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Resumo—A pandemia de COVID-19 evidenciou a importancia
da vigilancia genémica para o monitoramento da evolucio do
SARS-CoV-2 e a identificacdo de variantes de preocupacio.
Este trabalho propoe uma abordagem inovadora baseada em
técnicas de Natural Language Processing (PLN), especificamente
embeddings e Transformers, para representacio vetorial e analise
das substituicoes de aminoacidos presentes em sequéncias virais.
Utilizando dados provenientes do Global Initiative on Sharing
Avian Influenza Data (GISAID), foram extraidas e processadas
aproximadamente 548 mil amostras com substituicoes tnicas.
Cada amostra foi tratada como um ’documento”, onde as
substituicoes representam ’palavras”, permitindo a aplicacao de
modelos do tipo all-MiniLM-L6-v2 para geracdo de vetores de
embedding de 384 dimensoes. Esses vetores foram utilizados em
analises de agrupamento, visualizacdo e similaridade genética
entre variantes. Os resultados obtidos demonstraram a eficicia
da abordagem proposta, com a formacao de clusters coerentes
que refletem padroes especificos de variantes virais, como Delta,
Alpha e Omicron. A estrutura vetorial gerada a partir das
substituicoes de aminoacidos mostrou-se sensivel as diferencas
mutacionais entre essas variantes, permitindo sua segmentacio
em agrupamentos distintos no espaco latente.

Index Terms—SARS-CoV-2, vigilincia genomica, Transfor-
mers, embeddings, variantes

I. INTRODUCAO

A emergéncia e rapida propagagdo do SARS-CoV-2 eviden-
ciaram a necessidade de novas estratégias para monitorar sua
evolucdo gendmica e identificar precocemente variantes com
potencial epidemioldgico elevado [1]. A medida que milhdes
de sequéncias genéticas se tornaram disponiveis por meio
de plataformas como o Global Initiative on Sharing Avian
Influenza Data (GISAID) [2], a comunidade cientifica voltou-
se para métodos computacionais escaldveis e capazes de lidar
com a alta dimensionalidade e dindmica das mutagdes virais.
Dessa forma, técnicas de aprendizado profundo, especialmente
aquelas inspiradas em Natural Language Processing (PLN),
tém-se destacado por sua capacidade de extrair representacdes
vetoriais ricas e sensiveis ao contexto de sequéncias mutacio-
nais [3].

Trabalhos como [4], propdem uma analogia conceitual,
tratando mutacdes como “palavras” e genomas como “docu-
mentos” em um grande “corpus” de evolucdo viral. Utilizando

modelos como Word2Vec e Dynamic Topic Modeling (DTM),
esses autores conseguiram rastrear assinaturas mutacionais ao
longo do tempo e associd-las a linhagens especificas e regides
geograficas distintas. Aspecto também abordado por [5], que
propuseram um modelo baseado em atencdo interpretivel
aplicado a sequéncia da proteina Spike para prever desfechos
clinicos com base no padrio.

Outros pesquisadores avangaram na dire¢do da predi¢do de
mutacdes. Por exemplo, no trabalho apresentado em [6] os
autores desenvolveram o modelo chamado "TEMPO”, uma
arquitetura baseada em transfomers que integra a estrutura de
arvores filogenéticas com sequéncias evolutivas do virus. Ao
incorporar embeddings treinados sobre sequéncias temporais
extraidas de trajetdrias filogenéticas, o modelo "TEMPO™foi
capaz de prever mutacdes futuras com desempenho superior a
diversos métodos existentes, ndo apenas para o SARS-CoV-2,
mas também para virus como HIN1, H3N2 e H5N19. Essa
generalizacdo demonstra a robustez de arquiteturas Transfor-
mers no contexto de previsdo evolutiva viral. Enquanto esses
estudos focam principalmente na regido da proteina spike, o
trabalho apresentado em [7] amplia esse escopo ao propor o
modelo Strainflow, que aplica embeddings nao supervisiona-
dos sobre cédons da spike, usando técnicas como FastTex e
Word2Vec. Os autores utilizaram a entropia das representacdes
latentes para prever surtos de casos com até dois meses de
antecedéncia, além de correlacionar dimensoes do embedding
com mutacgdes especificas de variantes de preocupagdo, como
Delta e Omicron.

Outras pesquisas adotaram arquiteturas mais baseadas em
aprendizagem profunda para classificar sequéncias gendmicas.
No trabalho apresentado em [8], os autores propuseram
uma arquitetura hibrida baseada em mudltiplos Transformers
combinados com Convolutional Neural Network (CNNs) e
Long Short-Term Memory (LSTM), treinada sobre diferentes
representacdes numéricas de DNA, como k-mers e one-hot en-
coding, alcangando alta acuricia na classificacdo de variantes
virais. Seguindo o mesmo caminho, o trabalho apresentado em
[9] prop6s modelos hibridos com aten¢do, combinando CNNs
e LSTM bidirecionais (BLSTM) para classificar genomas com
base em sua sequéncia completa. Os modelos atingiram uma



acurdcia em torno 98% na diferenciacdo entre SARS-CoV-
2 e outros virus, demonstrando o poder de arquiteturas pro-
fundas para classificacdo. De forma semelhante, os trabalhos
apresentados em [10]-[14] exploram diferentes formas de
representacdes e classificacdo de sequéncias usando CNNs,
alcancando acurdcia superior a 98% na distin¢do entre SARS-
CoV-2 e outros virus da familia Coronaviridae, reforcando
a eficicia de abordagens baseadas em aprendizado profundo
para a classificacdo gendmica.

Apesar do valor dessas contribui¢des, a maior parte das
abordagens da literatura permanece fortemente ancorada em
sequéncias de nucleotideos e ou sequéncias de aminodcidos.
Poucos trabalhos t€m priorizado a representagdo direta das
substitui¢cdes de aminodcidos, também chamados AASubstitu-
tions, com entrada de dados. A representacdo em AASubstitu-
tions possui um aspecto importante para entender os efeitos
funcionais das mutagdes, especialmente quando se trata da
diversidade observada em nivel proteico. Baseado nisto, este
trabalho tem como proposta a utilizagdo do formato AASubsti-
tutions, como entrada em modelos de linguagem baseados em
Transformers. Aqui, cada amostra viral do dataset serd repre-
sentada como um “documento”, composto por um conjunto de
substitui¢des de aminodcidos, sem necessidade de alinhamento
ou referéncia genomica explicita. Esses documentos sdo entido
transformados para um espaco latente via embeddings alta
dimensionalidade por meio do modelo chamado all-MiniLM-
L6-v2 [15].

Os resultados revelaram que os embeddings gerados a
partir do formato em AASubstitutions foram capazes de cap-
turar padrdes estruturais caracteristicos das variantes virais do
SARS-CoV-2. A aplicacdo de algoritmos ndo supervisiona-
dos de agrupamento sobre os vetores resultou em clusters
bem definidos, nos quais variantes como Delta, Omicron,
Gamma e Alpha mostraram-se fortemente concentradas em
grupos especificos. A variante Delta, por exemplo, apresentou
grande dispersdo em dois clusters, refletindo sua diversidade
mutacional, enquanto a variante Omicron formou um grupo
coeso e isolado, compativel com seu perfil gendmico singular
e altamente mutado. Essas observagdes estdo em consonancia
com estudos apresentados em [16], [17], que destacam a
complexidade estrutural da Omicron como determinante para
sua evasdo imune e segregacdo gendomica. Da mesma forma, a
predominancia da Delta e sua sobreposi¢do com outras regides
no espago de projecdo reforcam os estudos apresentados em
[18], [19], que descrevem sua ripida disseminacdo global
e variabilidade adaptativa. Assim, os agrupamentos obtidos
nesta pesquisa ndo refletem apenas coeréncia interna, mas
também correspondem a caracteristicas bioldgicas descritas na
literatura, evidenciando o potencial dos modelos baseados em
Transformers para discriminar com precisdo perfis mutacionais
complexos sem a necessidade de alinhamento de sequéncia.

II. METODOLOGIA

A metodologia proposta baseia-se na transformagdo do
formato de substituicdes de aminodcidos, AASubstitutions,
presentes em sequéncias gendOmicas do SARS-CoV-2 em

representacdes vetoriais densas (embeddings), geradas por
modelos baseados em arquitetura do tipo Transformers. Essa
representacdo possibilitam a aplicagdo de técnicas baseadas em
aprendizado de maquina, andlise vetorial e constru¢do de redes
de similaridade para fins de vigilancia genomica. O processo
metodolégico € estruturado nas seguintes etapas: coleta e
pré-processamento de dados, remog¢ao de outliers associados
as substituicdes de aminodcidos, geracdo dos embeddings e
andlise dos vetores resultantes.

A. Coleta e Pré-processamento dos Dados

A Figura 1 detalha as etapas iniciais do fluxo metodolédgico,
abrangendo desde a coleta de dados até o processo de curado-
ria das substituicdes de aminoacidos. Os dados foram obtidos
do repositério GISAID [2], a partir do conjunto de metadados
coletados em 28 de margo de 2024. O dataset original continha
16.630.814 sequéncias (ou amostras), contendo varios campos
entre eles o campo sobre AASubstitutions, informacdo crucial
para este trabalho.
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Figura 1: Etapas iniciais da metodologia, da coleta no GISAID
a remocdo de outliers das substituicdes de aminodcidos para
formacao do Dataset-1.

Com o objetivo de garantir a qualidade das anélises
gendmicas, foi realizado o pré-processamento que envolveu a
filtragem das sequéncias marcadas como completas e com alta
cobertura. Sequéncia classificadas como completa diz respeito
a genomas cuja extensdo cobre integralmente a sequéncia
de referéncia, enquanto a cobertura gendmica indica que
cada base foi sequenciada mudltiplas vezes, o que reduz a
taxa de erro e assegura maior confiabilidade nas inferéncias
sobre mutagdes [20]. Além disso, foram selecionadas apenas
amostras classificadas como Variantes de Preocupacdo (VOC).
A Organiza¢do Mundial da Satide (OMS) estabelece trés cate-
gorias principais para as variantes do SARS-CoV-2: variantes



sob monitoramento (VUM), variantes de interesse (VOI), além
da VOC. As VOCs sao aquelas que apresentam evidéncias
consistentes de aumento na transmissibilidade, na gravidade
da doenca ou impacto na eficicia de diagndsticos, vacinas
e tratamentos, sendo, portanto, as mais relevantes do ponto
de vista de saude publica [21]. Apés o pré-processamento, O
dataset foi reduzido para 936.638 amostras.

Como mostrado na Figura 1, procedeu-se a exclusdo de ou-
tliers com base na quantidade de substitui¢des de aminodcidos
por amostra. Foram removidas as amostras que apresentavam
valores abaixo do percentil 0,5% ou acima do percentil
99,5%, com o objetivo de eliminar extremos que pudessem
comprometer a qualidade das representacdes vetoriais. O con-
junto final, aqui representado pelo dataset-1, foi utilizado na
geracdo dos embeddings e é composto por 927.064 amostras.
A Figura 2 apresenta a distribuicdo do nimero de substitui¢cdes
de aminoacidos por amostra antes e apds a remocdo dos
outliers. Observa-se uma redugdo significativa na dispersio
dos dados, promovendo maior homogeneidade entre as amos-
tras mantidas. Inicialmente, o ndmero de substitui¢des variava
de 1 a 3093, com desvio padrio de aproximadamente 21.
Apds a filtragem, os valores passaram a variar entre 22 e
71 substituicdes, com desvio padrdo reduzido para cerca de
8,8. A média e a mediana ficaram em 35 e 33 substitui¢des,
respectivamente. Essa reducdo na variabilidade confere maior
consisténcia as andlises subsequentes, mitigando efeitos de
ruido ou viés durante a modelagem vetorial.
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Figura 2: Representagdo da distribuicdo do numero de AA-

Substitutions (a) com outliers e (b) sem outliers.

B. AASubstitution

A coluna AASubstitutions contém, para cada n-ésima amos-
tra gendmica, a lista de substituicdes de aminodacidos identifi-
cadas em relag@o a sequéncia de referéncia do SARS-CoV-2.
Cada substitui¢do é representada em uma notacdo padroni-
zada que segue a estrutura Gene:Substituigdo, onde o

nome da proteina ou regido gendmica (por exemplo, Spike,
NSP12, ORF3a) € seguido por um cddigo de substituicao
no formato X123Y. Neste c6digo, X representa o aminodcido
original, 123 € a posi¢do da mutagdo na cadeia da proteina,
e Y representa o novo aminodcido substituido. Um exemplo
classico é Spike:D614G, que indica uma substituicdo do
aminodcido 4cido aspartico (D) por glicina (G) na posicao
614 da proteina Spike.

Cada n-ésima amostra pode conter multiplas substitui¢des
separadas por espaco ou virgula (dependendo do formato
exportado), sendo interpretadas como um conjunto de eventos
mutacionais associados a uma unica sequéncia viral. Essa
estrutura permite tratar cada amostra como um ‘“documento”
composto por “palavras”, onde cada palavra representa uma
substitui¢do distinta. Essa analogia viabiliza a aplicacdo de
técnicas PLN, como embeddings e Transformers, para gerar
representacdes vetoriais densas das sequéncias com base na
coocorréncia e nos padrdes semanticos entre as substituigcdes.
Para ilustrar a estrutura e diversidade dessas substitui¢des, as
Tabelas I e II apresentam exemplos concretos extraidos da
coluna AASubstitutions.

A Tabela II mostra amostras representativas da vari-
ante Omicron provenientes de diferentes continentes. Nela,
observa-se a recorréncia de mutacdes como Spike:N501Y,
E484A, Q498R, entre outras, frequentemente associadas ao
escape imunolégico e aumento da afinidade ao receptor ACE2
[22]. A diversidade das mutacdes entre regides geograficas
(por exemplo, presenca de NSP3:P1103S na América do Sul
ou NSP13:R392C na Asia) destaca a capacidade do virus
de acumular adaptacdes regionais mesmo dentro da mesma
linhagem.

A Tabela I, por sua vez, retine amostras da variante Delta
também estratificadas por continente. As substituicdes como
Spike:L452R, P681R, T478K e D614G aparecem como
uma das principais assinaturas da linhagem, refletindo sua
alta transmissibilidade. No entanto, variantes geograficamente
especificas também surgem, como NSP3: 1273V na América
do Sul e NSP2:D511N na Africa, evidenciando a plasticidade
adaptativa da linhagem Delta, isto é, sua capacidade de acu-
mular mutagdes especificas em diferentes regides geograficas
em resposta a pressoes seletivas locais, favorecendo sua per-
sisténcia e disseminacdo global [23].

Apesar da organizacdo padronizada dos dados, ndo € tri-
vial separar diretamente os padrdes mutacionais de diferen-
tes variantes com base apenas na inspe¢do dessas listas de
substitui¢cdes. A grande quantidade de mutagdes por amostra,
a variabilidade na ordem e frequéncia das substitui¢des, bem
como a sobreposicdo de mutacdes entre variantes distintas,
dificultam a extracdo de regularidades com métodos con-
vencionais. No entanto, ao utilizar modelos de linguagem
baseados em Transformers, torna-se possivel capturar relacdes
contextuais ndo lineares por meio de suas camadas de atencao
[24].



Tabela I: Exemplo de amostras da variante Omicron extraidas do campo AASubstitutions.

Continente

AASubstitutions

Europa

Africa

Asia

America do Norte

America do Sul

(NSP5_P132H,Spike_H69del,Spike_T95I,Spike_A67V,Spike_S373P,Spike_Q493R,
Spike_N969K,Spike_H655Y,Spike_N856K,N_R203K,Spike_G142D,NSP3_A1892T,
Spike_Q954H,N_P13L,NSP3_L1266I,Spike_N501Y,N_R32del,M_QI19E,Spike_N440K,
NSP4_T4921,Spike_N679K,Spike_N764K,Spike_L212I,Spike_Y505H,Spike_R346K,
NSP6_1189V,Spike_T547K,M_D3G,Spike_D796Y,N_G204R,Spike_T478K,

Spike_V143del, M_A63T,Spike_G496S,Spike_K417N,Spike_S371L,Spike_G339D,
NSP3_S1265del,NSP14_142V,Spike_P681H,Spike_Y 144del,Spike_ins2 14EPE,N_S33del,
Spike_S375F,Spike_Q498R,Spike_G446S,Spike_S477N,N_E31del, NSP3_K38R,
Spike_N211del,Spike_E484A,E_T9I Spike_V70del,Spike_L981F,NSP12_P323L,
Spike_D614G,Spike_Y 145del)

(NSP5_P132H,Spike_H69del,Spike_T95I,NSP6_A88V,Spike_A67V,NSP3_G489S,
NSP4_T327I,NSP6_S106del,Spike_Q493R,Spike_N969K,Spike_H655Y,N_R203K,
Spike_G142D,Spike_Q954H,N_P13L,Spike_N501Y,N_R32del,NS3_T223LNSP14_I42V,
Spike_P681H,Spike_Y 144del, M_Q19E,N_S33del, NSP1_S135R,NSP4_T492I,
Spike_Q498R,Spike_N679K,Spike_N764K,Spike_S477N,NSP6_G107del,Spike_Y505H,
N_E31del,NSP6_F108del,Spike_D796Y,Spike_E484A N_G204R,Spike_T478K.E_TII,
N_S413R,Spike_V70del,Spike_V143del, M_A63T,NSP12_P323L,Spike_Y 145del,
Spike_D614G)

(NSP5_P132H,NSP3_G489S,NSP4_T3271,Spike_S373P,Spike_Q493R,Spike_N969K,
Spike_H655Y,N_R203K,Spike_V213G,Spike_G142D,Spike_Q954H,N_P13L,
Spike_N501Y,NS3_T2231,Spike_T19L,M_Q19E,Spike_N440K,NSP4_T492I,
Spike_N679K,  Spike_N764K,Spike_Y505H,Spike_D796Y,N_G204R,Spike_T478K,
N_S413R,M_A63T,Spike_S371F,NSP13_R392C,Spike_K417N,Spike_T376A,
Spike_G339D,Spike_R408S,NSP4_L438F,NSP14_142V,Spike_P681H,NSP4_L.264F,
NSP3_T24I,NSP1_S135R,Spike_S375F,Spike_D405N,Spike_Q498R,Spike_S477N,
NSP15_T112LSpike_E484A,E_TO9ILNSP12_P323L,Spike_D614G)

(NSP5_P132H,Spike_H69del,Spike_T951,Spike_A67V,NS3_S165F,Spike_S373P,
Spike_Q493R,Spike_N969K, Spike_H655Y,Spike_N856K,N_R203K,Spike_G142D,
NSP3_A1892T,Spike_Q954H,NS3_L106EN_P13L,Spike_N501Y,N_R32del, M_QI9E,
Spike_N440K,NSP4_T492I,NSP6_L105del,Spike_N679K,Spike_N764K,Spike_L212I,
NSP6_G107del,Spike_Y505H,NSP6_1189V,Spike_T547K,M_D3G,Spike_D796Y,
N_G204R,N_D343G,Spike_T478K,Spike_V 143del, M_AG63T,Spike_G496S,Spike_K417N,
NSP6_S106del,Spike_S371L,Spike_G339D,NSP3_S1265del NSP14_142V,Spike_P681H,
Spike_Y 144del, Spike_ins214EPE,N_S33del,Spike_S375F,NSP2_A385V,Spike_Q498R,
Spike_G4468,Spike_S477N,N_E31del,NSP3_K38R,Spike_N211del,Spike_E484A,E_T9I,
Spike_V70del,Spike_L98 1F,NSP12_P323L,Spike_D614G,Spike_Y 145del)

(NSP5_P132H,Spike_T951,Spike_S373P,Spike_Q493R,Spike_N969K,Spike _H655Y,
Spike_N856K,N_R203K,Spike_G142D,NSP3_A1892T,NSP3_P1103S,Spike_Q954H,
N_P13L,NSP3_L1266I,Spike_N501Y,M_Q19E,Spike_N440K,NSP4_T492I,Spike_N679K,
Spike_N764K,Spike_Y505H,NSP6_I1189V,Spike_T547K,M_D3G,Spike_D796Y,N_G204R,
Spike_T478K,Spike_V143del,M_A63T,Spike_G496S,Spike_ins215PEX,Spike_K417N,
Spike_S371L,Spike_G339D,NSP3_S1265del, NSP14_I42V,Spike_P681H,Spike_Y 144del,

Spike_S375F,Spike_Q498R,Spike_G446S,Spike_D215E,Spike_S477N,NSP3_K38R,
Spike_E484AE_T9I Spike_L981FNSP12_P323L,Spike_D614G,Spike_Y 145del)

C. Geragdo de Embeddings

Cada n-ésima amostra do dataset-1 (ou “documento’)
pode ser representada por N, palavras que representam
substituicdes de aminodcidos, como descrito na se¢do acima.
Assim, cada “documento” pode ser expresso como

Sn,N,. 6]

onde s,, ; representa a ¢-ésima substitui¢do (ou palavra) da n-
ésima amostra e IV, € o nimero de substituicdes para cada
n-ésima amostra viral. Para converter as substituicdes das
amostras virais em vetores numéricos, foi utilizado o modelo
pré-treinado a11-MiniLM-L6-v2 em cada n-esima amostra
s, gerando um novo vetor denso de 384 dimensdes que pode
Ser expresso como

Sp = [Sn,l Sn,i

en = [en1 €n,384) 2

€n,2

onde e, representa o embedding da n-ésima amostra. E
importante destacar que, conforme ilustrado na Figura 3 foi
criado um subconjunto chamado aqui de dataset-2 a partir
do dataset-1, contendo exclusivamente a coluna AASubs-
titutions. Em seguida, foram removidas todas as entradas
duplicadas com base nessa informacgdo, resultando em um
total de 550.088 amostras distintas. Dessa forma, o modelo
all-MiniIM-L6-v2 foi utilizado para gerar embeddings
unicos, o que permitiu preservar a diversidade das sequéncias
virais representadas, a0 mesmo tempo em que otimizou o
uso de recursos computacionais, evitando o processamento
redundante de amostras com perfis mutacionais idénticos.

D. Andlises Baseadas em Embeddings

Conforme ilustrado na Figura 3, apds a etapa de
geracdo dos embeddings por meio do modelo de Transfor-



Tabela II: Exemplo de amostras da variante Delta extraidas do campo AASubstitutions.

Continente

AASubstitutions

Europa

Africa

Asia

America do Norte

America do Sul

(N_G215C,N_D63G,N_R203M,NSP12_G671S,Spike_G142D,NS3_S26L,NSP3_RI1341Q,
Spike_P681R,Spike_R158del, NSP3_P1228L,NS6_K42N,NS7a_V82A,NSP3_A488S,
Spike_F157del,NSP4_T492I,NSP14_A394V,Spike_T19R,NS7a_T120I,N_D377Y,M_I82T,
Spike_D950N,NS7b_T40I,NSP13_P77L,Spike_E156G,NSP3_P1469S,Spike_T478K,
NSP6_T77A,NSP12_K807E.NSP6_A2V,NSP12_P323L,Spike_D614G,NSP4_V167L,
Spike_L452R)

(N_G215C,N_D63G,N_R203M,NSP12_G6718S,Spike_G142D,NS3_S26L,Spike_P681R,
Spike_R158del,NSP3_P12281.,NS7a_V82A NSP2_D511N,NSP3_A488S,Spike_F157del,
NSP4_T4921,NSP14_A394V,Spike_T19R,NS7a_T120I,N_D377Y,M_I82T,Spike_D950N,
NS7b_T40LNSP13_P77L,Spike_E156G,NSP3_P1469S,Spike_T478K,NSP6_T77A,
NS8_G66S,NSP12_P323L,Spike_D614G,NSP4_V167L,Spike_L.452R,NSP13_E365D)

(N_G215C,Spike_T95I.N_D63G,N_R203M,NSP12_G671S,NSP15_Q19H,NS3_S26L,
NS3_T221K,Spike_P681R,Spike_R158del, NSP3_P1228L,Spike_D950B,NS7a_V82A,
NSP3_A488S,Spike_F157del, NSP4_T4921,Spike_T19R,NSP14_A394V,NS7a_T120I,
N_D377Y,M_I82T,NSP3_A231V,NS7b_T40LNSP13_P77L.Spike_E156G,NSP14_N67S,
NSP3_P1469S,Spike_T478K,NSP6_T77A,NSP12_P323L,NS3_G49V,Spike_D614G,
NSP4_V167L,Spike_L.452R,Spike_P26L)

(N_G215C,N_D63G,N_R203M,NSP12_G671S,NSP13_I334V,Spike_G142D,NS3_S26L,
Spike_P681R,Spike_R158del, NSP3_P1159L,NSP3_P1228L,NS7a_V82A ,NSP3_A488S,

Spike_F157del,NS8_P36S,NSP4_T492I,NSP14_A394V,Spike_T19R,NS7a_T120LN_D377Y,

M_I82T,Spike_D950N,NS7b_T40LNSP13_P77L,Spike_E156G,NSP3_P1469S,
NSP3_S1877N,Spike_T478K,NSP6_T77A NSP12_P323L,Spike_D614G,NSP4_V167L,
Spike_L452R)

(N_G215C,N_D63G,N_R203M,NSP8_T145I,NSP12_G671S,NS3_S26L,Spike_P681R,
Spike_R158del, NSP3_P1228L,NS7a_V82A NSP3_A488S,Spike_F157del, NSP4_T492I,
NSP14_A394V,Spike_T19R,NS7a_T120L,N_D377Y,M_I82T,Spike_D950N,NS7b_T40I,

NSP13_P77L,Spike_E156G,NSP3_P1469S,Spike_T478K ,NSP6_T77A,NSP12_P323L,
Spike_D614G,Spike_L452R,NSP4_V167L,NSP3_I273V)
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Figura 3: Etapas finais da metodologia, com integracdo dos
embeddings ao dataset-1 e geracido do dataset-3 para andlise
vetorial.

mer all-MiniIM-L6-v2, as representacOes vetoriais das
substitui¢cdes de aminoacidos foram incorporadas ao conjunto
de dados original (Dataset-1), resultando em um novo con-
junto denominado Dataset-3. Este novo dataset agrega os
metadados epidemioldgicos e clinicos, e também os veto-

res contextuais que capturam relacdes semanticas entre as
mutacdes de cada amostra viral. Com o objetivo de investigar
padrdes estruturais entre as amostras virais representadas no
espago vetorial, foram aplicadas duas técnicas amplamente
reconhecidas na literatura: o algoritmo de agrupamento K-
means para realizar os agrupamentos (clustering) e a técnica de
reducdo de dimensionalidade t-distributed Stochastic Neighbor
Embedding (t-SNE) para visualizar os agrupamentos.

Conforme ilustrado na Figura 3, apdés a geracdo
dos embeddings por meio do modelo Transformer
all-MiniLM-L6-v2, as representacOes vetoriais das

substituicdes de aminodcidos foram integradas ao conjunto
de dados original (Dataset-1), originando um novo conjunto
denominado Dataset-3. Esse novo dataset agrega, de forma
sinérgica, os metadados clinicos e epidemioldgicos as
representacdes contextuais das mutacdes, que capturam
relacdes semdinticas entre as alteracdes observadas em cada
amostra viral. A fim de investigar padrdes estruturais latentes
no espaco vetorial, aplicaram-se duas técnicas amplamente
consolidadas na literatura: o algoritmo de agrupamento
K-means, para a identificacdo de agrupamentos, e a técnica
de redugdo de dimensionalidade t-distributed Stochastic
Neighbor Embedding (t-SNE), utilizada para projecdo e
visualizacdo das amostras em duas dimensdes, permitindo a
interpretacdo da organizacdo dos grupos formados de maneira
clara e intuitiva [25].

Neste trabalho, o K-means, foi aplicado diretamente sobre
os embeddings gerados, previamente normalizados por meio



da padronizagdo Z-score. Foram testados valores de K va-
riando de 4 a 10 clusters, e fundamentada pela andlise do
método do cotovelo e do indice de Silhouette foi definido
que a melhor configuracdo seria com quatro grupos. Essa
configuracdo foi posteriormente validada visualmente por meio
da projecdo t-SNE. A técnica ¢-SNE foi empregada para via-
bilizar a visualizagdo dos dados de alta dimensionalidade (384
dimensdes) em um espaco bidimensional [26]. Para garantir
que a métrica de comparagdo entre os embeddings refletisse
semelhancas estruturais relevantes, foi adotada a normalizacio
L2 e a distincia do cosseno como métrica. A projecao obtida
com t-SNE foi importante para revelar a separabilidade dos
clusters, identificar sobreposi¢des e visualizar a concentracao
de amostras por variante.

III. RESULTADOS

A metodologia baseada em embeddings de substituicdes
de aminodcidos, demonstrou-se eficaz na identificacdo de
padrdes estruturais relevantes entre variantes do SARS-CoV-
2. A projecdo bidimensional via {-SNE permitiu visualizar
esses agrupamentos de forma clara e interpretdvel. Conforme
ilustrado na Figura 4, cada cluster ocupa uma regido distinta
no espago vetorial, indicando que os perfis mutacionais codifi-
cados pelos embeddings resultaram em separacdes consistentes
entre grupos.
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Figura 4: Projecao t-SNE dos embeddings com destaque para
os clusters identificados.

A Figura 5 apresenta a distribuicdo das variantes virais
sobre a mesma projecdo ¢-SNE utilizada para visualizagdo
dos clusters. Nota-se uma correspondéncia direta entre regides
ocupadas por determinados grupos e as variantes associadas
as amostras, indicando que o modelo de representagdo vetorial
utilizado € sensivel as diferencas genéticas entre linhagens
virais. Essa tendéncia é confirmada através da Figura 6,
que ilustra por meio de grafico de barras a distribuicdo das
variantes em cada cluster. A Tabela III complementa a Figura
6 trazendo um resumo dos valores absolutos e percentuais do
nimero de amostras de cada variante dentro de cada cluster.

Os dados revelam que o cluster 0 é composto quase exclu-
sivamente por amostras da variante Delta, que responde por
99,79% das observagdes desse grupo, evidenciando uma forte
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Figura 5: Projecdo ¢-SNE destacando a distribui¢do das vari-
antes virais.
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Figura 6: Frequéncia relativa das variantes em cada cluster
identificado.

homogeneidade interna. Ja o cluster 1 apresenta um perfil di-
ferente, sendo dominado pelas variantes Alpha, que representa
83,32% das amostras, e Gamma, com 15,61%, o que indica
um agrupamento caracteristico de variantes com perfis mais
semelhantes entre si, mas ainda distintos da Delta. O cluster
2 também ¢é amplamente formado por amostras da variante
Delta, com 88,58%, mas traz uma contribui¢do importante da
variante Beta, que representa 11,02% das amostras, sugerindo
possiveis semelhangas estruturais entre essas duas linhagens
no espago de embeddings. Por fim, o cluster 3 mostra-se
fortemente caracterizado pela variante Omicron, que responde
por mais de 99,0% das amostras nesse grupo, demonstrando
um padrio altamente especifico dessa linhagem em relacdo as
demais.

IV. ANALISE DOS RESULTADOS

A andlise dos agrupamentos obtidos por meio dos em-
beddings das substitui¢des de aminodcidos revelou padrdes
consistentes com a biologia molecular das variantes virais
do SARS-CoV-2. A formagdo de clusters com alta homo-
geneidade interna e boa separagdo intergrupo, especialmente
para as variantes Delta e Omicron, refor¢a a capacidade do
modelo baseado em Transformers de capturar representacdes
semanticas com relevancia bioldgica.



Tabela III: Distribui¢do absoluta e percentual das variantes do SARS-CoV-2 por cluster identificado.

Numero de amostras

Clusters Alpha Beta Delta Gamma Omicron
0 955 (0,17%) 33 (0,006%) 550,665 (99,79%) 10 (0,0018%) 178 (0,032%)
1 137.028 (83,32%) 631 (0,38%) 469 (0,28%) 25.694 (15,61%) 741 (0,45%)
2 181 (0,18%) 11.128 (11,02%)  89.425 (88,58%) 77 (0,076%) 154 (0,15%)
3 46 (0,042%) 139 (0,127%) 111 (0,101%) 456 (0,416%) 108.943 (99,31%)

A predomindncia da variante Delta nos clusters 0 e 2 estd
associada a sua assinatura mutacional, que inclui mutagdes
como L452R e P681R. Estas alteragdes foram descritas como
criticas para o aumento da afinidade de ligacdo ao receptor
ACE2 e para o escape parcial a neutralizagdo por anticorpos.
Trabalhos como os de [18] demonstraram que essas mutacdes
contribuiram para a rapida disseminacdo da Delta em paises
como a India, durante a segunda onda da pandemia.

A variante Alpha, por sua vez, mostrou-se concentrada
no cluster 1, comportamento coerente com sua assinatura
mutacional caracteristica, incluindo N501Y, P681H e del69-
70, que conferem maior infectividade e capacidade de evasdo
imunolégica. Estudos como os de [27] destacam que essas
mutacdes contribuiram para a domindncia da Alpha no Reino
Unido durante o inicio de 2021, especialmente em ambientes
escolares.

A variante Gamma, identificada no Brasil, apresenta
mutagdes como K417T, E484K e N501Y no dominio de
ligagdo ao receptor (RBD), aumentando sua afinidade pelo
ACE2 e sua evasdo de anticorpos neutralizantes [28]. A
homogeneidade dos embeddings gerados para essa linhagem,
observada na clusterizagdo, indica que o modelo capturou
adequadamente o padrdo estrutural e funcional associado a
esse perfil mutacional.

A variante Beta, embora com menor expressao nos dados,
concentrou-se parcialmente no cluster 2 e compartilha com
Gamma e Alpha a presenca da mutacdo E484K, o que pode
explicar sua proximidade vetorial com essas linhagens. A
convergéncia de mutacdes no RBD entre variantes distintas
sugere a atuacdio de pressdes seletivas comuns ao longo da
evolugdo viral, o que também foi destacado por [29].

O Cluster 3 concentra quase exclusivamente amostras da
variante C)micron, como ja mencionado. Essa variante, identi-
ficada inicialmente em novembro de 2021 na Africa do Sul, se
destaca por um nimero excepcionalmente alto de mutacdes na
proteina spike, totalizando mais de 30 alteragdes. Dentre essas,
diversas ocorrem no dominio de ligacdo ao receptor (RBD),
como K417N, H655Y, E484A, N969K, Q498R, N501Y e
Y505H, que possuem implicagdes significativas tanto na trans-
missibilidade quanto na capacidade de escape imunoldgico do
virus, como relatado por [30].

Os resultados obtidos confirmam que os embeddings deri-
vados de substituicdes de aminodcidos permitem a distin¢ao
eficaz entre variantes virais, mesmo na auséncia de alinha-
mento de sequéncias. A estrutura latente construida se mostrou
coerente com os conhecimentos atuais da biologia do SARS-
CoV-2, como demonstrado por compara¢des com estudos
filogenéticos e epidemioldgicos prévios. Essa convergéncia

entre evidéncia empirica e literatura reforca a robustez da me-
todologia adotada e abre caminho para aplica¢des mais amplas
em vigilancia gendmica assistida por inteligéncia artificial.

V. CONCLUSAO

Este estudo propds uma abordagem baseada em
representacdes vetoriais para andlise de substituicdes de
aminoacidos, AASubstitutions, em amostras virais do
SARS-CoV-2, com o objetivo de identificar agrupamentos
consistentes de variantes sem a necessidade de alinhamento
de sequéncias. A aplicacdo de modelos pré-treinados do
tipo Transformer, neste trabalho sendo utilizado o modelo
all-MiniLM-L6-v2, possibilitou a conversio de perfis
mutacionais em embeddings de alta dimensdo, que foram
posteriormente analisados por técnicas de aprendizado ndo
supervisionado, como K-means e t-SNE.

Os resultados demonstraram que os embeddings gerados
preservam informacgdes estruturais e funcionais relevantes,
sendo capazes de diferenciar eficazmente as principais vari-
antes de preocupacdo. A distribui¢do das amostras nos clus-
ters revelou padrdes coerentes com as assinaturas mutaci-
onais conhecidas de variantes como Alpha, Beta, Gamma,
Delta e Omicron, destacando a sensibilidade do modelo as
caracteristicas genéticas especificas de cada linhagem. Em
especial, a variante Omicron apresentou forte segregacdo no
espago vetorial, refletindo seu extenso conjunto de mutacdes
na proteina Spike.

A metodologia proposta demonstrou ser uma alternativa
robusta e escaldvel para vigilancia genOmica baseada em
dados de mutagdes, com potencial aplicagdo em sistemas de
monitoramento em tempo real, apoio a epidemiologia molecu-
lar e integragdo em arquiteturas do tipo Retrieval-Augmented
Generation (RAG). Ao dispensar etapas custosas de alinha-
mento e explorar diretamente o padrdo das substitui¢cdes, o
método amplia as possibilidades de anélise gendmica de larga
escala, especialmente em contextos com grandes volumes
de dados heterogéneos. Como trabalhos futuros, pretende-se
incorporar metadados clinicos e epidemioldgicos as andlises,
expandir o conjunto de variantes incluidas, e explorar o uso
dos embeddings gerados como base vetorial para sistemas de
busca semantica e recomendagdo em vigilancia viral assistida
por inteligéncia artificial.
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