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Abstract. Several tools developed to classify the tropism of HIV-1 have been                       
designed based on strains of subtype B and may not perform satisfactorily for                         
other subtypes. The present study evaluated the performance of genotypic                   
algorithms in predicting the tropism of HIV-1 subtype C and applied the                       
stacking technique to seek a model with better performance. Raymond's Rule                     
showed better overall performance, but Geno2Pheno 0.20 had greater                 
sensitivity. The proposed model had performance equal to Geno2Pheno 0.10,                   
with sensitivity and specificity greater than 90%. The stacking technique can                     
be useful to improve the prediction of tropism without new tests. 

Resumo. ​Diversas ferramentas desenvolvidas para classificar o tropismo do                 
HIV-1 foram projetadas com base em cepas do subtipo B e, portanto, podem                         
não apresentar desempenhos satisfatórios para outros subtipos. O presente                 
estudo avaliou o desempenho de algoritmos genotípicos na predição do                   
tropismo do HIV-1 subtipo C e aplicou a técnica de stacking a fim de buscar                             
um modelo com melhor desempenho. A Regra de Raymond apresentou melhor                     
desempenho geral, porém o Geno2Pheno 0,20 teve maior sensibilidade. O                   
modelo proposto apresentou desempenho igual ao Geno2Pheno 0,10, com                 
sensibilidade e especificidade maiores que 90%. A técnica de stacking pode                     
ser útil para melhorar a predição do tropismo sem novos testes. 

1. Introdução 

A AIDS, síndrome da imunodeficiência humana, causada pelo vírus HIV, afetava 900                       
mil pessoas no Brasil em 2018 [GHO 2018]. Para infectar a célula humana, o HIV-1                             
depende de dois receptores celulares: o CD4, receptor primário, e um correceptor,                       
CCR5 ou CXCR4, que interage diretamente com a terceira região hipervariável (alça                       
V3) da proteína gp120 do envelope viral. Denominam-se R5 os vírus que utilizam o                           
correceptor CCR5; X4 os que apresentam tropismo pelo CXCR4, e de R5X4, ou                         
dual-trópicos, os que utilizam qualquer um deles [Cabral 2014].  

Se um paciente apresentar mais de 2% de vírus com tropismo a CXCR4 em sua                             
população viral, o uso de medicamentos inibidores de ligação ao CCR5, como o                         
Maraviroque, será impossibilitado devido à seleção positiva dessas primeiras variantes,                   
associadas à progressão mais rápida da doença e pior prognóstico [Swenson et al. 2012].  

Para identificar o tropismo do HIV-1 existem métodos fenotípicos e genotípicos.                     
Os genotípicos são capazes de prever o uso de correceptores pelas sequências de                         
aminoácidos da alça V3, sendo uma alternativa barata e rápida à fenotipagem, que,                         



 

apesar de ser considerada melhor, tem aplicação clínica limitada [Cabral 2014]. A                       
maioria dos algoritmos genotípicos foi desenvolvida com base no subtipo B do HIV-1,                         
dos mais comuns no mundo [Gräf e Pinto 2013], e pode não ser ideal para outros.  

O presente estudo avalia o desempenho das principais ferramentas genotípicas                   
no subtipo C, que tem alta prevalência no Brasil [Gräf e Pinto 2013], e propõe o                               
desenvolvimento de um metaclassificador com ​stacking ​desses algoritmos.  

2. Materiais e métodos 

2.1. Dados 

Sequências de DNA da região V3 da gp120 foram obtidas com informações fenotípicas                         
de tropismo [Los Alamos 2019] no formato FASTA. Os dados foram lidos no ​software                           
R, versão 3.6.0 [R Core Team 2019]. Após tradução dos códons do DNA em                           
aminoácidos com escala padrão NCBI, sequências V3 que não iniciavam e terminavam                       
com cisteína (C) foram excluídas da análise [Chiou et al. 1992]. Cada sequência de                           
aminoácidos foi alinhada ao consenso ancestral da região V3 do subtipo C [Los Alamos                           
2019] com algoritmo Needleman-Wunsch, parâmetros padrões. Após este passo, apenas                   
cadeias com 28 a 35 aminoácidos foram utilizadas.  

Duplicatas foram removidas, totalizando 562 sequências únicas de V3 (507 R5,                     
18 X4 e 37 R5X4). Para padronização com outros métodos genotípicos, as variantes X4                           
e R5X4 foram agrupadas na classe NR5 (não-R5). O pré-processamento das sequências                       
foi realizado com as bibliotecas seqinr [Charif e Lobry 2007], Biostrings [Pagès et al.                           
2019] e stringr [Wickham 2019] do R. 

Os dados foram divididos em conjuntos mutuamente exclusivos: 70% para                   
treinamento e 30% para teste, retendo a proporção das classes originais (cerca de 10%                           
de NR5). Foi aplicado SMOTE [Chawla et al. 2002] no conjunto de treinamento para                           
lidar com o desbalanceamento das classes, obtendo-se cerca de 57% e 43% de vírus                           
R5-trópicos e NR5-trópicos, respectivamente. O SMOTE, executado com o pacote                   
DMwR do R [Torgo 2010], realiza ​undersampling ​da classe majoritária e ​oversampling                       
da minoritária (NR5), criando observações sintéticas.  

Para obter reprodutibilidade, trabalhou-se com uma semente específica: 9992. O                   
conjunto de dados original foi disponibilizado para livre uso [Menezes e Raposo 2020]. 

2.2. Algoritmos 

Seis algoritmos publicamente disponíveis foram aplicados em cada uma das sequências:                     
Geno2Pheno (G2P) [Lengauer et al. 2007], Web PSSM [Jensen et al. 2006], PhenoSeq                         
[Cashin et al. 2015], T-CUP 2.0 [Heider et al. 2014], AUTO-MUTE (todas as                         
abordagens disponíveis: ​Random Forest (RF), ​Support Vector Machine (SVM), ​Boosted                   
Decision Tree (BDT) e ​Neural Network (NN)) [Masso e Vaisman 2010] e Regra de                           
Raymond [Raymond et al. 2008]. Todos os algoritmos foram executados com valores                       
padrões ou específicos para o subtipo C quando possível.  

G2P e Web PSSM utilizavam como entrada o DNA, permitindo gaps. PhenoSeq                       
utilizava DNA sem gaps, e estes foram removidos. Nos três algoritmos, se houvesse                         
mais de uma sequência de aminoácidos prevista para o mesmo DNA e uma delas fosse                             



 

X4, essa classificação era utilizada. Para o G2P, duas taxas de falsos positivos foram                           
utilizadas: 20% e 10%. Valores abaixo do ponto de corte foram considerados NR5.  

T-CUP 2.0, AUTO-MUTE e Regra de Raymond necessitavam da sequência de                     
aminoácidos como valor de entrada. Caso a sequência tivesse gaps, esses foram                       
substituídos pelo valor do consenso nas posições. T-CUP 2.0 foi executado a partir do                           
pacote TCUP2 do software R com ponto de corte de 20% para a taxa de falso positivo.                                 
Para o cálculo da regra de Raymond, as cargas dos aminoácidos foram obtidas do banco                             
de dados AAindex [Kawashima et al. 1999], índice KLEP840101, e somadas.  

2.3. ​Stacking 

O ​stacking ​é uma técnica de ​ensemble learning na qual é criado um metaclassificador                           
que aprende com o conjunto de decisões tomadas por classificadores anteriores [Oza e                         
Tumer 2008]. Os classificadores base usados foram todos os algoritmos genotípicos e a                         
técnica aplicada no aprendizado foi árvore de decisão binária do tipo CART                       
( ​Classification and Regression Tree​) [Kuhn et al. 2019]. No CART, em cada nó é feita                             
uma divisão dos dados de modo a otimizar algum critério. O metaclassificador foi                         
gerado com o pacote Caret [Kuhn et al. 2019] e o método de treinamento foi “rpart2”.  

2.4. Avaliação dos algoritmos 

Os algoritmos foram comparados com as seguintes medidas, calculadas pelo Caret:                     
acurácia (Ac), sensibilidade (Sen), especificidade (Esp) e coeficiente de correlação de                     
Matthews (MCC). O MCC é uma medida análoga ao coeficiente de correlação de                         
Pearson e varia entre -1 e 1. Não sofre influência de dados desbalanceados e é uma das                                 
melhores métricas para avaliar o desempenho de modelos [Powers 2011].  

3. Resultados e discussão 

Conforme Tabela 1, todos os métodos atingiram uma especificidade superior a 82%,                       
com a Regra de Raymond mostrando o melhor valor (100%). A maior sensibilidade foi                           
alcançada pelo G2P 0,20 (100%). A acurácia das abordagens variou de 83,93% a                         
97,62%. A Regra de Raymond demonstrou o melhor desempenho geral, comparável aos                       
resultados de Riemenschneider et al (2016). A sensibilidade foi a métrica de maior                         
variabilidade, com valores de 37,50% a 100%. Todos os algoritmos propostos pelo                       
AUTO-MUTE apresentaram valores baixos de sensibilidade, não superando 57%. A                   
baixa sensibilidade proporcionará muitos falsos negativos (NR5 classificados como                 
R5), levando a uso incorreto de medicamentos, o que pode piorar o quadro clínico. 

Tabela 1. Desempenho de algoritmos no conjunto teste (maiores valores em negrito). 

Teste Ac (%) Esp (%) Sen (%) MCC 
Web PSSM (C Sinsi) 83,93 82,89 93,75 0,5238 
PhenoSeq C 85,71 85,53 87,50 0,5224 
T-CUP 2.0 96,43 97,37 87,50 0,8055 
G2P (ponto de corte 0,20) 86,31 84,87 100,00 0,5901 
G2P (ponto de corte 0,10) 94,05 94,08 93,75 0,7368 
AUTO-MUTE BDT 94,05 99,34 43,75 0,5940 



 

AUTO-MUTE RF 92,86 98,68 37,50 0,4988 
AUTO-MUTE NN 88,10 93,42 37,50 0,3092 
AUTO-MUTE SVM 93,45 97,37 56,25 0,5891 
Regra de Raymond 97,62 100,00 75,00 0,8549 
Metaclassificador 94,05 94,08 93,75 0,7368 

Na Figura 1 está representada a árvore de decisão do metaclassificador. Apenas                       
três classificadores base compuseram a árvore: T-CUP 2.0, G2P 0,10 e a Regra de                           
Raymond, os de melhor MCC. O metaclassificador se igualou ao G2P 0,10, o único a                             
apresentar sensibilidade e especificidade acima de 90%. Outros métodos de ​stacking                     
podem ter ainda desempenho superior aos dos algoritmos genotípicos. 

 

 

Figura 1. Árvore de decisão gerada por ​stacking​ dos algoritmos genotípicos. 

Como limitação, o SMOTE pode ter gerado observações indesejadas nos dados                     
de treino. Também não foi feita nenhuma otimização dos hiperparâmetros do                     
metaclassificador, utilizando-se apenas os valores padrões do algoritmo no Caret. 

4. Conclusão 

O presente estudo mostrou que, apesar dos algoritmos genotípicos apresentarem alta                     
especificidade, alguns não apresentam sensibilidade razoável na predição do tropismo                   
no subtipo C. As maiores sensibilidades foram do Geno2Pheno 0,20 e 0,10 e Web                           
PSSM. A árvore de decisão proposta teve desempenho igual ao Geno2Pheno 0,10, com                         
sensibilidade e especificidade maiores que 90%. O ​stacking pode ser útil para melhorar                         
a predição sem criação de novos testes. Futuramente, outras abordagens para lidar com                         
o desbalanceamento serão avaliadas e outro algoritmos serão utilizados no ​stacking ​.  
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