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Resumen

La aparicion de la terapia antirretroviral supuso un punto de
inflexion en el tratamiento de las personas infectadas por el
VIH. La seleccion de los farmacos es vital para poder controlar
la enfermedad y asegurar la supervivencia de los pacientes. Son
muchos los factores que hay que tener en consideracion a la
hora de efectuar dicha eleccién. Especialmente relevante es la
posible resistencia del virus a uno o varios farmacos,
resistencia generada por el propio tratamiento administrado y
que anulara el efecto de las drogas. Esto nos da una idea de la
importancia de disponer de técnicas de andlisis e interpretacion
de las resistencias que cada paciente ha desarrollado. Este
trabajo describe las diferentes técnicas que estan siendo
utilizadas para abordar el problema y presenta el desarrollo de
un algoritmo para la deteccion de resistencias, aplicado al
analisis de resistencias a un farmaco inhibidor de la proteasa.

1. Introduccién

El VIH ataca al sistema inmunitario debilitdndolo
progresivamente, hasta que se produce una
inmunodeficiencia significativa y comienzan a aparecer
numerosas infecciones y enfermedades que en conjunto
dan lugar al sindrome conocido como SIDA (Sindrome de
Inmunodeficiencia Adquirida), una enfermedad hasta
ahora incurable, progresiva y mortal. Las personas que
padecen este sindrome, comienzan a sufrir enfermedades
oportunistas que aprovechan la débil condicion del
organismo para atacar y desarrollarse jError! No se
encuentra el origen de la referencia..

Los tratamientos antirretrovirales no atacan directamente
al VIH. Buscan interferir sus procesos de replicacion
dentro del organismo. Su accién esta dirigida al bloqueo
de las enzimas del VIH que catalizan los procesos de
reproduccion del mismo. La eficacia de un tratamiento
antirretroviral depende de muchos factores. Entre los mas
importantes encontramos las resistencias a los diferentes
farmacos que el VIH genera, anulando el efecto de dichos
farmacos sobre el organismo. Estas resistencias se
desarrollan atendiendo a diversas causas [1]. Unas hacen
referencia a la propia naturaleza del virus, como puede ser
la elevada tasa de replicacion del VIH, la tasa de
mutacion espontanea en el ciclo tipico de replicacion del
VIH o la ausencia en los retrovirus de un mecanismo para
corregir los errores de transcripcion. Otras estarian
relacionadas con la falta de adherencia o el uso de
regimenes de potencia inadecuada. Por Ultimo, podriamos

hablar de problemas derivados del huésped, como por
ejemplo, una mala absorcion o la existencia de procesos
metabdlicos excepcionales.

El analisis de resistencias se ha erigido como una
importante herramienta para los médicos a la hora de
seleccionar el tratamiento antirretroviral mas adecuado.
Es importante conocer qué tipo de test utilizar, cuando y
como interpretar los resultados para mejorar el cuidado de
los pacientes con VIH. Ademas, algunos médicos pueden
no estar familiarizados con la informacion molecular
medida y presentada por los tests de resistencias
realizados en los laboratorios. Existen dos técnicas
fundamentales  que  estudian  las  resistencias
antirretrovirales: pruebas genotipicas (GRT, genotypic
resistance testing) y fenotipicas (PRT, phenotypic
resitance testing.

En las pruebas genotipicas, el cddigo genético de la
muestra del virus es comparado con el cddigo del virus
tipo salvaje. El codigo genético estd formado por una
larga cadena de moléculas llamadas nucleétidos [3]. Cada
grupo de tres nucleétidos, llamado "codén”, define a un
aminodcido particular que se utiliza para construir un
nuevo virus. Las mutaciones son descritas usando una
combinacidn de nimeros y letras, K103N por ejemplo. La
primera letra (K) es el codigo para el aminoacido en el
virus tipo salvaje. EI nimero (103) identifica al codén
mutante. La segunda letra (N) es el codigo para el
aminoacido que "cambid" en la muestra mutante. En
general, las pruebas genotipicas son las mas usadas
debido a la mayor disponibilidad de estudios que evaltan
su utilidad clinica y a su menor coste. El resultado de una
prueba genotipica consiste en un listado de diferencias
observadas frente a una secuencia de referencia, siendo
esas diferencias lo que conocemos como mutaciones. A
partir de ellas los especialistas deberian ser capaces de
determinar a qué farmacos es resistente el virus y que
deberian descartarse a la hora de elegir el tratamiento del
paciente. La interpretacion de estos tests de resistencias es
complicada, por lo que la prueba genotipica se suele
acompafiar de una descripcion del grado de resistencia del
virus a los diferentes farmacos.

La prueba de resistencia fenotipica es un examen de
laboratorio que nos permite saber la cantidad de virus que
puede crecer en presencia de los medicamentos
antirretrovirales. Se realiza una comparacion entre el
crecimiento de una muestra de virus del paciente y una



muestra de referencia con la presencia de diferentes
concentraciones de farmacos antirretrovirales. Representa
una medida mas directa de la susceptibilidad a un
farmaco. Las pruebas proporcionan ratios que indican la
concentracion necesaria de un farmaco para conseguir una
inhibicion del crecimiento en un 50% (I1Csy).

Una técnica alternativa, mas barata y rapida, seria el
fenotipo virtual, en la cual se estima el fenotipo real que
se derivaria del genotipo del paciente. Se obtiene a partir
de bases de datos con miles de muestras de VIH a las
cuales se les ha realizado el correspondiente test
genotipico y fenotipico. Proporciona informacién rapida
acerca de la sensibilidad del VIH a los antirretrovirales
una vez conocido el genotipo, sin que sea absolutamente
necesario llevar a cabo una prueba fenotipica.

2. Algoritmos de interpretacion de genotipo

El resultado de una prueba genotipica consiste en un
listado de mutaciones que el especialista debe interpretar
para poder inferir el grado de susceptibilidad del paciente
a los diferentes farmacos antirretrovirales. EXisten
diferentes aproximaciones basicas para convertir una lista
de mutaciones en un informe mas simple y facil de
interpretar.

2.1.  Algoritmos basados en reglas

Son algoritmos desarrollados por diferentes expertos
haciendo uso del conocimiento adquirido sobre las
resistencias a farmacos debidas a mutaciones del virus.
Esta aproximacion tiene diversas ventajas como su
modularidad, es decir, la posibilidad de afiadir nuevas
reglas al dominio. Asimismo los algoritmos presentan un
conocimiento explicito que permite al experto validar ma
facimente el resultado de la decisién. Como principal
inconveniente, los algoritmos basados en reglas no
soportan incertidumbres ni razonamientos no monétonos,
aquellos en los que la llegada de un nuevo hecho puede
modificar la creencia de deducciones anteriores. Algunos
de los sistemas basados en reglas has sido elaborados por
el Resistance Collaborative Group (RCG) [4]; Stanford
HIVdb algorithm [5]; Agencia Nacional Francesa para la
investigacion en SIDA (ANRS) [6]; Instituto Rega y
Retrogram  (Virology Networks). Asimismo, otros
ejemplos de algoritmos desarrollados por diversas
empresas son: GuideLines (Bayer Diagnostics), ViroSeq
(Celera Diagnostics) o TruGene (Visible Genetics,
Canada).

Aungue los algoritmos de interpretacion de resistencia a
farmacos estdn evolucionando con la publicacion de
nuevos datos y la incorporacion de nuevos agentes
antirretrovirales, el software necesario para implementar
dichos algoritmos deberia permanecer estable para
permitir comparaciones entre las interpretaciones
proporcionadas por los mismos y las reglas de las que
estan compuestos. En este sentido, existe una plataforma
estandar para el desarrollo de los algoritmos [7]: ASI
(Algorithm  Specification Interface), en la que se

especifica el algoritmo en formato XML y se transforma
después en codigo ejecutable.

2.2.  Algoritmos basados en redes probabilisticas

El razonamiento probabilistico se rige por las reglas de la
teoria de la probabilidad representadas en el Teorema de
Bayes, teoria que puede utilizarse en procesos de
clasificacion. Las estimaciones necesarias para realizar la
inferencia en la red se pueden realizar por métodos
paramétricos 0 no paramétricos. En la estimacion
paramétrica suponemos que la funcion de probabilidad
marginal tiene una forma conocida y una serie de
parametros que pueden ser estimados. La estimacion no
paramétrica sigue tres posibles direcciones: estimacion de
la funcion de densidad de probabilidad dado un conjunto
de muestras, estimacion de las probabilidades a posteriori
de cada una de las clases o la transformacidon del espacio
de parametros de manera que en el nuevo espacio se
puedan aplicar técnicas paramétricas.

Los métodos basados en técnicas probabilisticas se jan
empleado para predecir el fenotipo [8] y la respuesta
virologica a una terapia [9] a partir de los datos obtenidos
con la prueba genotipica.

2.3.  Algoritmos basados en Data Mining: Fenotipo
virtual

El algoritmo VirtualPhenotype (Virco; Cambridge, Reino
Unido y Mechelin, Bélgica) es un algoritmo propietario
gue se basa en la correlacién entre genotipos y fenotipos
almacenada en la base de datos de Virco. El
procedimiento exacto no ha sido publicado, pero el
concepto basico es el siguiente: el algoritmo recibe como
entrada una lista de mutaciones o diferencias con una
secuencia que por consenso se considera de referencia. El
programa la compara con las secuencias que dispone en
una base de datos. Se analiza el fenotipo de las secuencias
gue mas se parecen a la de estudio para calcular la media
y el rango de los niveles de resistencia. Si dichos valores
superan los umbrales correspondientes a cada farmaco se
considera que es resistente. Tanto el procedimiento como
la base de datos empleada por VirtualPhenotype son
propietarios. No se conoce las mutaciones que se emplean
para comparar una nueva secuencia con aquellas que ya
estdn presentes en la base de datos. Dos estudios
prospectivos, GenPheRex [10] y Realvirfen [11], emplean
el algoritmo VirtualPhenotype y Antivirogram, otro
algoritmo desarrollado por Virco. En ellos se asocian las
reducciones similares de carga viral en plasma después de
un cambio de tratamiento.

2.4. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales se han utilizado en el
campo del VIH/SIDA como técnicas de analisis para
diagnosticos clinicos, analisis de la estructura del VIH o
prediccion del estado de personas infectadas con VIH
[12]. También se han utilizado para predecir las
resistencias a determinados farmacos antirretrovirales. Por



ejemplo, existe un estudio en el que se analiza la
resistencia del virus al Lopinavir [13]. Otro estudio
realizado en la Universidad de Detroit [14] utiliza una
arquitectura tipica dentro de las redes neuronales, los
mapas auto-organizativos (SOFM), para extraer los
pardmetros significativos que serviran al clasificador
disefiado para determinar la resistencia a diferentes
inhibidores de la proteasa.

3. Ejemplo de red neuronal para la
interpretacidn de resistencias

3.1. Planteamiento del problema

Como método de acercamiento al problema global, se ha
desarrollado un sencillo algoritmo que obtiene el fenotipo
virtual, es decir, la resistencia de la secuencia de la
proteasa a un farmaco un inhibidor de la proteasa, en
concreto el Saquinavir,. La secuencia de la proteasa esta
formada por 99 aminoacidos. De ellos se seleccionan
aquellos que estan en una posicidn relevante, es decir, en
una posicién en la que dependiendo del aminoacido que
haya, el virus sera resistente o no al farmaco. Las
posiciones importantes y las mutaciones que pueden
producirse en ellas se han obtenido de investigaciones
realizadas en este campo [15]. En el ejemplo del
Saquinavir, son las referidas en la Tabla 1.

mutaciones y la resistencia de cada muestra al Saquinavir.
Los datos utilizados para el entrenamiento y evaluacién
de la red neuronal (404 y 96 muestras respectivamente)
siguen el formato de las muestras de ejemplo que
aparecen en la Tabla 2.

Muestra L10I | LI1OR | L1OV | ... 184V | L9OM | Res
Muestral | 0 0 1 0/1 0 0 3
Muestra2 | O 0 1 0/1 1 0 1
Muestra3 | 0 0 0 0/1 0 0 2
Muestrad | 0 0 0 0/1 0 0 0

Tabla 2. Formato de los datos de entrenamiento y evaluacion

Los trece primeros unos y ceros nos indican la presencia o
no de la mutacién y el valor de resistencia es el que
aparece en ultimo lugar y varia entre el 0 y el 3. La
codificacion de los niveles de resistencia esta descrita en
la Tabla 3.

Cadigo Resistencia Descripcion

0 -

1 Resistencia

2 Resistencia parcial

3 No evidencia de resistencia

Posicion Ami_noa_’tcido Aminoacido Mutacion
Sustituido Presente

10 Leucina (L) Isoleucina (1) L101
10 Leucina (L) Arginina (R) L10R
10 Leucina (L) Valina (V) L10V
48 Glutamina (G) | Valina (V) G48Vv
54 Isoleucina (1) Valina (V) 154V
54 Isoleucina (1) Leucina (L) 154L
71 Alanina (A) Valina (V) AT1V
71 Alanina (A) Treonina (T) AT1T
73 Glutamina (G) | Serina (S) G73S
77 Valina (V) Isoleucina (1) V771
82 Valina (V) Alanina (A) V82A
84 Isoleucina (1) Valina (V) 184V
90 Leucina (L) Metionina (M) | L9OM

Tabla 1. Mutaciones que oponen resistencia al Saquinavir

El trabajo realizado se fundamenta en la base de datos de
pacientes del Servicio de Enfermedades Infecciosas del
Hospital Clinic de Barcelona en la que se registran, entre
otras cosas, las mutaciones obtenidas de diferentes
muestras a partir de las pruebas genotipicas y la
resistencia que presentan a diversos farmacos. Una vez
conocidas cudles son las 13 mutaciones que nos interesan
para el caso concreto del Saquinavir, las 13 que aparecen
en la Tabla 1, se han seleccionado 500 muestras Utiles de
la base de datos, con informacion sobre dichas

Tabla 3. Codificacion de los niveles de resistencia

3.2. Disefo de la red

El objetivo es crear una red que clasifique las muestras en
funcién de las mutaciones que presenta. Con ello
obtendriamos un sistema que permitiria decidir a un
especialista en VIH si recetar 0 no Saquinavir a un
paciente. Esto mismo se podria generalizar y aplicar a
diferentes farmacos, de manera que, a partir del resultado
de la red, se podria elegir el tratamiento 6ptimo a
administrar a los pacientes.

El clasificador disefiado sigue una estructura de
perceptron multicapa de 3 niveles. La capa de entrada
tiene 13 neuronas, la de salida 1 y la capa oculta tiene un
numero arbitrario de neuronas en cada realizacion, de
manera que se puedan comparar los resultados obtenidos
con 10, 7, 5 y 3 neuronas. El disefio, simulacion,
entrenamiento y evaluacion de la red se ha realizado con
el Neural Network toolbox presente en la version 6.1 del
Matlab.

EL disefio de la red con Matlab utiliza la funcién general
“network”, y no funciones que crean redes predefinidas
como perceptrones o redes de Hopfield. Esto proporciona
maés flexibilidad a la hora de elegir la arquitectura de la
red y sus diferentes pardmetros. Las funciones de
inicializacion de los pesos de cada capa, de entrenamiento
y de validacion han sido las mismas. Esto nos permite
realizar una comparacion real entre las redes creadas
variando el nimero de neuronas de la capa oculta. Dichas
funciones son: 1) Funcién de inicializacién: Método de
Nguyen-Widrow; 2) Funciobn de entrenamiento:




Retropropagacion de Levenberg-Marquardt; y 3) Funcién
de validacién: Minimizacién del error cuadratico medio

3.3. Resultados obtenidos

La Tabla 4 muestra los resultados en el proceso de
entrenamiento, es decir, el ndmero de iteraciones
producidas hasta alcanzar la convergencia y el error
cuadratico medio obtenido. Después aparece el error
cuadratico medio que se obtiene en el proceso de
evaluacion de la red. Se explica también cual ha sido el
motivo de alcanzar la convergencia en cada caso. Los
resultados obtenidos en el proceso de entrenamiento nos
llevarian a la conclusién de que la arquitectura de red que
ofrece el menor error en el proceso de evaluacion es la red
con 3 nodos en la capa oculta.

Entrenamiento Evaluacién | Convergencia
Learning MSE MSE
Epoch
10 nodos 18 0.125833 0.1840 Valor min de
gradiente /
Max valor de
U
7 nodos 72 0.125833 0.2673 Valor min de
gradiente
5 nodos 100 0.310973 0.2821 NUmero max
de iteraciones
3 nodos 100 0.126697 0.0998 NUmero max
de iteraciones

Tabla 4. Comparativa de resultados entres las diferentes redes

4. Conclusiones y trabajos futuros

La seleccién de los farmacos méas adecuados en la terapia
antirretroviral es vital para el control de la enfermedad y
asegurar la supervivencia de los pacientes. Una tarea
compleja que requiere gran experiencia del profesional
médico, asi como el acceso a amplias bases de datos de
muestras de VIH analizadas segln el test genotipico y
fenatipico.

Este trabajo ha presentado un estudio de los métodos mas
utilizados en el analisis e interpretacion de las resistencias
y ha descrito en detalle la implementacion de una sencilla
red neuronal artificial que analiza el grado de resistencia
del paciente a un farmaco inhibidor de la proteasa. Los
resultados preliminares de este trabajo han permitido
conocer en profundidad los fundamentos del problema
clinicos y las soluciones metodolégicas mas adecuadas
para el desarrollo futuro de esta linea de investigacion.
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