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Resumo—Este artigo propde uma técnica, baseada em apren-
dizado de maquina, que faz uso de uma rede neural convo-
lucional (Convolutional Neural Network - CNN) profunda de
uma dimensao (1D), destinada a classificacio de genomas virais,
capaz de identificar corretamente o virus SARS-CoV-2, causador
da doenca COVID-19. Como entrada, foi utilizado amostras
genomicas completas de DNAc (DNA complementar) do virus
da familia Coronaviridae, extraidas a partir do repositorio 2019
Novel Coronavirus Resource (2019nCoVR). A base de dados
utilizada neste trabalho, contém 17.893 amostras de DNAc, cujo
tamanho varia entre 26.342 bp e 31.029 bp (base-pair - bp). Ao
contrario da maioria das abordagens apresentadas na literatura,
os resultados obtidos por esta técnica, revelam valores maximos
de precisao, sensibilidade, especificidade e F1-score, aplicados
numa validacio cruzada quintupla, usada para avaliar o modelo.
Os resultados obtidos, mostram-se mais confiaveis se comparados
com os trabalhos discutidos no estado da arte, indicando que a
ferramenta pode ser aplicada para a classificacdo de virus da
familia Coronaviridae.

Index Terms—SARS-CoV-2, COVID-19, classificacdo viral,
aprendizagem profunda.

I. INTRODUCAO

Um virus em particular vem chamando a aten¢do do mundo
inteiro, o0 SARS-CoV-2. Pertencente a familia de virus Coro-
naviridae, e é conhecida por conter um dos maiores genomas
virais, que varia entre 26.000 bp a 31.700 bp [1]. O SARS-
Cov-2 € causador da doenga COVID-19 que vem ocasionando
a morte de milhares de pessoas no mundo inteiro devido a sua
répida disseminacdo e alto indice de transmissibilidade [2], [3].
Assim, a classificacdo rdpida e precisa do virus, pode auxiliar
na sua compreensdo bioldgica e molecular, contribuindo para
a criagdo de vacinas e medicamentos, além de auxiliar no
diagnéstico, tratamento e prevencdo de doengas [4], [5].

A classificacdo de virus ji é uma tarefa desenvolvida hd
muito tempo por cientistas do mundo inteiro. Esta atividade,
consiste em atribuir uma determinada sequéncia a um res-
pectivo grupo, a partir de sequéncias gendmicas conhecidas,
que compartilham caracteristicas e tracos em comuns [6]. Os
métodos convencionais de extra¢do de caracteristicas do virus
para fazerem classificacdo viral sdo baseados em alinhamento
de sequéncias [7], [8]. O alinhamento de sequéncias, € uma
técnica que busca por regides de similaridade entre sequéncias
bioldgicas a partir de uma sequéncia de referéncia previamente
caracterizada, assim por esta razdo, as técnicas baseadas em

alinhamento genético podem, também, serem utilizadas para
identificagdo viral [6].

Algoritmos como BLAST [9], MALT [10], FASTA [11],
ClustalW [12] e USEARCH [13] fazem uso das técnicas base-
adas em alinhamento. Entretanto, os algoritmos que fazem uso
desses métodos, apresentam limitacdes como: baixa acuricia
e uso de sequéncias gendmicas de tamanho limitado, tendo
em vista o alto custo computacional ao utilizar sequéncias
gendmicas longas, devido a natureza do problema, como res-
salta [7], [14]. Os trabalhos apresentados por [6] e [7] chamam
atencdo para o fato do uso de métodos baseados em alinha-
mento, ndo serem tao satisfatérios quando aplicados a genomas
susceptiveis a grande variagdes genéticas, como € o caso da
grande maioria dos virus. Com intuito de minimizar estes
problemas, surgiram os métodos sem alinhamento (alignment-
free - AF) que se baseiam em recursos da dlgebra linear,
teoria da informacdo e mecanica estatistica, para calcular a
similaridade ou distancia entre sequéncias [6], [7].

Segundo [6], [15] e [16] para obter melhores resultados, a
classificacdo viral baseada em AF, aplicam recursos de inte-
ligéncia artificial baseada aprendizagem de maquina (Machine
Learning - ML) para realizar a extracdo de caracteristicas nas
sequéncias genOmicas utilizadas. Estudos recentes, apontam
que algoritmos e técnicas de ML, t€ém sido amplamente
utilizada em pesquisas relacionadas a gendmica, incluindo
a classificacdo viral, por oferecer um conjunto de métodos,
capazes de identificar padrdes altamente complexos de forma
automatizada, eficiente e com o minimo de interven¢do hu-
mana [17], [18].

Trabalhos embasados na literatura, tem mostrado que
técnicas de aprendizagem de mdquina baseadas em aprendi-
zagem profunda (Deep Learning - DL) apresentam excelentes
resultados para aplicagdes voltadas 4 sequéncias gendmicas,
incluindo problemas de classificagdo [19], [20]. Os trabalhos
de [21] e [18] revelam que, dentre os mais diversos algoritmos
de ML, as redes neurais convolucionais (Convolutional Neural
Network - CNN) vem sendo bastante utilizadas para andlises
de dados com base em sequéncias genOmicas, por serem
capazes de extrair caracteristicas intrinsecas das sequéncias,
e apresentarem resultados promissores em suas aplicagdes.
Contudo, a maior parte dessas ferramentas e técnicas, fazem
uso de sequéncias gendmicas de comprimento limitado, ou sao
voltadas para outras finalidades como predi¢do de proteinas



[22], [23].

Diante desse contexto, o presente trabalho, tem como ob-
jetivo apresentar uma técnica capaz de realizar a classificacao
do virus da familia Coronaviridae. Esta técnica, faz uso de
uma CNN que recebe como entrada, sequéncias gendmicas
completas de DNAc, codificadas por meio da técnica one-hot
encode. Assim, a CNN realiza uma classificacdo bindria que
identifica a amostra como sendo SARS-CoV-2 ou nio.

O artigo estd organizado do seguinte modo: Na secdo II foi
discutido os trabalhos relacionados a pesquisa. Em seguida, a
secdo III explana a técnica utilizada no pré-processamento dos
dados antes de entrar na CNN. A metodologia do trabalho é
descrita com detalhes na secdo IV. Na se¢do V ¢é apresentado
os resultados. Uma comparagdo entre os resultados obtidos no
trabalho com o estado da arte é feita na secdo VI e por fim,
na secdo VII € feita as consideracdes finais.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

O trabalho apresentado por [24] propdem um classificador
profundo de genoma viral, conhecido como VGDC, capaz
de identificar subtipos virais de diferentes familias como a
dengue, hepatite B e C, HIV-1 e influenza A. Esta arquitetura
apresentou Fl-score entre 0,85 a 1. Em [25] é apresentada
uma arquitetura que reconhece a presenga de virus, por meio
de contigs de metagenomicos brutos de diversas amostras
humanas. A metodologia proposta foi chamada de ViraMiner
e, apesar do uso de duas CNNs a metodologia proposta, obteve
uma curva caracteristica de operagdo do receptor (Receiver
Operating Characteristic Curve - ROC) de 0,923.

O uso de uma rede neural denominada miRNA, utilizada
inicialmente para a deteccdo de cancer [26], foi utilizada para
a classifica¢do viral. A arquitetura apresenta poucas camadas
e também foi utilizada para classificar virus pertencentes a
familia Coronaviridae. Esse modelo apresentou um valor de
acuracia de 98%, especificidade de 0,9939 e sensibilidade
de 1,00 [20]. Um grande nimero de sequéncias gendmicas
virais de diversos tamanhos (300-500-1000 e 3000 bp) foram
analisados por [27] que utilizou como métrica de desempenho
a drea sob as caracteristicas operacionais do receptor (Area
Under the Receiver Operating Characteristics - AUROC), e
obteve valores de 0,95, 0,93 0,97 e 0,98 respectivamente. A
arquitetura utilizada foi intitulada como DeepVirFinder e faz
uso de uma rede neural convolucional de muiltiplas camadas.

III. METODOLOGIA
A. Base de Dados

O Centro Nacional de Dados Gendmicos (National Geno-
mics Data Center - NGDC) fornece acesso aberto e gratuito,
a um conjunto de recursos de banco de dados que possui
um recurso chamado Recurso de Dados do novo Coronavirus
2019 New Coronavirus 2019 Data Resource - 2019nCoVR.
O 2019nCoVR mantém atualizacdes didrias e retine uma
colecdo abrangente de sequéncias gendmicas e informacdes
clinicas ndo apenas do SARS-CoV-2, como também de virus
pertencentes a familia coronaviridae do mundo inteiro e de
outros repositorios tradicionais, como do Centro Nacional de

Informacdes para Biotecnologia (National Center for Biote-
chnology Information - NCBI), sendo o repositério escolhido
para fazer o download do conjunto de dados. Selecionou-se
sequéncias pertencentes a familia coronaviridae cujo tamanho
variam entre 25.000 bp a 35.000 bp abrangendo o tamanho
de todos os virus da familia, sem perder nenhuma informacao
genética importante. O hospedeiro selecionado foi Homo Sa-
piens.

A base de dados construida é formada por 17.893 amostras
de sequéncias gendmicas de nove tipos de virus da familia
coronaviridae, oriundas de 62 paises diferentes. A Figura 1
exibe todos os paises que apresentam amostras gendmicas
pertencentes a base dados, observa-se que os Estados Uni-
dos apresenta a maior quantidade de sequéncias, seguido
da Australia, India e China. Das 17.893 amostras, 17.392
pertencem ao virus SARS-CoV-2 (97,2% do total) , sendo
11.140 amostras provenientes dos Estados Unidos (62,25% do
total).

Os dados utilizados para a classificagdo viral sdo sequéncias
de DNAc, cujo comprimento varia entre 26.342 bp a 31.029
bp. A Tabela I resume algumas propriedades relacionadas
aos subtipos virais presentes na base de dados. O Beta-
CoronaVirus apresenta o maior comprimento entre todos os
subtipos virais, variando entre 31.029 bp e 30.536 bp. Além
de apresentar o mesmo comprimento (30.499 bp), o Coro-
naVirus cya-BetaCov/2019, CoronaVirus cyb-BetaCov/2019 e
CoronaVirus cyc-BetaCov/2019 sdo os virus que possuem
a menor quantidade de amostras da base de dados. Por se
tratarem de amostras gendmicas longas e por serem virus
muito semelhantes, requerem o uso de um modelo robusto
para serem devidamente classificados [24].

Tabela I
SUBTIPOS VIRAIS PRESENTES NA BASE DE DADOS CRIADA PARA ESTE
TRABALHO.

Virus Quant. de ~ Comp. Minimo ~ Comp. Maximo

s Amostras da Sequéncia da Sequéncia
BetaCoronaVirus 140 30.536 31.029
CoronaVirus cya-BetaCov/2019 1 30.499 30.499
CoronaVirus cyb-BetaCov/2019 1 30.499 30.499
CoronaVirus cyc-BetaCov/2019 1 30.499 30.499
HCoV-229E 27 26.592 27.307
HCoV-HKUI11 18 29.367 29.983
HCoV-NL63 55 27.302 27.832
MERS-CoV 258 29.267 30.150
SARS-CoV-2 17.392 26.342 28.784

B. Balanceamento dos Dados

Como observado na Tabela I, a maior quantidade de amos-
tras contida na base de dados pertence ao virus SARS-CoV-
2, causador da doenga COVID-19, seguido do virus MERS-
CoV. Neste contexto, foi necessario realizar o balanceamento
dos dados ndo somente para melhorar o desempenho da rede,
mas também evitar problemas como Overfitting em virtude da
despropor¢ao das amostras dos demais virus.
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Figura 1. Paises que contém amostras gendmicas da familia Coronaviridae na base de dados.
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Figura 2. Conjunto de todos os subtipos virais apés realizar o balanceamento
das amostras.

O conjunto de amostras foi dividido em dois grupos inti-
tulados ”"Nao SARS-CoV-2’e ”"SARS-CoV-2"conforme ilus-
tra a Figura 2. O grupo Nao SARS-CoV-2 ¢ formado por
oito subtipos virais diferentes do SARS-CoV-2, totalizando
501 amostras. Logo, 501 amostras foram retiradas de to-
dos os paises que apresentaram sequéncias genOmicas do
virus SARS-CoV-2, de forma aleatéria e uniforme, garantindo
diversidade e representatividade de cada subtipo viral nos
conjuntos de treinamento e validagcdo, como ilustra a Figura
3. O conjunto de dados utilizado para etapa de treinamento e
validacdo da rede, passa a conter 1.002 amostras pertencentes
aos dois grupos, representados pelos rétulos 0 e 1, onde 0
estd associado a outras espécies, e 1 estd relacionado ao
SARS-CoV-2. Parte das amostras gendmicas restantes, foram
utilizadas para testar a performance da rede.

C. Técnica de Mutagdo Artificial

Com intuito de investigar a sensibilidade e robustez da
arquitetura proposta, a possiveis mutacdes que o virus SARS-
CoV-2 viria sofrer, foi aplicado a metodologia de mutacdes
artificiais, proposta por [20], no qual os autores chamam de
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Figura 3. Conjunto de dados apds realizar o balanceamento das amostras de
acordo com seus grupos.

“ruidos* aplicados em sequéncias gendmicas. Para esse teste,
foram utilizadas 10.000 amostras divididas aleatoriamente em
dois grupos cada um contendo 5.000. Vale salientar que o
método de mutacdo artificial foi aplicada em apenas um dos
grupos.

O processo de mutacdo artificial € iniciado pela busca do
maior comprimento entre as amostras, ou seja, para um con-
junto de H amostras, tem-se que Viq, = max {Ny,..., Ny}
onde N, é tamanho das sequéncias e V4, é comprimento
da maior sequéncia. Apés estd etapa, € realizado a insercdo
de zeros, em cada i-ésima sequencia, s;, onde N; < Vi 4.
Cada ¢-ésima sequéncia é completada com zeros até atingir o
valor de V,,,4., ou seja, a quantidade zeros inseridos € para a -
ésima sequéncia é V4, — N;. Ao final desta etapa, todas as H
amostras escolhidas t€m o mesmo tamanho, V,,,,,. Apés esta
etapa, define-se uma taxa de mutagao artificial, definida aqui
como . O valor de y define a porcentagem da quantidade de
nucleotidios que serdo alterados, Ny, que pode ser expressa



como

6]

Nt = {’VXVWHJ .

100

Apds a definicdo do Ny, €é definida de forma aleatéria a
posicdo dos Ny nucleotideos que serdo alterados, no qual
¢ armazenada no vetor kyy = [k1,...,kn,,]- A partir do
vetor de posicdes, kpy, sdo aplicados dois métodos para
alterar os nucleotideos selecionados para mutacdo artificial.
O primeiro método € aplicado a primeira metade dos nu-
cleotideos selecionados, ou seja, as posicdes [kl, kN, /2]
e o segundo foi aplicado a segunda metade do vetor de posicao
[kNmm/2+17 ey kNmu[] .

O primeiro método altera a posi¢do dos nucleotideos le-
vando em considerando duplas, ou seja,

[kr, Ko .
[k, k1, oo kN /20 KN j2—1]

kN 2-1 kNmm/Z] =

2

Ja o segundo método, altera valores dos nucleotideos para,

A sesy, =T
T sesp =A
s, = C sesi, =G. 3)
G sesy, =C
N sesg, =T

D. Arquitetura da CNN

Com base na estratégia apresentada na Secdo IV e os valores
obtidos da base de dados criada, detalhados na Tabela I, tem-se
que 0 Npax = 31.029. Assim, a cada m-€sima amostra a CNN
terd como entrada 5 canais de dimensao 31.029 x 1. Como foi
descrito na Segdo IV esta estratégia permite que todos as M
sequencias virais tenham o mesmo tamanho.

A CNN utilizada neste trabalho € composta por vinte e
seis camadas divididas entre camadas convolucionais 1D,
responsaveis pela extragdo de caracteristicas das sequéncias
gendmicas de DNAc, e camadas totalmente conectadas, res-
ponsaveis pela classificacdo dos dados extraidos das camadas
superiores gerando um total de 14.545.426 de parimetros ao
longo de todas as camadas conforme apresentada na Tabela
II. A Figura 4 detalha a estrutura da CNN utilizada no
classificador viral adequado para a base de dados descrita na
Secdo III-A.

A CNN ¢ formado por quatro camadas convolucionais,
seguidas por uma camada de normalizacdo e pela funcdo de
ativagdo ReLu (Rectified Linear Unit). A funcdo MaxPool
¢é aplicada apds cada camada de ativagdo com janelas cujo
tamanho variam entre 8, 16, 32 e¢ 64. Além das camadas
convolucionais a estrutura da CNN utilizada, contém quatro
camadas totalmente conectadas com 64, 32, 16 e 2 neurdnios
respectivamente. A quantidade de neur6nio na ultima camada
corresponde a quantidade de classes a serem classificadas,
seguida pela funcdo softmax que fornecerd como saida a
probabilidade de cada sequéncia pertencer a uma classe.

Tabela II
ARQUITETURA DA CNN UTILIZADA NESTE TRABALHO CONTENDO
QUATRO CAMADAS CONVOLUCIONAIS E QUATRO CAMADAS TOTALMENTE

CONECTADAS.
Camadas Descricdo Valores
1 Input (L x 1 x 5) N = 31030
2 Convld (K1@B;) Kj=256and B; =8
3 BatchNorm -
4 ReLU -
5 MaxPool1D (Ps) Ps =8
6 ConvlD (Ko@B3) Ko =64 and By =16
7 BatchNorm -
8 ReLU -
9 MaxPool1D (Ps) Ps =16
10 ConvlD (K3@B3) K3 =32and B3 =8
11 BatchNorm
12 ReLU -
13 MaxPool1D (Ps) s = 32
14 ConvlD (K4@B4) Ky =32and By =64
15 BatchNorm -
16 ReLU -
17 MaxPool1D (Ps) Ps =64
18 Flatten -
19 Densel (P1) P =64
20 Dropout (a1) a; =04
21 Dense2 (P2) Py =32
22 Dropout (a2) az =04
23 Dense3 (Ps3) P3; =16
24 Dropout (a3) a3z =04
25 Dense4 (Py) Py=2
26 SofMax 2 Classes

E. Treinamento

Para avaliar o modelo proposto, foi utilizado a validagdo
cruzada k-fold, onde k se refere a quantidade de subconjuntos,
ou dobras em que seu conjunto de dados serd divido. Definiu-
se o valor de k = 5, assim o conjunto de dados serd dividido
em 5 subconjuntos, cada fold contendo 201 amostras. No
método de validagdo cruzada, k — 1-folds sdo destinadas para
o treinamento do modelo (801 amostras) e 1-fold destinado
para validagdo do modelo (201 amostras) totalizando 1.002. O
otimizador escolhido para a atualizacdo dos pesos da rede foi
o adam, cuja taxa de aprendizagem foi de 0,001. E importante
ressaltar que o treinamento convergiu em aproximadamente 10
épocas. Os pardmetros utilizados na etapa de treinamento da
arquitetura sao observados na Tabela III-E.

Tabela IIT
HIPERPARAMETROS UTILIZADOS NA FASE DE TREINAMENTO DA
ARQUITETURA PROPOSTA

Parametros Valores
Mini-Batches 128
MaxEpochs 12
InitialLearnRate 0,001
Otimizador adam
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Figura 4. CNN utilizada para a proposta de classificador viral apresentada neste trabalho.

IV. TECNICA PROPOSTA

A Figura 5 ilustra o esquema da técnica proposta neste
artigo, no qual, a partir de uma base de dados de M amostras
de sequéncias virais de DNAc, cada m-ésima amostra da base,
s, € mapeada em uma matriz de caracteristica, S,,,, e depois
processada por uma CNN. A CNN faz uma classificagdo
bindria no qual identifica ou ndo o SARS-CoV-2.

Base de dados
com M amostras

Sm Sm
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Figura 5. Visdo geral da técnica proposta.

Cada m-ésima amostra de sequencia viral de entrada é
expressa como
“4)

S = [51,m7 .. 78Nm,m]

onde cada i-ésimo elemento de uma m-ésima amostra
s;.m representa um possivel nucleotideo de conjunto S €
{A,C,G, T} e N,, é o comprimento da m-ésima amostra de
sequencia viral. Cada elemento de S corresponde a uma das
bases nitrogenadas Adenina (A), Citosina (C), Guanina (G) e
Timina (T).

A matriz de caracteristica associada a m-ésima amostra s,,,
é construida com técnica de one-hot encode, no qual pode ser
expressa como

a1,1,m a1,5m

A, = (5

A Npyax,1,m A Ninax,5,m
onde

1 paraj=1& s;m=A
1 paraj=2&s;,=C

aijm =41 paraj=3& s;,n =G (6)
1 paraj=4& s, =T
0 paraVj & sim ¢S

€ Nmax € tamanho da maior sequéncia entre todas as
M amostras de sequencias virais, ou seja, [Npax
max {Ny,..., Ny} Desta forma, a matriz de caracteristica
possui a mesma dimensao (Np,x X 5) para todas as M amostras
de sequencias virais. Caso o tamanho da m-€ésima sequéncia
seja menor que a sequéncia maxima (IN,, < Npux), sdo
inseridos Npax — Ny, zeros (zero padding).

Antes de entrar na CNN, a matriz de caracteristica de cada
m-ésima amostra, A,,, é transformada em uma matriz de
dimensao Npx X 1 X 5, expressa como

bim ... bsm | (7



onde
b1,1,5,m

bjm = : (8)
DN 1,5,m.

no qual b; 1 jm = @ m. Esta transformacdo permite que a
CNN processe cada m-ésima sequencia como uma entrada
formada por 5 canais de vetores de dimensdo (Nmux X 1),
bjm.

V. RESULTADOS E ANALISES

Os resultados da classificacdo foram aferidos por meio das
métricas de sensibilidade, especificidade, precisdo, acuricia e
F1-Score exibidos na Tabela . As métricas de desempenho para
a validagdo cruzada k-fold corresponde a média entre todos os
valores obtidos em cada fold. O modelo, resulta de valores de
desempenho méaximo para os dados de treinamento e validacio
como observado na Tabela IV.

Tabela IV
RESULTADO DAS METRICAS DE DESEMPENHO PARA A CLASSIFICACAO DE
SER OU NAO SARS-COV-2 A PARTIR DA ARQUITETURA PROPOSTA NESTE
TRABALHO.

Métricas Desempenho

Sensibilidade
Especificidade
Precisdo
Acuricia
F1-score

—_—

A Figura 6, apresenta o resultado da classificacio média
(ser ou ndao SARS-Cov-2), e constata que para todos os sub-
conjuntos, todas as sequéncias foram agrupadas corretamente
de acordo com sua respectiva classe. A curva ROC para este
problema é apresentada na Figura 7 e apresenta o valor de
sensibilidade e especificidade igual a 1 de acordo com IV.

True Class

Predicted Class

Figura 6. Matriz de confusdo da abordagem proposta para o problema de
classificacdo de ser SARS-CoV-2 e Nao SARS-Cov-2.

Para testar o desempenho do modelo, foram utilizadas
amostras ainda ndo visualizadas pela rede. Assim, das 16.891
amostras restantes do conjunto de dados, 12.000 amostras
foram escolhidas aleatoriamente para fazer parte do conjunto
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Figura 7. Curva ROC para o problema de classificacdo de ser SARS-CoV-2
e ndo SARS-Cov-2.

de teste. Das 12.000 amostras utilizadas, 11.996 foram clas-
sificadas de acordo com seu grupo (SARS-Cov-2), e apenas
quatro amostras foram classificadas como sendo falso nega-
tivo, alcancando 99,99% de sensibilidade, conforme observado
na sua matriz de confusao, Figura 8.

True Class
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Figura 8. Matriz de confusdo da abordagem proposta para o problema de
classificagdo de ser SARS-CoV-2 e ndo SARS-Cov-2 para 12.000 amostras.

Com intuito de investigar a sensibilidade e robustez da
arquitetura proposta, a possiveis mutag¢des que o virus SARS-
CoV-2 viria sofrer, foi aplicado a metodologia de mutacdes
artificiais discutida na Secdo III-C. Para esse teste, foram
utilizadas 10.000 amostras divididas aleatoriamente em dois
grupos cada um contendo 5.000. Dessa forma, o conjunto final
utilizado neste procedimento é formado por 5.000 amostras
do virus SARS-Cov-2 que sofreram mutacdes artificiais e
5.000 amostras gendmicas, também do SARS-Cov-2, que
ndo sofreram nenhuma alteragdo. Vale ressaltar que para este
experimento todas as sequéncias foram previamente rotuladas
como SARS-Cov-2 (rétulo 1). E possivel visualizar o resultado
da classificacdo para este conjunto de dados, por meio de sua
matriz de confusao apresentada na Figura 9.

A matriz de confusdo gerada a partir dos resultados da
técnica de mutacdo artificial, discutidas na Secdo III-C, con-
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Figura 9. Matriz de confusdo da abordagem proposta para o problema de
classificagdo de ser SARS-CoV-2 e ndo SARS-Cov-2 para 10.000 amostras
com 5.000 amostras apresentando mutagdes artificiais em suas sequencias em
suas sequéncias.

seguiu classificar corretamente 9.973 amostras como sendo
SARS-COV-2 e apenas 3 amostras como sendo falso positivas.
Mesmo aplicando modificagcdes nas sequéncias, o modelo
¢é bastante sensivel a possiveis mutacdes que as sequéncias
possam sofrer alcancando um valor de sensibilidade de 99,7%.

Outro experimento foi feito para esse mesmo conjunto de
dados no qual, as amostras que passaram por modificacdes
foram previamente rotuladas como sendo Nao SARS (rétulo
0) propositalmente. Para esse cendrio o modelo caracterizou
apenas duas amostras como falso negativo e 4.998 amostras
como falso positivas, mesmo rotulando-as como Nao SARS, o
modelo consegue identificar a qual grupo as sequéncias real-
mente pertencem. A Figura 10 mostra a matriz de classificacio
obtida para este conjunto de dados.

True Class
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Figura 10. Matriz de confusdo da abordagem proposta para o problema de
classificagdo de ser SARS-CoV-2 e nao SARS-Cov-2 para 10.000 amostras
com 5.000 amostras apresentando modificagdes em suas sequéncias e rotula-
das como nido SARS.

VI. COMPARACAO COM ESTADO DA ARTE

As Tabelas V e IV sintetizam um conjunto de abordagens
e resultados, descritos na Sec¢do II, que utilizaram CNNs para
identificar genomas virais. Caracteristicas como: quantidade
de camadas e o tamanho das sequéncias genOmicas, serao
apresentadas na Tabela V.

Tabela V
COMPARACAO ENTRE ARQUITETURAS PROPOSTA COM TRABALHOS
RELACIONADOS.

Referéncias Codificagdo Camadas d TamanAho'
a Sequéncia
Fabijariska e
Grabowski [24] ASCII 30 3.257-24.751 bp
Ren {et al.} [27] One-Hot Encoded 6 150-3.000 bp
2 CNN’s cada qual
Tampuu{et al.} [25] One-Hot Encoded com 7 camadas 300 bp
Lopez-Rincon{et al.} [20] A(‘)r':‘}“;ovjlc";:;se 10 31.029
Arquitetura Proposta One-Hot Encoded 26 31.029

A maior parte dos trabalhos apresentados na Tabela V fazem
uso de sequéncias gendOmicas incompletas para o processa-
mento de suas redes. Ao aplicar sequéncias mais longas, [24]
e [25], tiveram uma reducgdo consideravel no desempenho de
seus modelos, implicando no uso de uma rede mais robusta,
[24], [25], ou até mesmo, na reducdo dos tamanhos das
sequéncias gendmicas de entrada de seus modelos, [27] [25],
a fim de obter melhorias no desempenho de suas arquiteturas.

Com relacdo a [20], apesar de fazer uso das sequéncias
gendmicas completas e apresentar uma quantidade de camadas
menor, o autor faz uso de um conjunto de dados pequeno para
o treinamento e validacdo de seu modelo, podendo acarretar
em problemas de generalizacio e consequentemente no desem-
penho de sua rede, ao apresentar novas amostras. A Tabela VI,
compara os resultados do desempenho da arquitetura proposta
com os resultados disponiveis dos modelos da Tabela V.

Embora apresente uma arquitetura com muitas camadas,
observou-se a variagdo dos valores de desempenho da ar-
quitetura VGDC 4 medida que aumentava o tamanho das
sequéncias gendmicas utilizadas na rede. Embora utilize dois
ramos convolucionais, a ferramenta ViraMiner alcangou 92,3%
e 32% dos valores de sensibilidade e precisdo, mesmo fazendo
uso de sequéncias relativamente curtas.

A arquitetura Deep VirFinder forneceu apenas os valores da
AUROC obtidos no seu modelo, atingindo o valor maximo
de 96,68% para amostras de comprimento 3000 bp. Apesar
de ter obtido o valor de sensibilidade de 100% e precisdo
de 98%. O trabalho apresentado por [20] obteve o valor da
AUROC de 92%. Os resultados obtidos no modelo proposto é
superior para todas as arquiteturas e métricas de desempenho
apresentadas na Tabela VI indicando o alto desempenho e
robusteza do modelo.

VII. CONCLUSAO

A classificacdo molecular de virus utilizando as Redes Neu-
rais Convolucionais, vem se mostrando bastante promissora
nos ultimos anos. O SARS-CoV-2 é um virus que apresenta
uma alta taxa de transmissividade, ocasionando a infecc¢do de
milhares de pessoas no mundo inteiro. O artigo realiza uma
discussdo a respeito do novo coronavirus e técnicas que auxi-
liam na sua classificagdo. Nesse sentido, a pesquisa propdem o
uso de uma CNN de multiplas camadas, capaz de identificar a



Tabela VI
COMPARAGAO DAS METRICAS DE DESEMPENHO DA ARQUITETURA PROPOSTA COM TRABALHOS RELACIONADOS.

Ref Acuracia Precisdo  Sensibilidade Especificidade F1 Score = AUROC
Fabijafiska e Grabowski [24] 0,99-1 0,83-1 0,84-1 0,99-1 0,83-1
Ren et al. [27] - - - - - 0,8635, 10,9210,
0,9496, 0,9668
Tampuu et al. [25] 0,90 0,90 0,32 - - 0,923
Lopez-Rincon et al. [20] 0,985 0,98 1 0,9939 0,9797 0,92
Este trabalho 1 1 1 1 1 1

presenga do SARS-CoV-2, a partir de amostras gendmicas de
DNACc do virus, extraidas do 2019nCoVR, alcancando valores
méaximos em todas as métricas de avaliacdo. Os resultados
obtidos, mostram-se mais confidveis se comparados com o0s
trabalhos discutidos no estado da arte, indicando que a ferra-
menta pode ser aplicada para a classificacao de virus da familia
Coronaridae.
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