunto de dados subamostrado teve valor de 0.956, o modelo
sobreamostrado teve valor de 0.955 e, para o modelo desbalanceado, 0.960. Os trés IC
95% apresentaram intersecdo entre seus valores, indicando ndo haver diferenga
estatisticamente significativa entre os modelos.

Para os modelos reduzidos (apenas com varidveis selecionadas automaticamente),
na Figura 5.1-B, o valor da AUC foi de 0.944 para o modelo subamostrado, 0.960 para o
modelo sobreamostrado e 0.962 para o modelo desbalanceado. Assim como para os
modelos completos, os trés IC 95% apresentaram intersecao entre seus valores, indicando

ndo haver diferenga estatisticamente significativa entre os modelos.
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Figura 5.1: Area sob a curva ROC (AUC) dos modelos treinados com sequéncias do
subtipo B. O intervalo de confianca de 95% foi calculado a partir de 2000 amostras

bootstraps do conjunto de teste.

A Figura 5.2, que mostra a taxa de erro dos modelos durante a construcdo das
arvores, mostra que os modelos sobreamostrados (completos ou reduzidos) obtiveram as
menores taxas de erro, atingindo valores proximos a 5%. Os modelos desbalanceados se
mantiveram com erro proximo a 10%, e os modelos subamostrados, proximo a 15%.
Destaca-se que, com exce¢do dos modelos subamostrados, os modelos atingiram
estabilidade no indice de erro por volta das 200 arvores. O modelo reduzido subamostrado

continua diminuindo sua taxa de erro até o nimero maximo de arvores.
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Figura 5.2 Taxa de erro para os conjuntos out-of-bag (OOB) durante a construgdo das

arvores de cada modelo para o subtipo B.

5.1.2 Importéancia das variaveis

Nos modelos completos, conforme a Figura 5.3, observa-se que as posigdes 2, 7, 11, 13,
18, 24, 25 e 32 apareceram nos trés conjuntos entre as cinco varidveis mais importantes

dos modelos. Destas, as varidveis 11 e 18 se apresentaram em todos os trés modelos. As

32



varidveis 13 e 24 aparecem

modelo.

Completo, Sem Balanceamento
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Figura 5.3 Pontuagdo de importancia das cinco primeiras variaveis dos modelos

completos.

Nos modelos reduzidos, como mostra a Figura 5.4, as varidveis 11, 13, 18, 22, 25

e 32 figuraram entre as cinco mais importantes. Destas, as varidveis 11, 13 e 18

apareceram em todos os trés modelos, as varidaveis 22 e 25 em dois modelos, ¢ a variavel

32 em um modelo.
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Figura 5.4 Pontuagdo de importancia das cinco primeiras varidaveis dos modelos

reduzidos.
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5.1.3 Desempenho e comparag¢do dos modelos

De acordo com a Tabela 5.1, observa-se que o modelo reduzido e sobreamostrado (R-
sobre) atingiu os maiores valores de acurédcia (93,21%) e MCC (0,803). O modelo
completo e desbalanceado (C-desb) obteve a maior sensibilidade (90,1%) e maior VPN
(97,24%), e o classificador geno2pheno, com ponto de corte em 2,5% de falsos-positivo

(g2p 2.5%), obteve o maior valor de especificidade (98,18%) e maior VPP (91,36%).

Tabela 5.1 Desempenho dos modelos e classificadores estabelecidos a partir do
conjunto de teste do subtipo B. O maior valor de cada medida de desempenho foi
marcado em negrito.

Acuracia  Especificidade  Sensibilidade @ VPP VPN

Classificador (%) %) (%) %) %) MCC
C-desb 91,15 91,43 90,1 73,39 97,24 0,759
C-sobre 91,98 94,03 84,16 78,70 95,77 0,763

C-sub 91,56 92.47 88,12 75,42 96,74 0,763
R-desb 92,18 93,51 87,13 77,88 96,51 0,774
R-sobre 93,21 94,29 89,11 80,36 97,06 0,803

R-sub 91,56 94,29 81,19 78,85 95,03 0,747

g2p 2.5% 93,00 98,18 73,27 91,36 93,33 0,778
g2p 5% 90,74 93,77 79,21 76,92 94,50 0,722
22p 10% 87,45 87,79 86,14 64,93 96,02 0,671
T-CUP 2.0 90,95 93,25 82,18 76,15 95,23 0,734
5.2 Subtipo C

5.2.1 Caracteristicas dos modelos

Foram criados seis modelos de classifica¢ao treinados com 560 sequéncias peptidicas da
alca V3 do virus HIV-1, subtipo C.

Para o subtipo C, os modelos completos apresentaram AUC média de 0,922 para
o conjunto desbalanceado, 1,0 para o conjunto sobreamostrado, e 0,925 para o conjunto
subamostrado. Quanto aos modelos reduzidos, a AUC média foi de 0,932 para o conjunto
desbalanceado, 0,999 para o conjunto sobreamostrado, e 0,928 para o conjunto

subamostrado. Devido ao reduzido nimero de observagdes para o subtipo, a avaliagdo foi
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realizada a partir da validacdo cruzada 5-fold. Observa-se, na Figura 5.5, a grande

variabilidade da amplitude dos IC 95% dos diferentes folds.
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Figura 5.5: Area sob a curva ROC (AUC) dos modelos treinados com sequéncias do

subtipo C e testados por valida¢do cruzada 5-fold. O intervalo de confianga de 95% foi

calculado a partir de 2000 amostras bootstraps.
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A Figura 5.6 mostra a taxa de erro dos modelos durante a construgdo das arvores.
E possivel observar que os modelos sobreamostrados (completos ou reduzidos) obtiveram
as menores taxas de erro, atingindo valores abaixo de 5%. Os modelos desbalanceados se
mantiveram com erro proximo a 5%, e os modelos subamostrados ficaram com suas taxas
de erro proximas de 15%. Destaca-se que todos os modelos atingiram a estabilidade de

seus indices de erro a partir de cerca de 150 arvores.

A Modelos Completos

0.20-
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Error rate

010-
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B Modelos Reduzidos
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— Desbalanceado — Sobreamostrado — Subamostrado

Figura 5.6 Média da taxa de erro para os conjuntos out-of-bag (OOB) ao longo da

construgdo das darvores para os modelos do subtipo C.
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5.2.2 Importéancia das variaveis

A Figura 5.7 mostra a frequéncia com qual cada posicao foi destacada entre as cinco mais
importantes nos folds para os modelos completos. As posigdes 5, 11, 13, 16, 19 e 25
apareceram, pelo menos uma vez, em todos os modelos. Destas posicoes, as posicoes 11
e 13 aparecem nos cinco folds de cada modelo. No modelo sem balanceamento, também
apareceram as posi¢des 5 e 25 (cinco vezes), 18 (duas vezes) e 19 (trés vezes). Para o
modelo sobreamostrado, aparecem as variaveis 25 (cinco vezes), 5 ¢ 16 (quatro vezes) e
19 (duas vezes). No modelo subamostrado, além das variaveis 11 e 13, as variaveis 5 e

16 (cinco vezes), 25 (duas vezes), e as variaveis 9, 12 e 19 (uma vez cada).

A Completo Sem Balanceamento B Completo Sobreamostrado C Completo Subamostrado

5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5

4 4
© © ©
(8] (9] (9]
C 3 C C
] oy oy
3J 3 3
3 2 g 2 g 2
I L L
1 1 1
5 1 13 18 19 25 5 11 13 16 19 25 5 9 11 12 13 16 19 25
Posigéo Posigéo Posigéo

Figura 5.7 Distribui¢do das posi¢oes mais importantes de cada modelo completo, de
acordo com o numero de vezes que figuraram entre as cinco de maior importancia de

cada modelo construido.

Para os modelos reduzidos, de acordo com a Figura 5.8, as posi¢des 11, 13, e 25
foram destacadas nos 5 folds como entre as mais importantes em todos os modelos. Para
o conjunto desbalanceado, também se destacaram as posigdes 18 e 19, ambas aparecendo
cinco vezes nos folds. No conjunto sobreamostrado, as posicdes 5 e 19 se juntam entre as
mais importantes (cinco vezes cada), e no conjunto subamostrado, aparecem as posi¢des
5 (cinco vezes), 19 (trés vezes) e 18 (duas vezes) entre as mais importantes em algum dos

folds treinados.
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A Reduzido Sem Balanceamento B Reduzido Sobreamostrado C Reduzido Sobreamostrado

Frequéncia
Frequéncia
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25

Figura 5.8 Distribui¢cdo das posi¢oes mais importantes de cada modelo, de acordo com

o numero de vezes que figuraram entre as cinco de maior importancia de cada modelo

construido.

5.2.3 Desempenho e comparag¢ao

De acordo com a Tabela 5.2, o modelo reduzido sobreamostrado (R-sobre) obteve as

melhores medidas de desempenho para acuricia (99,27%), sensibilidade (99,60%) e

MCC (0,989). O modelo completo e sobreamostrado (C-sobre) obteve a maior

especificidade (99,38%), VPP (99,19%) e VPN (99,81%) entre os modelos.
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Tabela 5.2: Desempenho dos modelos e classificadores estabelecidos a partir dos cinco

conjuntos de validagdo cruzada do subtipo C. O maior valor de cada medida de
desempenho foi marcado em negrito.

Classificador Acuracia Especificidade Sensibilidade VPP VPN MCC
(dp) (%) (dp) (%) (dp) (%) (dp) (%) (dp) (%)  (dp)
C-desb (926’;‘288) 96,39 (3,00) 9433 (6,87) (ﬁgzgg) (909,%175) (&g%
C-sobre (909’;‘037) 99.38 (0,56) 98,79 (0,83) (909,;‘169; (909, :1831) (82?)3;)
C-sub (922”7932) 90,62 (5.67) 94,16 (6,82) (931,’1167) (945’ ’5271) (82322)
R-desb ?fg';‘ 96,49 (2,44) 89,54 (6,71) (Z‘l‘ﬂ) (91%;‘722) (8:?)%
R-sobre (909”5297) 99,02 (1,19) 99,60 (1,18) (91%936) (909”5726) (gzzﬁ)
R-sub ?g;g‘ 92,47 (8,0) 87,53 (9,1) (981’533) 59%’3999) (82322)
G2p2.5% 9375 98,13 66,67 8525 9479 0,720
G2p5% 93,57 96,47 75,64 7763 9607 0729
G2p10% 90,00 90,46 87,18 5965 97,76 0,668
T-CUP2.0 92,68 93,98 84,62 69,47 9742 0725

dp: desvio-padrado
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6 Discussao

Neste trabalho, desenvolvemos, no total, 12 modelos de predi¢ao baseado no algoritmo
de Random Forest a fim de determinar o tropismo do HIV-1. Foram utilizadas 2.182
sequéncias peptidicas da al¢a V3 do virus HIV-1 de subtipos B ¢ C, com aminoacidos
codificados numericamente pela escala de hidrofobicidade de Engelman.

E importante avaliar corretamente o desempenho de modelos, principalmente a
luz do que pode acarretar erros demais por parte do classificador: um erro tipo I (predizer
NRS5 quando o tropismo € RS5) significaria que uma medicacgao diferente deveria ser usada
para controlar a carga viral em vez do Maraviroque®, ja consagrado. A inefetividade
poderia levar ao abandono do tratamento por parte do paciente que, em momento futuro,
terd uma infec¢ao disseminada e uma futura terapia com Maraviroque® nao seria efetiva.
Por outro lado, um erro tipo II (predizer RS quando o tropismo ¢ NRS5) significaria que,
além de o tratamento ndo funcionar, a abundancia de particulas virais com tropismo X4
ou R5X4 significaria estdgios avancados da infec¢do do HIV-1, uma vez que ha uma
“troca” de tropismo ao curso da doenca (ALMEIDA, ZAPAROLI, et al., 2014,
SARMATI, PARISI, et al., 2010). A construcao dos modelos se diferenciou em trés
aspectos: (1) pelo subtipo viral (B ou C), (2) pela forma de reamostragem como técnica
de balanceamento de dados (sem balanceamento, balanceamento por sobreamostragem
ou subamostragem), e (3) pela remocao ou ndo de varidveis pouco significativas. Cada
modelo apresentou um ponto de corte 6timo definido por meio das curvas ROC.

O presente trabalho também avaliou a importancia das varidveis na construgao
dos modelos. Neste sentido, a importancia de uma variavel indica a capacidade de uma
variavel sozinha classificar corretamente as observacdes, obtendo o maior valor possivel
de acuracia.

Por fim, o desempenho dos modelos construidos foi comparado a um classificador
j4 amplamente utilizado (geno2phenojcoreceptor]) € @ outro classificador estabelecido, que
utiliza 0 mesmo algoritmo de Random Forest (T-CUP 2.0). A primeira comparagdo serviu
para mostrar se nosso trabalho poderia competir com o estado da arte, observando se o
algoritmo tem boa aplicabilidade para a questdo. A segunda comparagdo mostrou que,
mesmo dentro do algoritmo de Random Forest, € possivel modificar as condi¢des de uso
e melhorar o desempenho dos classificadores.
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Tanto o algoritmo de SVM (usado no geno2phenocoreceptor]) quanto o algoritmo de
Random Forest sao conceitualmente adequados para basear classificadores de tropismo
do HIV-1. Ambos sdo algoritmos de aprendizado supervisionado que buscam solugdes
matematicas para classificacdo binaria das observagdes treinadas. Ainda assim, o
mecanismo da Random Forest €, no geral, mais facilmente compreensivel (uma separagao
encadeada e l6gica dos grupos até que cheguem a observagao final) que o da maquina de
vetores de suporte (uma fung¢dao com diversas variaveis independentes que, em certo
ponto, ¢ impossivel de ser representada graficamente, o que dificulta o entendimento e
possiveis ajustes finos do modelo).

As formas de amostragem testadas aqui foram as mais simples, porém, adequadas
aos dados utilizados. Técnicas mais avancadas de balanceamento, como a SMOTE
(Synthetic Minority Over-sampling Technique, Técnica de Sobreamostragem de Minoria
Sintética) (CHAWLA, BOWYER, et al., 2002), apesar de sua popularidade, podem nao
ser adequadas a proposta do modelo. A abordagem funciona criando observagdes para o
conjunto desbalanceado, calculando novos valores para cada varidvel. Neste caso,
introduzir novos valores significaria a introdugdo de novos aminodcidos. Apesar de a
técnica fazer sentido matematicamente, ela faria com que o modelo destoasse do meio
natural.

A remocao de variaveis pouco informativas € um passo geralmente recomendado
para a constru¢do de modelos que utilizam algum algoritmo preditivo. Em modelos que
utilizam dados com grande quantidade de varidveis, esta etapa € fundamental para reduzir
o ruido de variaveis redundantes ou irrelevantes para a predi¢do, o que “diminui o tempo
de computagdo, melhora a acuricia do aprendizado e facilita uma melhor compreensao
para o modelo de aprendizado ou para os dados” (CAI, LUO, et al., 2018). No caso da
Random Forest, quando ha esta limpeza dos preditores, as arvores sao construidas com
uma quantidade menor de variaveis, reduzindo o ruido causado por nos pouco relevantes
para a divisdo dos grupos. Em geral, isso torna o modelo mais parcimonioso, melhorando-
0 em aspectos como exigéncia computacional, além de destacas os pontos de corte de
cada variavel com maior clareza.

Uma diferenga importante entre os modelos construidos e os classificadores ja
estabelecidos foi a maneira de converter os aminoacidos em dados numéricos. Os

classificadores ja estabelecidos usam escala de hidrofobicidade de Kyte-Dollittle (1982),
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em vez da escala de Engelman. Ao contrério da escala escolhida para este trabalho, a
escala Kyte-Dollittle apresenta valores iguais para alguns aminoacidos, o que pode
mascarar possiveis correspondéncias de aminoacidos com o tropismo viral. Avaliar se a
mudanca de escalas de fato altera o desempenho dos modelos configura uma
possibilidade para eventuais estudos.

Com exce¢do dos modelos subamostrados, todos os modelos construidos
mostraram estabilidade no indice de erro a partir da ducentésima arvore,
aproximadamente. Esta informag¢do pode indicar que um classificador baseado em
Random Forest teria desempenho parecido, tendo 200 ou 500 arvores. E um aspecto
interessante a ser ressaltado, uma vez que a constru¢do de uma Random Forest com o
minimo de arvores pode reduzir a demanda computacional para executar o classificador.

Em relacao a importancia das variaveis, os modelos construidos concordaram com
a literatura estabelecida: as posi¢des 11 e 13 da sequéncia figuraram com grande destaque,
para ambos os subtipos, aparecendo entre as cinco mais importantes em todos os modelos
(e folds) construidos. As posi¢cdes 18 e 25 também receberam destaque importante,
aparecendo em muitos dos modelos.

Esse destaque concorda, de uma forma ou de outra, com todos os classificadores
revisados neste trabalho, mostrando a consisténcia dos modelos para avaliar os dados.
Xiao et al (1998) mostraram que as células CCRS5-positivas eram infectadas por particulas
virais que possuiam, na posic¢ao 11, serina ou glicina (aminoacidos neutros), e, na posi¢ao
25, acido aspartico ou &cido glutdmico (aminoacidos negativos).

Segundo Monno et al (2011) e Shen et al (2016), caso a posicdo 18 estivesse
ocupada pela arginina (aminodcido positivamente carregado), o virus teria tropismo NRS
e, se ocupado pela glutamina (aminodcido neutro) ou pela lisina (aminoacido
positivamente carregado), o tropismo seria R5. Apesar de ndo ter maiores explicagdes,
fora relatado que a arginina poderia possuir um papel especifico na interagdo entre a alga
V3 e o receptor CXCR4. Shen et al (2016) também mostra que a posi¢ao 13 ¢ ocupada
pelo aminodacido histidina quando a sequéncia corresponde a um virus de tropismo NRS.

De maneira peculiar, a posicao 24 (para o subtipo B) e a variavel 16 (para o
subtipo C) mostraram-se como as mais importantes para a constru¢ao dos modelos

treinados com a sequéncia completa, mas foram excluidas durante a remog¢ao automatica.
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Cardozo et al (2007) relataram que o aminoacido da posi¢do 25 somente ocuparia
o espago da interagdo da alga com o receptor se o aminoacido da posicao 24 fosse a
glicina, o unico aminoacido sem cadeia lateral. Caso contrario, o aminoacido da posi¢ao
24 seria o fator decisorio para a determinacao do tropismo do HIV-1. Dai a importancia
que a posi¢ao possui, mesmo que ndo sofra muitas variagdes e seja excluido dos modelos
reduzidos.

Quanto a posi¢ao 16, Bagnarelli et al (2003) relataram, sem maiores detalhes, que
variacdes na posi¢cdo 16 levam a mudancas no tropismo viral. O estudo informa que,
alterando o aminoacido de glicina (aminoacido da sequéncia de consenso) para leucina, ¢
possivel mudar o tropismo de RS para X4.

Uma varidvel que se mostrou importante para os subtipos C, mas ndo recebera
destaque na literatura foi a variavel 19. As posicoes 5 e 12 também foram destacadas no
modelo completo e subamostrado, mas pode estar relacionado a maior taxa de erro OOB
e maior ruido que este modelo apresentou (Figura 5.6-A).

Quanto ao desempenho, os modelos construidos neste trabalho, treinados com
sequéncias de um unico subtipo, obtiveram desempenho tdo bom ou superior em relagao
aos modelos ja estabelecidos, tanto para o subtipo B quanto para o subtipo C. Mesmo
assim, a melhoria nas medidas talvez nao justifique a separagao das sequéncias, visto que
um novo classificador deve abranger o maior ntimero de subtipos possivel.

Os modelos propostos foram tdo robustos quanto os modelos ja experimentados
por Dybowski et al (2010), Heider et al (2014) e Chen et al (2019). As AUCs dos modelos
de subtipo B ndo mostraram grandes diferencas, e todas obtiveram valores proximos a
0,95, mostrando um bom desempenho preditivo.

Houve pouca diferenca entre o desempenho e a robustez dos modelos com todas
as posicoes de sequéncias e dos modelos com varidveis selecionadas. Essa informacao,
contudo, da mais crédito aos modelos reduzidos, uma vez que o modelo com menor
numero de varidveis pode trabalhar com menor demanda computacional. Em larga escala,
esta diferenca ¢ muito importante, evitando consumir toda a capacidade de memoria do
computador do usuario.

Entre os modelos comparados durante o teste de subtipo B, os desempenhos foram

muito parelhos entre si. Contudo, os modelos que obtiveram pior desempenho geral foram
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os modelos geno2phenojcoreceptor]. Embora tenham se sobressaido em relagdo a
especificidade, a sensibilidade foi muito inferior em relagdo aos outros modelos.

O numero de sequéncias usadas para treinar os modelos também pode ser dado
como um diferencial para comparar os modelos testados. Enquanto os modelos
construidos foram treinados com 1.136 sequéncias Unicas (somente de subtipo B), o
geno2pheno foi treinado com 1.100 sequéncias de varios subtipos e o T-CUP 2.0, com
1.351 sequéncias de diversos subtipos (sendo cerca de 650 sequéncias de subtipo B). E
possivel que este aspecto seja o suficiente para a melhora do desempenho do classificador
vista na Tabela 4.3.

Além disso, uma diferenca importante entre os modelos construidos e os
classificadores estabelecidos foi a auséncia de uma varidvel que verse sobre a carga
liquida da sequéncia peptidica, presente em trabalhos como os de Xu et al (2007) e Heider
et al (2014). Mesmo assim, o desempenho foi bastante elevado, colocando em xeque a
necessidade da carga liquida da sequéncia como variavel relevante.

Os modelos treinados com o subtipo C receberam uma quantidade muito menor
de sequéncias que os com o subtipo B. A base de dados de Los Alamos possui uma
quantidade muito menor deste subtipo, uma vez que ele ndo ¢ abundante na Europa ou na
América do Norte. Como explica Bbosa et al (2019), isso ¢ um problema sério, uma vez
que o subtipo C abrange mais da metade dos casos e pouco se conhece sobre a sequéncia
peptidica da alca V3 desta linhagem viral.

As curvas ROC construidas nos modelos com subtipo C obtiveram valores muito
divergentes entre si. Os modelos cujo conjunto de treinamento passaram por
subamostragem (tanto o modelo reduzido quanto o completo) obtiveram os valores de
AUC mais variantes entre todos, seguidos dos desbalanceados e dos sobreamostrados.
Essa diferenga pode ser explicada pela baixa quantidade de sequéncias de nosso banco de
dados.

Mesmo com uma quantidade baixa de dados, os modelos obtiveram desempenho
muito alto, se comparado com os classificadores estabelecidos. Destaca-se que o
classificador T-CUP 2.0 teve um desempenho parecido com os modelos construidos
somente com as sequéncias de subtipo C.

A exemplo do subtipo B, o classificador com desempenho inferior foi o

geno2pheno. O desempenho observado coincide com o que ja era conhecido na literatura.
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Riemenschneider et al (2016), revisando os principais classificadores genotipicos de
tropismo de HIV-1 para o subtipo C, encontrou valores proximos de sensibilidade do

geno2pheno para predizer o tropismo NR5 corretamente.

O desempenho e a robustez dos modelos sobreamostrados para o subtipo C, como
mostrados na Figura 5.5-C e D e na Tabela 5.2, foi surpreendentemente alto, proximo da
perfeicdo. Porém, ao analisar a constru¢do destas random forests, pode-se estar diante de
um problema conhecido como data leakage, quando dados que nao deveriam ser usados
no conjunto de treinamento sao usados para treinar o modelo e, geralmente, levam ao
aumento indevido do desempenho dele (BROWNLEE, 2016). No caso deste trabalho, o
evento que pode ter desencadeado o data leakage foi a sobreamostragem do conjunto de
sequéncias de subtipo C. Como o desbalanco dos dados seguia a propor¢do de 6:1, a
reamostragem criou pelo menos 5 copias de cada sequéncia e, durante o processamento
dos modelos por validagdo cruzada, é possivel que sequéncias iguais tenham sido usadas
tanto no conjunto de treinamento do modelo quanto no conjunto de teste. Assim, o
altissimo desempenho destes modelos pode ser fruto da leitura de observacdes ja

existentes no modelo, o que, decerto, ndo aconteceria em uma situagao real.

Outro aspecto que pode ter enviesado a analise de desempenho do subtipo C ¢ a
pequena quantidade de sequéncias designada para o conjunto de teste para cada fold. Com
tdo poucas observacdes no conjunto, cada erro ou acerto tem um peso muito grande no
valor final das medidas de desempenho e, por isso, resultando em grandes variagdes entre

os folds.
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7 Conclusao

Entende-se com este trabalho que, embora existam formas automatizadas de qualificar
variaveis de um conjunto de dados para treinamento de um modelo, ¢ muito importante
verificarmos empiricamente seu valor. Como foi mostrado, mesmo uma variavel que
tenha predominancia de um unico valor, ainda pode possuir relevancia para o modelo. No
caso do balanceamento de observacdes, ndo foi observado ganho significativo com a
adicao da etapa, seja através da sobreamostragem ou subamostragem.

A observagdo de modelos construidos com maior desempenho que os
classificadores ja conhecidos da literatura mostra que ha espago para melhorias nos
classificadores de tropismo de HIV-1, especialmente no que tange a detec¢do do tropismo
X4. De fato, com a continua coleta de amostras para o sequenciamento do HIV, mais
dados para alimentar os classificadores poderiam levar ao aumento das medidas de
desempenho.

E importante ressaltar que ha um viés de selegéio para o subtipo das particulas
virais sequenciadas na base de dados utilizada neste trabalho. Sendo assim, mesmo com
a grande prevaléncia de infecgdes do subtipo C, sdo poucas as amostras deste tipo. E
necessario observar por maior esforco para angariar estas sequéncias € trazer novas

informacdes aos classificadores.
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