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∗Laboratório de Aprendizagem de Máquina e Instrumentação Inteligente, nPITI/IMD, UFRN, Natal, RN, Brasil.
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Abstract—Em dezembro de 2019, o primeiro caso de COVID-
19 foi descrito em Wuhan, na China, e em abril de 2021, já
haviam 136 milhões de casos confirmados. Devido a rápida
propagação do vı́rus, esforços vêm sendo realizados pela co-
munidade cientı́fica para o desenvolvimento de técnicas de
classificação viral do SARS-CoV-2. Neste trabalho, foi desen-
volvido, utilizando um conjunto de técnicas de Processamento de
Sinais Genômicos, uma nova proposta de representação dos dados
genéticos de amostras de seis vı́rus da famı́lia Coronaviridae, a
qual pertence o vı́rus SARS-CoV-2. Em seguida, o mapeamento
realizado foi empregado a uma arquitetura de aprendizagem pro-
funda para a classificação das amostras virais, obtendo acurácia
de 94% e 91% para os tamanhos 64 e 128 da redimensão das
sequências, respectivamente, além de obter 100% de sensibilidade
para os vetores com tamanho 64.

Index Terms—COVID-19, SARS-CoV-2, Representação
genômica, Processamento de sinais genômicos, Aprendizagem
profunda.

I. INTRODUÇÃO

A Organização Mundial de Saúde (OMS) declarou, em
30 de janeiro de 2020 que o surto do COVID-19, doença
causada pelo vı́rus SARS-CoV-2, constituı́a uma Emergência
de Saúde Pública de Interesse Internacional, dada a rápida
propagação do vı́rus, tal que após duas semanas do primeiro
caso diagnosticado, outros 1000 pacientes testaram positivo
para Coronavı́rus [1]–[3]. Em abril de 2021, o número total
de casos registrados da doença ultrapassou a marca de 136
milhões, com 2,9 milhões de mortes causadas pelo vı́rus [3].

Devido o alto teor de propagação da doença, é de vital im-
portância o diagnóstico de pacientes infectados para que estes
sejam adequadamente tratados e isolados, na tentativa de evitar
o contágio de outros indivı́duos. Em um experimento realizado
por Yang [4] com 213 pacientes infectados pelo Coronavı́rus,
apresentando quadros crı́ticos e moderados da doença, 866
amostras de tratos respiratórios dos pacientes, obtidos por
zaragatoa nasofarı́ngea, expectoração e fluido de lavagem
bronco alveolar foram analisados através da técnica de reação
em cadeia da polimerase via transcriptase reversa quantitativa
(qRT-PCR). Em casos de 0 a 7 dias após o inı́cio da doença,
os exames das amostras de zaragatoa farı́ngea obtiveram uma
taxa negativa de 40% para casos crı́ticos, e 38,7% para casos

moderados, com zaragatoa nasal apresentando 26,7% e 27%,
e por fim, com expectoração obtiveram 11% e 17,8%, para
casos crı́ticos e moderados, respectivamente. Acredita-se que
esse resultado falso negativo ocorre devido a mutação tı́pica
de vı́rus de RNA, onde o SARS-CoV-2 tem a taxa de evolução
média de aproximadamente 10-4 nucleotı́deos substituı́dos por
ano [5]. Outra dificuldade encontrada por [6] e [7], em seus
trabalhos de classificação do vı́rus COVID-19, é a presença
de resultados falsos positivos gerados devido a existência de
amostras da mesma famı́lia presentes na análise realizada nos
estudos, onde em função das relações de semelhança genética
entre os organismos virais, exemplos de outras espécies são
classificados como SARS-CoV-2 [8].

Dessa forma, é fundamental o aprimoramento de técnicas
de análise e classificação de genoma viral para auxı́lio do di-
agnóstico eficiente. Na bioinformática, a análise de sequências
biológicas é realizada através de dois métodos principais. O
primeiro método trata-se de técnicas que utilizam alinhamento
de sequências, como o BLAST e o FASTA [8], tais algorit-
mos procuram por correspondentes de bases ou grupos de
bases na mesma ordem em duas ou mais sequências. As
desvantagens de tais métodos são o alto custo de memória
e tempo requeridos [9] além de assumir que as sequências
de DNAc (DNA complementar) são linearmente arranjadas, o
que não é o caso para sequências virais. O segundo método
engloba as técnicas nas quais não é realizado o alinhamento de
sequências (free-alignment ) [10]. Tais técnicas incluem o uso
de aprendizagem profunda para classificação de sequências
virais. Essa classificação ocorre em duas etapas, a primeira
pode ser caracterizada como um mapeamento das sequências
biológicas em um espaço de caracterı́stica, e a segunda etapa
consiste no processamento dos dados por uma técnica de
aprendizagem de máquina [11], [12].

O DNA contém informações genéticas em suas moléculas
que sistematizam o desenvolvimento e funcionamento de
organismos vivos e vı́rus. As técnicas de mapeamento ou
representação de sequências de DNA, ou DNAc, transfor-
mam os nucleotı́deos em informação numérica [13]. As
representações numéricas de sequências genéticas podem ser
divididas em três categorias, de mapeamento de valor único,



no qual cada nucleotı́deo será associado a um valor único no
espaço unidimensional, mapeamento de sequências multidi-
mensional, onde cada base nitrogenada será substituı́da por um
vetor contendo um ponto no espaço multidimensional, e por
fim, o mapeamento cumulativo, onde um modelo de passeio
aleatório acumulará a contribuição de valores consecutivos
associados aos nucleotı́deos para formar uma curva [14].

O Processamento de Sinais Genômicos (PSG) se baseia na
utilização da teoria, algoritmos e métodos matemáticos do
processamento digital de sinais para análise, processamento
e uso de dados genômicos [11], [13]–[15]. Propriedades de
periodicidade e distribuição ocultas podem ser identificadas
por técnicas de PSG. Logo, o uso dessas ferramentas em con-
junto com as representações numéricas de sequências de DNA
podem oferecer mais informações sobre o perfil genético de
organismos, em comparação com métodos de representações
convencionais [13]. O proposta apresentada em [14] utilizou
técnicas de PSG para conversão de sequências de nucleotı́deos
para uma representação gráfica afim de ser empregada na
classificação de três tipos de genoma funcional realizada
por uma arquitetura de aprendizagem profunda. O trabalho
proposto em [16], em sua pesquisa, desenvolveu uma nova
forma de mapeamento numérico de sequências de DNA uti-
lizando uma representação multidimensional em conjunto com
a transformada discreta de Fourier-Discrete Fourier Transform
(DFT), uma das mais importantes ferramentas da PSG. No
trabalho apresentado em [7], foram utilizadas técnicas de PSG
para seleção de caracterı́sticas, em conjunto com métodos
de máquina de aprendizado, para desenvolver um sistema
automático de classificação do SARS-Cov-2, SARS-Cov e
MERS-CoV.

A utilização de aprendizagem de máquina baseada em
redes neurais profundas tem apresentado resultados bastante
significativos na área de classificação viral. A técnica proposta
em [12] utiliza uma rede neural convolucional -Convolutional
Neural Network (CNN) profunda para realizar a classificação
viral, aplicando o método em vı́rus da dengue, HIV-1, in-
fluenza A, hepatite B e C, e dependendo do tipo viral e
do número de subtipos associados, obteve um F1-score de
0.85 a 1.0. Por sua vez, o trabalho apresentado em [17]
fez uso de uma rede neural convolucional para classificação
de sequências de DNA considerando-as como texto, testou
o método em 12 datasets, e para os exemplos de fácil
classificação obteve excelentes resultados. Na pesquisa real-
izada em [18], foi desenvolvido o ViraMiner, um método de
identificação viral que contém dois ramos de CNNs proje-
tada para detectar padrões de frequência em contigs meta-
genômicos, para contigs com 300 bases par (bp), o método
atingiu uma área de 0,923 sob a curva -Receiver operating
characteristic (ROC).

Perante o exposto, o presente trabalho tem como objetivo
o desenvolvimento de uma nova estratégia de representação
de sequências de DNAc viral, tal como a do SARS-CoV-
2, utilizando um conjunto de técnicas de processamento de
sinais genômicos, tais como a Chaos Game Representation
(CGR) e a Discrete Fourier Transform, para ser empregada em

métodos de aprendizagem profunda para classificação viral.
Tal representação de sequências genéticas gera uma nova assi-
natura viral contendo as informações em um novo espaço de
caracterı́sticas, e apresentam comprimento consideravelmente
menor que a sequência genômica original

II. DATASET

Para este estudo, foi realizado o download de 12467
amostras de sequências de genoma viral disponibilizadas por
67 paı́ses através do banco de dados National Genomics Data
Center (NGDC). As amostras do dataset são de seis espécies,
Severe acute respiratory syndrome-related coronavirus (SARS-
CoV-2), Betacoronavirus 1, Middle East respiratory syndrome-
related coronavirus (MERS-CoV), Human coronavirus NL63
(HCoV NL63), Human coronavirus 229E (HCoV 229E) e
Human coronavirus HKU1 (HCoV HKU1). Pertencentes à
famı́lia Coronaviridae, do reino Riboviria, dispõem de um
comprimento de genoma variando de 26000 a 32000 pares de
base (base-pair - bp). As sequências formadas por bases de
nucleotı́deos se apresentam na forma de vetores de caracteres,
onde cada letra representa um nucleotı́deo especı́fico, guanina
(G), adenina (A), timina (T), e citosina (C). A Tabela I exibe
um resumo dos dados das amostras utilizadas no trabalho.

TABLE I: Amostras das Sequências Virais

Espécie viral
Informações das sequências

Nº de seq. Comp. seq. Comp. seq.
mı́n. (N ) máx. (N )

SARS-Cov-2 11969 26973 30018
Betacoronarivus 1 140 30536 31029

MERS-CoV 258 29267 30150
HCoV NL63 55 27302 27832
HCoV 229E 27 26592 27307

HCoV HKU1 18 29367 29983

Considerando que no método desenvolvido as assinaturas
virais foram classificadas em duas classes, para que haja o
balanceamento dos dados, foram criados dois grupos de 400
amostras escolhidas aleatoriamente do SARS-CoV-2 e dos
demais vı́rus pertencentes ao dataset, totalizando 800 amostras
de sequências virais.

III. PROPOSTA DE REPRESENTAÇÃO

A Figura 1 apresenta a técnica de representação proposta, na
qual uma sequência de DNAc de tamanho N expressa como

s = [s1, . . . , si, . . . , sN ] (1)

onde cada i-ésimo elemento si representa um dos possı́veis nu-
cleotı́deos da sequencia de DNAc, ou seja, si ∈ {A,C,T,G}.
A proposta utiliza duas técnicas de processamento sinais
genômicos em cascata objetivando a criação de uma assinatura
única para cada i-ésima sequencia de DNAc. As técnicas de
processamento são CGR e a DFT, que serão detalhadas nas
próximas subseções [19], [20].
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Fig. 1: Esquema da Representação de Sequências Biológicas.

A. Chaos Game Representation (CGR)

Proposto em [21], o CGR é uma metodologia capaz de
fornecer representações numéricas e gráficas de sequências
genéticas através de sistemas de funções iterativas (SFI) [16],
[21]. O CGR mapeia a sequência de DNAc caracterizada pelo
vetor s (ver Equação 1) em um espaço bidimensional através
dos sı́mbolos axn e ayn expressos como

axn =
1

2
sxn +

1

2
axn−1, para n = 1, . . . , N (2)

e
ayn =

1

2
syn +

1

2
ayn−1, para n = 1, . . . , N (3)

onde

sxn =


1 caso sn = A

−1 caso sn = T

−1 caso sn = C

1 caso sn = G

(4)

e

syn =


1 caso sn = A

1 caso sn = T

−1 caso sn = C

−1 caso sn = G

. (5)

Na técnica proposta assume-se como condição inicial (n = 0),
ax0 = 0 e ay0 = 0 [16], [19]. Assim, cada base associada a um
sn, representará um ponto no espaço bidimensional contendo
as coordenadas axn e ayn, e esses valores serão relacionados a
um número complexo na forma axn + jayn, obtendo o vetor a,
expresso como

a = [ax1 + jay1, a
x
2 + jay2, . . . , a

x
N + jayN ] . (6)

A Figura 2 ilustra dois exemplos de vı́rus da famı́lia Coron-
aviridae mapeados com CGR, nos quais observa-se que cada
vı́rus possui uma assinatura distinta.

Como apresentado na Figura 1, na próxima etapa da pro-
posta de representação, o vetor a será empregado na DFT.

B. DFT e Ordenação de Vetores

Com base nos trabalhos apresentados em [16], [20], esta
proposta faz a utilização da DFT, objetivando gerar uma
assinatura no domı́nio da frequência do sinal genômica, dado
que a partir da análise do espectro provido, periodicidades e
informações latentes das sequências de nucleotı́deos podem ser
observadas mais facilmente do que em análises no domı́nio do
tempo [20], [22].

-1 -0.5 0 0.5 1

-1

-0.5

0

0.5

1

(a) Virus SARS-CoV-2 (GU553363).

-1 -0.5 0 0.5 1

-1

-0.5

0

0.5

1

(b) Vı́rus Betacoronavirus-1 (KX538977).

Fig. 2: Exemplo de representação viral utilizando CGR.

Como ilustrado na Figura 1, o vetor de números complexos
a de comprimento N passa por uma DFT gerando o vetor v,
que pode ser expresso como

v = [v1, v2, . . . , vN ] (7)

onde cada i-ésimo elemento vi pode ser expresso como

vi =

N−1∑
n=0

vne
−j 2π

N in. (8)

Após o cálculo da DFT, em razão de seus dados se
apresentarem na forma complexa, é necessário decompor os
componentes de módulo e fase do vetor v gerando os vetores
m e f , respectivamente [23]. O vetor m pode ser expresso
como

m = [m1,m2, . . . ,mN ] (9)



onde cada i-ésimo elemento mi é a amplitude em uma
determinada frequência e pode ser expresso como

mi = |vi| (10)

A fase da DFT, representada pelo vetor f apresenta-se como

f = [f1, f2, . . . , fN ] (11)

onde cada i-ésimo elemento fi é a fase da transformada
distribuı́da de −π a π sendo expresso como

fi = ∠vi. (12)

A Figura 3 exibe a DFT de duas amostras virais obtidas
da CGR como apresentadas anteriormente na Figura 2, onde
a primeira imagem de 3a e 3b exibe m, ou seja, o módulo da
transformada, e a segunda imagem exibe sua fase f .
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Fig. 3: Resposta em módulo e fase da DFT de amostras virais.

Como observado na Figura 3, resposta em módulo das
assinaturas, vı́rus semelhantes apresentam valores máximos de
frequência similares, porém em fases diferentes. Portanto, é
realizada uma ordenação crescente do vetor f , gerando um
vetor de posições da ordenação p, representado como

p = [p1, p2, . . . , pN ] (13)

e essas posições são utilizadas para ordenar o vetor módulo
m, gerando um novo vetor g, expresso como

g = [g1, g2, . . . , gN ] (14)

onde cada i-ésimo elemento gi será o valor de amplitude
ordenado de acordo com a posição de sua fase, como visto

gi = mpi . (15)

A partir da ordenação dos vetores, foi obtido um novo
vetor g com a mesma função de módulo do original, porém
com posições diferente, relativas a função de suas fases,

aumentando assim a diferenciação entre assinaturas de vı́rus
próximos como é exibido na Figura 4, que mostra a nova
assinatura viral ordenada das amostras apresentadas na Figura
3.
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Fig. 4: Assinaturas virais ordenadas.

Os trabalhos [16], [24]–[26] apresentam estratégias semel-
hantes a do presente estudo, aplicando a CGR e em seguida
calculando a DFT das sequências genéticas, porém, as pro-
postas não fazem uso da ordenada da fase da DFT. As
técnicas desenvolvidas por [16], [24] utilizam o espectro de
potência da transformada, enquanto [25] optou por utilizar
apenas o espectro de amplitude em conjunto com o coeficiente
de correlação de Pearson. Na proposta apresentada em [26],
foram calculados os valores médios da DFT suavizada. Assim,
é importante destacar que a não utilização da informação da
fase pode desconsiderar a localização dos valores de máximo
local de frequência, focando apenas do valor de sua amplitude.
Na Figura 3, é possı́vel observar que as duas amostras virais
possuem máximos de frequência em torno dos valores 0 Hz,
1× 104 Hz e 2× 104 Hz , e que em torno de 1× 104 Hz e
2× 104 Hz, a amplitude para as duas amostras é semelhante,
porém, observando a fase em torno do valor de frequência
1 × 104Hz, como exposto na amplificação da imagem no
quadrante a direita da Figura 3, as duas amostras apresentam
perfis de fase diferentes. Como observado na Figura 4, após a
ordenação, os maiores valores de frequência não se encontram
mais nas mesmas posições.

C. Redução de Dimensionalidade
Dado que, o vetores da assinatura viral ordenada, g, pos-

suem comprimentos distintos, como observado na Tabela I



que apresenta os valores de mı́nimo e máximo para N , e que
devido o uso da DFT, a quantidade de informação relevante
está associada a um número pequeno de valores máximos
de frequência [22], foi realizada uma redução na dimensão
dos dados até os vetores apresentam os comprimentos 64
e 128 por assinatura. Estes valores de comprimento foram
escolhidos após experimentação com diversos tamanhos, pois
na classificação realizada pela CNN, apresentaram melhores
resultados na caracterização dos dados genéticos.

Para isto, foram selecionados os M maiores valores de g,
onde M assume 64 ou 128, gerando o vetor b e suas posições
no vetor original, que formam o vetor o, apresentados como

b = [b1, b2, . . . , bM ] (16)

e
o = [o1, o2, . . . , oM ] . (17)

O vetor de posições o foi então ordenado de forma crescente
e semelhante a ordenação da transformada realizada na seção
anterior no vetor m, as novas posições foram empregadas nos
maiores valores de módulo apresentadas no vetor b, obtendo
o vetor com dimensão reduzida r com tamanho M , expresso
como

r = [r1, r2, . . . , rM ] (18)

onde cada elemento ri foi dado por

ri = boi(ordenado). (19)

Dessa forma, cada ponto de r estará em sua posição relativa
aos outros valores de máximo da sequência original g . A
Figura 5 expõe o resultado da compressão de duas amostras
virais para todos os tamanhos de M .

Após a redimensão dos vetores das assinaturas virais, a
técnica de representação das sequências de DNAc está final-
izada, com tal representação podendo então ser analisada por
técnicas de aprendizagem profunda.

IV. ARQUITETURA DA REDE NEURAL PROFUNDA

Seguindo as propostas da literatura [12], [27], [28], esse
trabalho empregou técnicas de processamento de sinais
genômicos para representação das sequências genéticas em
conjunto com uma Rede Neural Convolucional para realizar a
classificação destas em duas classes, SARS-CoV-2 ou outras
espécies.

A arquitetura da Rede Neural Profunda utilizada se trata
de um modelo unidimensional de rede convolucional, onde o
comprimento das assinaturas virais influenciou na escolha de
alguns parâmetros, tais como o tamanho do Input, a quantidade
de camadas e o tamanho dos filtros Tn com n = 1, 2, 3, 4,
onde o maior valor que pôde ser empregado foi igual a 4.
Os classificadores forneceram saı́das discretas, caracterizadas
pelos valores 1 e 0. Para alcançar a arquitetura final da CNN,
foram realizadas várias execuções de treinamento e validação,
e a que apresentou os melhores resultados de performance é
a exposta na Figura 6, e descrita na Tabela II.

TABLE II: Arquitetura da Rede Neural Convolucional detal-
hada.

Camada Descrição Valores
Input

1 (M × 1× 1) M = 64 ou 128

2 Conv1D T1 = 4 e Q1 = 16
3 BachNorm −
4 ReLu −
5 MaxPool1D S1 = 2
6 Conv1D T2 = 4 e Q2 = 8
7 BachNorm −
8 ReLu −
9 MaxPool1D S2 = 2
10 Conv1D T3 = 2 e Q3 = 2
11 BachNorm −
12 ReLu −
13 MaxPool1D S3 = 2
14 Conv1D T4 = 2 e Q4 = 2
15 BachNorm −
16 ReLu −
17 MaxPool1D S4 = 2
18 FC1 P1 = 256
19 Dropout α1 = 0.6
20 FC2 P2 = 128
21 Dropout α2 = 0.6
22 FC3 P3 = 64
23 Dropout α3 = 0.6
24 FC4 P4 = 2
25 SoftMax 2 classes

V. RESULTADOS E DISCUSSÃO

Os algoritmos deste trabalho foram implementados no Mat-
lab 2020.a em um notebook com as configurações Intel Core
i5-7200U com CPU 2.50 GHz e RAM de 8 GB. Para o
treinamento da rede de aprendizado profundo, as 800 amostras
foram divididas em dois conjuntos para cada tamanho de M ,
com 80% das amostras sendo usadas para o treinamento, e
as 20% de amostras restantes, utilizadas para a validação.
Para reunir o conjunto de teste, foram escolhidas no dataset
aleatoriamente 100 novas amostras ainda não conhecidas pela
rede. Dentro de cada conjunto de treinamento, validação e
teste, 50% das amostras pertencem à classe SARS-CoV-2,
e 50% representam outras espécies. A Tabela III detalha a
quantidade de cada espécie presente em cada conjunto de
dados.

TABLE III: Dados das Sequências Virais Para os Conjuntos
de Treinamento e Teste.

Espécie viral Classe Quantidade de sequências
Treinamento Teste

SARS-Cov-2 1 400 50
Betacoronarivus 1 0 102 13

MERS-CoV 0 236 18
HCoV NL63 0 36 10
HCoV 229E 0 14 5

HCoV HKU1 0 12 4

A rede foi treinada durante 50 épocas e utilizou o otimizador
RMSProp com taxa de aprendizagem de 0.001 para minimizar
a função de perda (loss function), além disso, o tamanho de
batch escolhido para o treinamento da rede foi igual a 512.
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(b) Vı́rus Betacoronavirus-1 (KX538977).

Fig. 5: Redução de dimensão de amostras virais para todos os M .

Após o treinamento para M = 64 e M = 128, respectiva-
mente, a rede foi testada, obtendo os resultados expostos nas
Figuras 7 e 8 que mostram as matrizes de confusão para os
dois tamanhos de dimensão.

A partir das matrizes de confusão, é feita a analise do
desempenho da rede de aprendizado profunda na classificação
do vı́rus do COVID-19, realizada utilizando a representação
com a fase ordenada. Na Tabela IV são expostas as medidas de
performance acurácia, sensibilidade, especificidade, precisão e
F1-score, para cada tamanho de sequência após a redimensão.

TABLE IV: Comparação de performance da classificação da
Rede de Aprendizado para os tamanhos da redimensão M =
64 e M = 128.

M
Métricas de Performance

ACC SEN ESP PRE F1-Score
64 94% 100% 88% 89,3% 94,34%

128 91% 90% 92% 91,8% 90,90%

É possı́vel observar que para a menor dimensão, foram
obtidos os maiores valores de acurácia, F1-score e sensi-
bilidade dado que todas as amostras do vı́rus SARS-CoV-2
foram corretamente detectadas. Contudo, a maior dimensão
apresenta melhor especificidade pois a rede detectou menos
falso negativos para este comprimento de vetor.

A curva ROC se trata de um gráfico que apresenta o
desempenho de um classificador, sendo produzida plotando

no eixo y a taxa de verdadeiro positivo, ou seja, a métrica de
performance sensibilidade, e no eixo x a taxa de falso positivo
que representa 1 - especificidade, para os valores de teste [29].
A partir dela obtemos a métrica de performance (Area Under
Curve) (AUC) da curva ROC. Nas Figuras 9 e 10 são exibidas
as curvas ROC para as duas dimensões de vetores, 64 e 128,
respectivamente.

Essa medida irá avaliar os efeitos de treinamento do classifi-
cador para o dataset, de modo que quanto mais alto o valor de
AUC, melhor o seu funcionamento [30]. Consequentemente,
para os vetores de comprimento 64, a rede de aprendizado
profundo apresentou uma melhor classificação dos dados virais
com AUC de 0,9400. Porém, como ambas apresentaram AUC
superior a 0,900, pode-se concluir que o método proposto tem
a habilidade de representar as sequências de DNAc mesmo
após diminuição significativa da dimensão. A tabela V expõe
uma comparação dos resultados obtidos pela proposta do
estudo e outros trabalhos previamente mencionados.

Enquanto todos os trabalhos expostos na tabela V executam
a classificação de sequências de DNA, apenas os trabalhos
[7], [12], [18] realizam classificação viral, enquanto [17] e
[28] concentram suas pesquisas na classificação de proteı́nas.
Pela comparação dos resultados obtidos, é possı́vel afirmar
que o método proposto apresenta desempenho semelhante ou
superior a técnicas de representação consolidadas na literatura.
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Fig. 6: Arquitetura da Rede neural Convolucional utilizada para classificação do SARS-CoV-2.

TABLE V: Comparação de performance do método proposto com outros trabalhos da literatura.

Referências Representação Métricas de Performance
ACC SEN ESP PRE F1-Score AUC

[7] EIIP [31] 98,33% N/A N/A N/A 98,36% N/A
[12] Codificação ASCII [32] 97,7% - 100% 84,1% - 100% 98,1% - 100% 84,4% - 100% 83,5% - 100% N/A
[17] One-hot Encoding [33] 71,5% - 99,6% N/A N/A N/A N/A N/A
[18] One-hot Encoding [33] N/A N/A N/A N/A N/A 0,9230
[28] Voss [34] 83% -84% N/A N/A N/A 84% -85% N/A

Este trabalho CGR e DFT ordenada 94% 100% 88% 89,3% 94,34% 0,9400
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Fig. 7: Matriz de Confusão para o tamanho 64.

VI. CONCLUSÃO

Neste trabalho foi proposto uma nova representação de
sequências de DNAc, baseada na utilização de técnicas de
processamento de sinais genômicos, aplicada em sequências
virais da famı́lia Coronaviridae, para a classificação do vı́rus
COVID-19. Comparado com outros métodos que utilizam a
transformada de Fourier no pré processamento das amostras
de dados genéticos, o presente método utiliza a informação de
fase em conjunto com a informação de amplitude dos sinais,
para aumentar a diferenciação entre as amostras. Em adição
a isto, a redução de dimensão dos vetores de assinatura viral
possibilitam uma classificação viral com menos custo, sem
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Fig. 8: Matriz de Confusão para o tamanho 128.

perda de performance obtendo acurácia de 94% e 91%, e AUC
de 0,9400% e 0,9100% para comprimento de vetor igual a 64
e 128, respectivamente, além da diminuição da necessidade de
memória.
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