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UM MODELO DE DEEP LEARNING PARA CLASSIFICACAO DE
ORGANISMOS VIVOS UTILIZANDO O SEGMENTO 18S rRNA DA
SEQUENCIA GENETICA

RESUMO

A taxonomia, no campo da biologia, é a ciéncia que classifica os seres vivos hie-
rarquicamente de acordo com caracteristicas em comum. Atualmente, existem diversas
técnicas para a classificacao taxondmica de organismos por meio sequenciamento ge-
nético, comumente usando andlise metagendmica. No entanto, essas técnicas tendem
a ser computacionalmente custosas e, em cendrios em que ha mutacdes ou variacdes
genéticas dentro de um mesmo subgrupo, falhas ou inconclusivas.

Com o recente avanco do campo da inteligéncia artificial e machine learning,
novas potenciais formas de classificacao estao sendo estudadas e desenvolvidas. Neste
trabalho, é apresentada uma solucao de classificador taxonémico baseado em um modelo
de deep learning e, também, é feita uma andlise comparativa entre os resultados da
solucao apresentada e os resultados obtidos com o classificador g2-feature-classifier da
plataforma QIIME2. Os resultados obtidos mostram que a solucao desenvolvida alcanca
acuracias maiores, especialmente no nivel de Species.

Palavras-Chave: Classificacdo Taxon6mica, Metabarcoding, Rede Neural Profunda, Apren-
dizado de Maquina.



A DEEP LEARNING MODEL FOR THE CLASSIFICATION OF LIVING
ORGANISMS USING THE 18S rRNA SEGMENT OF THE GENETIC
SEQUENCE

ABSTRACT

Taxonomy, in the field of biology, is the science that classifies living beings hierar-
chically according to common characteristics. Currently, there are several techniques for
the taxonomic classification of organisms through genetic sequencing, commonly using
metagenomic analysis. However, these techniques tend to be computationally expen-
sive and, in scenarios where there are mutations or genetic variations within the same
subgroup, they may fail or be inconclusive.

With the recent advances in the field of artificial intelligence and machine learn-
ing, new potential forms of classification are being studied and developed. In this work, a
taxonomic classifier solution based on a deep learning model is presented and a compar-
ative analysis is also made between the results of the presented solution and the results
obtained with the g2-feature-classifier of the QIIME2 platform. The results obtained show
that the developed solution achieves greater accuracies, especially at the Species level.

Keywords: Taxonomic Classification, Metabarcoding, Deep Neural Network, Machine Learn-
ing.
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1. INTRODUCAO

No campo da biologia, taxonomia é a ciéncia de nomear, descrever e classificar
organismos de acordo com caracteristicas em comum. Existem diversas classificacbes ta-
xonbdmicas, com diferentes critérios e estruturas, das quais a mais conhecida atualmente
teve origem no trabalho Systema Naturae [17] publicado em 1735, do botanico sueco
Carl Linnaeus, e foi sendo aprimorada resultando no que é conhecido como Taxonomia
Moderna.

Atualmente, as principais técnicas de classificacao sdao baseadas na analise de
sequencias genéticas por meio de algoritmos, permitindo a aplicacdo em contextos mais
complexos e com maior volume de dados. Além disso, novos métodos de sequenciamento
genético que foram desenvolvidos ao longo dos ultimos anos tornaram as pesquisas na
area mais acessiveis e escaldveis como, por exemplo, biomonitoramento baseado em
eDNA [8].

Environmental DNA, ou eDNA, refere-se ao material genético encontrado em um
ambiente [30]. O conjunto de amostras de um local representam as espécies presentes
no mesmo, servindo para identificar o perfil do ecossistema. O estudo de eDNA tem se
mostrado com grande aplicabilidade em diversos cendrios, tais como na conservacao de
ecossistemas, identificacao e mapeamento da biodiversidade. [3][4][23]

Por vezes, estudos que analisam amostras de conjuntos de organismos necessi-
tam de meios de sequenciamento genético mais eficientes e que possam ser aplicados
diretamente na amostra, visto que a separagao dos organismos em geral ndo é viavel.
Nesses casos, € utilizado o Metabarcoding, normalmente nos segmentos genéticos 16S
rRNA e 18S rRNA, para identificar as espécies presentes nas amostras.

A classificacao taxon6mica e identificacao de espécies por algoritmos sao feitas
a partir da comparacao da sequéncia genética da amostra com as sequencias de referén-
cias, sendo que os critérios de comparacao variam de acordo com o algoritmo escolhido.
Atualmente, o algoritmo mais utilizado é o Naive Bayes Classifier[33], um algoritmo de
machine learning cujo método busca avaliar a semelhanca entre sequencias pela obser-
vacao de fragmentos em comum.

Considerando modelos recentes de deep learning e o potencial desses em abs-
trair e aprender padrdes, neste trabalho foram realizados experimentos aplicando essas
técnicas na classificacao taxondmica de organismos vivos. Como solucao proposta, este
trabalho apresenta um modelo CNN para classificacao de organismos vivos com base no
segmento 18S rRNA. Além disso, sao apresentados os resultados dos testes e uma analise
comparativa com um classificador baseado em Naive Bayes: o p/ug-in g2-feature-classifier
da plataforma QIIME2.
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1.1 Contribuicao

Como principal contribuicao, este trabalho prové uma solucao de inteligéncia ar-
tificial para classificacao de organismos vivos com base em sequéncias genéticas. Essa
solucao é composta por um modelo de rede neural profunda que pode ser treinado com
sequéncias genéticas e adaptado para diferentes cenarios, de acordo com os dados utili-
zados. Além disso, é compartilhada uma analise do modelo demonstrando a sua aplicabi-
lidade e potenciais aprimoramentos.

1.2 Organizacao da Dissertacao

O conteldo deste trabalho estd estruturado nos capitulos subsequentes da se-
guinte forma:

Cap. 2. Conceitos basicos, onde sao introduzidos os principais conceitos e técnicas utilizadas
neste trabalho,

Cap. 3. Classificacao taxonémica, o qual descreve como é realizada atualmente e as princi-
pais limitacdes,

Cap. 4. Trabalhos relacionados, no qual é abordada a literatura, apresentando os pontos
centrais dos trabalhos relacionados que foram encontrados durante a realizacao da
revisdo sistematica da literatura,

Cap 5. Solucao desenvolvida, o qual apresenta a solucao desenvolvida, descrevendo a res-
pectiva estrutura e funcionamento,

Cap. 6. Experimentacao, onde sao apresentados os experimentos feitos, bem como a meto-
dologia, dados e recursos utilizados, além das andélises realizadas; e,

Cap. 7. Conclusodes, no qual sao apresentadas as principais conclusdes decorrentes do de-
senvolvimento deste trabalho, além de citados potenciais trabalhos futuros e melho-
rias.

Além disso, informacbdes complementares sao apresentadas na secao de apén-
dices. Os apéndices de A a E sao referentes aos resultados dos experimentos, enquanto
o apéndice F apresenta a revisao da literatura realizada sobre a utilizacao deep learning
para a classificacao de organismos vivos, visando identificar quais as técnicas atuais, re-
sultados obtidos e a viabilidade.
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2. CONCEITOS BASICOS

2.1 Taxonomia Moderna

Linnaeus, o qual ficou conhecido como pai da taxonomia moderna, descreveu em
seu trabalho o sistema hierdrquico que havia desenvolvido, cuja composicao possuia trés
grupos primarios denominados reinos: Regnum Animale (reino animal), Regnum Vegeta-
bile (reino vegetal) e Regnum Lapideum (reino mineral). Durante seus anos de pesquisa,
Linnaeus foi aprimorando o sistema proposto de diversas formas, tendo publicado ao todo
12 edicdes do Systema Naturae sob seu nome.

O sistema hierarquico de Linnaeus, apesar de ter sido muito importante e ja abor-
dar niveis como Classes, Ordens, Géneros e Espécies, ainda continha diversas inconsis-
téncias e lacunas. Um dos exemplos de problema recorrente tinha-se quando diferentes
individuos eram agrupados em um mesmo taxon (como sao chamados os grupos individu-
ais; plural taxa) por nao ter uma divisao adequada para os individuos em questao, criando
uma falsa associacao entre os mesmos. Com o0 passar dos anos, outros pesquisadores
usaram o sistema para criar variacdes, com melhor entendimento dos organismos, novos
conhecimentos e critérios mais precisos e consistentes. Dentre os diversos estudos que
contribuiram para o desenvolvimento de versdes aprimoradas do sistema hierarquico, um
dos que teve maior impacto na forma que a hierarquia é estruturada e nos critérios para
classificagcao foi o "On the Origin of Species by Means of Natural Selection, or the Preser-
vation of Favoured Races in the Struggle for Life"[7], de Charles Darwin.

O trabalho de Darwin teve grande impacto na classificacdo taxondémica pois foi
um dos primeiros estudos a abordar a relacao entre espécies de acordo com um ances-
tral em comum. Tal mudanca permitiu agrupar organismos semelhantes de forma mais
consistente e precisa, uma vez que organismos que possuem mesma origem tendem a
compartilhar caracteristicas. Além disso, ainda que nao tenha sido abordado o cédigo
genético em si na época, o fato de individuos de um mesmo grupo possuirem genomas
semelhantes possibilitou que novas técnicas fossem desenvolvidas para a utilizacdo de
sequencias genéticas na identificacdo e classificacdo de organismos baseados na sua se-
melhanca com sequéncias de referéncia para cada taxon.

Atualmente, os principais niveis taxondmicos utilizados sao, em ordem hierar-
quica: Dominio, Reino, Filo, Classe, Ordem, Familia, GEnero e Espécie. Dentre esses, o Do-
minio 0 mais recente a ser adotado, tendo sua inclusao na estrutura atribuida a Royall T.
Moore[19]. Além dos principais niveis, subniveis também sao frequentemente utilizados,
variam de acordo com cada ramificacao onde se encontram. No entanto, devido as no-
vas descobertas sobre os organismos e de novas variaveis que impactam nos critérios de
classificacdo, nem sempre as estruturas hierdrquicas tradicionais mostram-se adequadas
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para a classificacao de um grupo de organismos. De forma semelhante ao problema de
organismos distintos em um mesmo grupo que ocorria no sistema proposto por Linnaeus,
a gama de caracteristicas associadas a cada organismo varia tanto que torna-se dificil
definir critérios de classificacao que funcionem em todos os casos.

2.2 Taxonomia Baseada em OTUs

Uma OTU, do inglés Operational Taxonomic Unit, é a unidade bdasica presente em
um sistema de taxonomia numérica. A abordagem da taxonomia numérica é baseada no
agrupamento de organismos semelhantes entre si, sendo cada grupo uma OTU diferente.

As técnicas de taxonomia por meio de OTUs sao amplamente utilizadas, tendo
recebido destaque quando aplicadas no agrupamento de organismos com base na simila-
ridade dos cédigos genéticos sequenciados, cenario em que recebe o nome de Molecular
Operational Taxonomic Unit (MOTU)[9]. Além disso, um dos beneficios dessa técnica é a
possibilidade de agrupar sem definir caracteristicas em comum para cada grupo, apenas
usando a similaridade entre os individuos, tornando-a uma alternativa interessante em
casos onde as estruturas hierdrquicas convencionais nao conseguem representar ade-
quadamente grupos distintos.

2.3 Sequenciamento Genético

Todo organismo vivo possui um genoma, um conjunto de acidos nucleicos, que
contém informacdes sobre as caracteristicas desse organismo e seu funcionamento. O
sequenciamento genético, por sua vez, é o processo de identificar a sequéncia de bases
nitrogenadas que compdem uma cadeia de nucleotideos de um acido nucleico.

O sequenciamento do genoma completo de um organismo é um processo com-
plexo e dificil, sendo normalmente feito a partir do agrupamento do sequenciamento de
subsegmentos menores do genoma (figura 2.1). Além disso, dependendo da finalidade,
pode nao ser necessario o sequenciamento do cédigo genético por completo. Nesse caso,
sao sequenciadas apenas regides especificas do material.

Existem diversas regides de cédigos genéticos que sao amplamente estudadas
de forma isolada com objetivos diversos. Algumas delas estao presentes em organismos
de diferentes grupos taxondmicos, podendo ter variacdes em suas sequéncias de bases e
sendo usadas para comparar e analisar semelhanca entre organismos.

As regides sao identificadas de acordo com a sua posicao na sequéncia genética
e, comumente, possuem um trecho com baixa variabilidade que é usado como identifica-
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* GCTACCAGGCTAGGTTA ATGCATAGACGTAGETATAGG GCTAGCTAGCTAG AGTCGTAGETE
Pecemiblyan CTAGGTTACAGTGCATGCA TATAGGGATGGTAGGCT CTAGTCGTAG
DNA sequencereads GETACCAGEC A ATACACGTAGCTATACG TAGTCGTAG
GGTTACAGTGCATGCATA CTATACGGATCGTAG CTAGTCETAG
GETACCAGGCTAGOTTA  GCATGCATACACGTA GTAGGCTAGCTAGCTAG
Assembled
DNA sequence GCTACCAGGCTAGGTTACAGYGCATGCATACACGTAGCTATACGGATCGTAGGCTAGCTAGCTAGTCGTAGTCGTAGCTG

Figura 2.1: Sequenciamento genético usando a técnica Shotgun.

Fonte: National Human Genome Research Institute [21]

dor. A existéncia desse trecho identificador é especialmente importante para métodos de
sequenciamento genético que utilizam um primer sintético.

2.3.1 Primer

Um primer é um segmento curto de acido nucleico. Primers também sdo conhe-
cidos como iniciadores por serem 0s responsaveis pela iniciacao do processo de sintese
do material genético.

Alguns métodos envolvidos em processos de sequenciamento utilizam um primer
sintético para iniciar uma reagao. Um exemplo —ilustrado na figura 2.2— é o método de
reacao em cadeia da polimerase (em inglés polymerase chain reaction - PCR), em que o
primer se conecta ao identificador presente no material genético e inicia uma reacdo em
cadeia, onde as bases subsequentes também sao conectadas, permitindo a replicacdo da
sequéncia.
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Figura 2.2: Replicacao de sequéncia genética com primer.

Fonte: National Human Genome Research Institute [20]

2.3.2 Notacao IUPAC para bases

A International Union of Pure and Applied Chemistry (IUPAC) prop0s, inicialmente
em 1970, a criacao de uma notacao das bases [13], a fim de facilitar a representacao das
sequéncias genéticas. Esse padrao recebeu diversas adaptacdes e refinamentos, como
o apresentado no artigo "Nomenclature for incompletely specified bases in nucleic acid
sequences: recommendations 1984"[6]. Além da representacao basica das quatro bases
principais (A, T, G e C), a notacao sugerida ainda contempla a incerteza entre duas ou
mais bases (tabela 2.1).

2.4 Barcoding

Barcoding [11] € um método de classificacao a nivel de espécie de organismos a
partir de pequenos fragmentos especificos do cdédigo genético. O processo de barcoding
é fundamentado em quatro etapas: extracdao do DNA, amplificacao, sequenciamento e
andlise.

A extracdao do DNA refere-se a coleta da amostra de material genético que sera
usado para a classificacao. Apds extraida a amostra, a mesma é submetida a um processo
de amplificacdo, onde réplicas dos fragmentos desejados sao feitos usando técnicas como
o PCR. Os conjuntos de fragmentos genéticos gerados durante a amplificacdo sao entao
sequenciados e analisados, sendo comparados com uma base de barcodes previamente
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Tabela 2.1: Resumo das recomendacdes da IUPAC de nomenclatura de &cidos nucleicos
com cédigos de uma letra.

Simbolo | Significado Origem da Nomeacao
G G Guanina (Guanine)
A A Adenina (Adenine)
T T Timina (Thymine)
C C Citosina (Cytosine)
R GouA Purina (puRine)
Y TouC Pirimidina (pYrimidine)
M AouC Amina (aMino)
K GouT Cetona (Ketone)
S GouC Interacao forte (Strong interaction)
w AouT Interacao fraca (Weak interaction)
H AouCouT nao é G, H sucede G no alfabeto
B GouTouC nao é A, B sucede A no alfabeto
\Y GouCouA nao é T (nao é U), V sucede U no alfabeto
D GouAouT nao é C, D sucede C no alfabeto
N G ou AouTouC | qualquer base (aNy)
Fonte: [6]

classificados. Essa comparacao permite fazer a classificacao da amostra de acordo com a
similaridade da mesma e das amostras de referéncia.

2.5 Metabarcoding

O processo de metabarcoding é semelhante ao barcoding, tendo como principal
diferenca que o primeiro é aplicado em uma amostra composta por multiplos organismos,
enquanto o segundo é aplicado em um Unico individuo. Ambos os processos seguem as
mesmas quatro etapas fundamentais: extracao do DNA, amplificacao, sequenciamento e
anadlise. [23][18]

Estudos que precisam analisar amostras de conjuntos de organismos, sem anali-
sar os mesmos individualmente, necessitam de meios de sequenciamento genético mais
eficientes e que possam ser aplicados diretamente na amostra, visto que a separacao
dos organismos em geral nao é viavel. Nesses casos, 0 metabarcoding, aplicado em seg-
mentos genéticos como o 16S rRNA e o 18S rRNA, é uma alternativa interessante para
identificar as espécies presentes nas amostras.
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2.6 Plug-in q2-feature-classifier

O g2-feature-classifier[25] é um plug-in da plataforma open source de bioinfor-
matica e ciéncia de dados chamada QIIME2. Esse plug-in permite executar tarefas de clas-
sificacdo taxon6mica a partir de conjuntos de sequéncias genéticas. Além disso, para fa-
cilitar o processo, a ferramenta ja possui diversos algoritmos classificadores pré-definidos
baseados em diferentes técnicas, incluindo técnicas atuais como o Naive Bayes.

2.7 Machine Learning

Machine learning, ou aprendizado de maquina em portugués, é um subcampo da
inteligéncia artificial, com forte base em métodos e modelos estatisticos. O objetivo prin-
cipal é o estudo e desenvolvimento de algoritmos para identificar comportamentos por
meio do reconhecimento de padrdes e a generalizacao desses comportamentos, inclusive
para cendrios ndo previamente conhecidos.

Existem duas etapas principais na utilizacdao de modelos de aprendizado de ma-
quina: treino e predicao. Na etapa de treino, o modelo realiza o processo de aprendizado,
no qual o mesmo identifica os padroes com base nos dados recebidos. Ja na etapa de pre-
dicao, o modelo prediz um valor com base em dados de entrada e nos padrdes aprendidos
na etapa de treino e a qualidade da predicao pode ser aferida.

2.7.1 Arquitetura de Rede Neural

A arquitetura de uma rede neural é a definicdo da estrutura da rede neural, a
qual descreve as camadas que a constituem, como a camada de entrada, as camadas
ocultas e a camada de saida. Essa definicdo abrange a especificacdao dos componentes
gue fazem parte da rede, a organizacao interna desses elementos e as interconexdes
entre eles, determinando, assim, o fluxo e a interacao das informag¢des dentro do sistema.

2.7.2 Deep Learning

Deep learning (DL), ou aprendizado profundo, é um subconjunto da area de
aprendizado de maquina em que os modelos sao compostos por multiplas camadas de
processamento [16]. Essas camadas sao agrupadas de forma sequencial, com as cama-
das internas sendo chamadas de hidden layers, ou camadas ocultas (figura 2.3).
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Figura 2.3: Camadas de um modelo de Deep Learning.

Cada uma das camadas do modelo aplica transformacdes nos dados recebidos
da camada anterior, gerando abstracoes e representacdes novas a cada nivel. Com isso,
as diversas camadas do modelo, juntas, formam a composicao de representacdes das
informagdes em varios niveis de abstracdo, permitindo que fungcdes muito mais comple-
xas sejam aprendidas. As camadas também podem ter funcdes especificas, como, por
exemplo, amplificar caracteristicas ou suprimir ruidos dos dados.

2.7.2.1 Rede Neural Convolucional

Uma Rede Neural Convolucional, ou CNN, é um tipo de modelo de aprendizado
profundo projetado principalmente para processar dados estruturados em vetores [27]. A
CNN processa dados aplicando filtros convolucionais para extrair caracteristicas, camadas
de pooling para reduzir a dimensionalidade e camadas totalmente conectadas para fazer
previsoes finais.

A implementacao dessas etapas de processamento permite que a rede neural
consiga identificar e generalizar padroes complexos presentes nos dados. Essa capaci-
dade de identificar os padrdes, ainda que com variacdes, como de posicao, faz com que
esse tipo de modelo seja amplamente aplicado para identificacao de objetos, segmenta-
cao e classificacao de imagens.
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3.  CLASSIFICACAO TAXONOMICA

Tradicionalmente, as técnicas de classificacao sao baseadas em caracteristicas
fisicas observadas nos organismos. Esse tipo de técnica possui algumas vantagens, como
a observacao de novas caracteristicas, mas tende a ser um processo demorado, sendo
aplicado a cada organismo individualmente. Por isso, meios tradicionais de classificacao
podem ser invidveis em casos como, por exemplo, quando necessita-se realizar a classi-
ficacao de forma rapida de um grupo de organismos que, muitas vezes, ndao podem ser
isolados para estudo.

Com isso, métodos de classificacao baseados nas sequéncias genéticas foram
desenvolvidas. Essas técnicas sdo aplicadas por meio da comparacdo entre a sequéncia
genética do organismo a ser classificado e um conjunto de sequéncias genéticas de orga-
nismos previamente classificados por técnicas tradicionais. Apesar de requerer que seja
feito o sequenciamento genético dos organismos, tanto os que precisam ser classifica-
dos quanto dos previamente classificados que sao usados para comparacao, esses Novos
meios permitem a automatizacao de diversas etapas.

3.1 Atuais Técnicas de Classificacao

Atualmente, existem varias formas de realizar a classificacao taxon6mica usando
sequéncias genéticas. Muitas dessas técnicas receberam adaptacdes e geraram novas
formas, mas duas delas se destacaram, seja pelos resultados ou por fundamentar o de-
senvolvimento de outras. Essas técnicas sao a de comparacao de sequéncias alinhadas e
a baseada em Naive Bayes.

3.1.1 Alinhamento de Sequéncias Genéticas

Uma das formas mais basicas de realizar a classificacao é pela comparacao entre
sequéncias genéticas alinhadas, onde é feito o alinhamento das amostras de referéncia
com a amostra em estudo e as bases nas posicdes respectivas sdao comparadas. Apds
isso, é calculada a similaridade entre a amostra em estudo e cada referéncia, para en-
tao atribuir a mesma classificacao da amostra de referéncia com maior similaridade ao
organismo da amostra em estudo.
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3.1.2 Classificacao com Naive Bayes

A técnica de classificacao Naive Bayes assume que as variaveis dos dados a se-
rem classificados sao independentes, tendo, assim, a probabilidade do dado ser de uma
determinada classe definida de acordo com as probabilidades de cada variavel calcula-
das separadamente. Essa técnica é chamada assim pois aplica a técnica de classificacao
bayesiana assumindo de uma forma ingénua, do inglés Naive, que as variaveis ndo pos-
suem relacao entre si.

Na classificacao taxondmica por meio da técnica de Naive Bayes, a sequéncia
genética é quebrada em varias subsequéncias que sao consideradas as variaveis dos da-
dos. Para cada subsequéncia é calculada a probabilidade dela pertencer a cada uma das
classes. Apds todas as probabilidades das subsequéncias terem sido calculadas, elas, en-
tao, sao utilizadas para calcular a probabilidade do dado como um todo pertencer a cada
classe taxondémica.[32]

3.2 Limitacoes

Apesar dos avancos no desenvolvimento e aprimoramento de técnicas de clas-
sificacao, ainda existem limitagdes significativas. Uma das principais limitacdes das téc-
nicas baseadas na comparacao direta entre sequéncias alinhadas é o custo computaci-
onal. Dado que a comparacao é feita entre a sequéncia em estudo com cada uma das
sequéncias de referéncia individualmente e que a qualidade dos resultados depende do
uso de um conjunto de referéncia representativo e amplamente abrangente, esse tipo de
aplicacao torna-se em muitos casos inviavel por ser mais lenta ou por possuir um custo
computacional proibitivo.

Ja técnicas que utilizam Naive Bayes, ainda que mais rapidas em relacdao as com-
paracdes diretas de sequéncias, também possui limitagdes relevantes. Esse algoritmo é
baseado na presenca e auséncia de segmentos menores, nao considerando as respecti-
vas posicoes e, consequentemente, nem o impacto de partes especificas da sequéncia no
processo.

E sabido que alguns trechos de sequéncias genéticas possuem maior variabili-
dade que outros, fato que pode ser abordado para aprimorar a atribuicao dos pesos para
cada segmento de acordo com o respectivo impacto na classificacao. Sendo assim, por
exemplo, trechos com menor variabilidade poderiam ter maior impacto na classificacao
em niveis hierarquicos mais abrangentes, enquanto partes com maior variabilidade te-
riam maior relevancia em niveis mais especificos da taxonomia.
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4. TRABALHOS RELACIONADOS

Existem na literatura trabalhos que abordam a utilizacao de deep learning na
classificacdo taxon6mica, como os listados na tabela 4.1. Esses trabalhos foram estu-
dados durante a realizacao da revisao sistematica da literatura, a qual estd presente no
apéndice F.

Tabela 4.1: Publicacoes selecionadas.

Titulo Data

AmpliconNet: Sequence Based Multi-layer Perceptron for Amplicon | 2018
Read Classification Using Real-time Data Augmentation [15]

Beating Naive Bayes at Taxonomic Classification of 16S rRNA 2021
Gene Sequences. [33]

BERT contextual embeddings for taxonomic classification of 2022
bacterial DNA sequences [12]

Convolutional neural networks improve fungal classification [31] 2020
Investigation of machine learning algorithms for taxonomic 2023

classification of marine metagenomes [22]

Optimizing taxonomic classification of marker-gene amplicon 2018
sequences with QIIME 2’s gq2-feature-classifier plugin. [5]

Taxonomic classification of metagenomic sequences from 2021
Relative Abundance Index profiles using deep learning [14]

Taxonomy metagenomic analysis for microbial sequences in 2018
three domains system via machine learning approaches [1]

Nesses trabalhos, foi identificado um maior interesse em abordar a classificacao
de organismos por meio do segmento 16S rRNA, devido algumas caracteristicas como,
por exemplo, os tipos de organismos que podem ser classificados. Apesar dessa predile-
cao, nenhum dos estudos apresentou limitacdes quanto a isso, sendo as estruturas dos
modelos agndésticas em relacdo a quais segmentos foram utilizados.

Por outro lado, a pouca quantidade de dados de referéncia disponiveis é um pro-
blema comum entre os estudos. Considerando a necessidade de um grande volume de
dados que o treinamento de modelos de deep learning demanda, os conjuntos de dados
publicos sdo muitas vezes pequenos demais.

Além disso, a qualidade dos dados também possui grande impacto nos estudos,
como visto em "Investigation of machine learning algorithms for taxo- nomic classifica-
tion of marine metagenomes"[22]. Ainda que os dados sejam curados, sendo removidos
ruidos e inconsisténcias, os conjuntos disponiveis sao desbalanceados, com poucas clas-
ses sendo responsaveis pela maior parte dos registros. A utilizacdo de conjuntos des-
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balanceados tende a ocasionar problemas no treinamento de modelos, como overfitting,
demandando melhor pré-processamento e arquiteturas mais tolerantes a distribuicdao he-
terogénea das classes.

Para a poder utilizar as sequéncias em modelos de inteligéncia artificial, essas
precisam estar estruturadas em um formato de dados compativel. Os estudos em sua
maioria utilizavam técnicas como bag of words e K-mer para a representacao das sequén-
cias, nao tendo nenhum trabalho que abordasse a representacao das sequéncias pelo
mapeamento individual das bases, como one-hot encoding[28], por exemplo.

No que se refere aos tipos de arquiteturas dos modelos, 6 dos 8 trabalhos estuda-
dos utilizaram arquiteturas com camadas convolucionais, alcangando acurdcia superior a
90% em diversos testes. No entanto, muitos desses casos dependiam também de informa-
cdes externas, como por exemplo a utilizacao de Relative Abundance Index, no trabalho
"Taxonomic classification of metagenomic sequences from Relative Abundance Index pro-
files using deep learning"[14], para considerar a frequéncia de ocorréncia de cada classe
no ambiente amostrado.

A importancia da escolha dos parametros também foi abordada em alguns es-
tudos, como em "Optimizing taxonomic classification of markergene amplicon sequences
with QIIME 2’s g2-feature-classifier plugin"[5]. Porém, os estudos nao apresentam apro-
fundamento sobre como foram definidas as arquiteturas dos modelos e escolha dos para-
metros, nem avaliaram quantitativamente as melhorias obtidas. De fora geral, as arqui-
teturas apresentadas ou eram muito simples e genéricas, ou eram importadas de outros
contextos, como a ResNET em "AmpliconNet: Sequence Based Multi-layer Perceptron for
Amplicon Read Classification Using Real-time Data Augmentation "[15].

Outro problema recorrente nos estudos é quanto a necessidade de recursos com-
putacionais em aplicacdes de deep learning, a qual muitas vezes torna impraticavel o uso
dessa tecnologia em cenarios reais. A escolha de arquiteturas adequadas, com tamanho
e com camadas adequadas, tem grande impacto na demanda de capacidade computaci-
onal, sendo fator crucial para viabilizar a utilizacao desse tipo de solucao.
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5. SOLUCAO DESENVOLVIDA

Este trabalho utilizou técnicas de deep learning para desenvolver um modelo de
inteligéncia artificial para a classificacdo de organismos vivos. A arquitetura definida para
o0 modelo foi baseada em CNN, devido ao processo de feature extraction que ocorre nas
camadas convolucionais. Nesse processo as sequéncias sao percorridas gerando os featu-
res maps, os quais sao utilizados para relacionar caracteristicas e padroes das sequéncias
com classes de organismos Vvivos.

Buscando definir uma arquitetura otimizada para o contexto de classificacao ta-
xonOdmica, foram adicionadas conexdes residuais junto as camadas residuais. Com isso,
tanto padrdoes mais simples quanto mais complexos presentes nas sequéncias genéticas
podem ser aprendidos pelo modelo.

A solucao proposta trabalha com sequéncias com 900 bases de comprimento. A
escolha desse tamanho deve-se ao equilibrio entre a quantidade de dados disponiveis com
esse comprimento e a capacidade de relacionar as sequéncias com as respectivas classes.
Além disso, para a utilizacdo das sequéncias como entradas do modelo, elas precisam ser
pré-processadas, gerando as respectivas representacdes vetoriais de dimensdes (900, 4).

5.1 Representacao Vetorial das Sequéncias

As sequéncias presentes no conjunto de dados sao do tipo textual, sendo uma
cadeia de caracteres em que cada um representa uma base da sequéncia. Essa represen-
tacao segue o padrao de notacao IUPAC, descrito na secao 2.3.2.

Visto que os modelos de IA nao sao capazes de trabalhar com dados textuais
diretamente, foram criadas funcdes de codificacao das sequéncias. Como resultado das
funcbes, sao geradas representacdes vetoriais numéricas, compativeis com os tipos de
dados esperados por modelos de IA.

A representacao vetorial de cada sequéncia € composta por um vetor principal
com 900 posicoes, representando as 900 bases da sequéncia. Cada uma das posicoes é
composta por um vetor com 4 campos, que representam, respectivamente, a probabili-
dade da base serdo tipo A, T, G ou C.

5.2 Arquitetura do Modelo

O modelo é composto, conforme o mostrado na figura 5.1, por oito blocos de
camadas convolucionais com conexdes residuais, sendo cada um deles seguido por uma



Tabela 5.1: Codificacao vetorial das bases IUPAC.

Probabilidade

Base IUPAC A T G C
A 1,0 0,0 0,0 0,0
T 0,0 1,0 0,0 0,0
G 0,0 0,0 1,0 0,0
C 0,0 0,0 0,0 1,0
w 0,5 0,5 0,0 0,0
S 0,0 0,0 0,5 0,5
M 0,5 0,0 0,0 0,5
K 0,0 0,5 0,5 0,0
R 0,5 0,0 0,5 0,0
Y 0,0 0,5 0,0 0,5
B 0,0 0,3 0,3 0,3
D 0,3 0,3 0,3 0,0
H 0,3 0,3 0,0 0,3
\ 0,3 0,0 0,3 0,3
N 0,25 | 0,25 | 0,25 | 0,25
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camada de pooling, e por duas camadas totalmente conectadas. Ao todo, sao 52.470.645

parametros treinaveis que compdem o modelo.
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Figura 5.1: Diagrama da arquitetura do modelo.
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5.2.1 Blocos de Camadas Convolucionais

Os blocos de camadas convolucionais, como ilustrado na figura 5.2, sao compos-
tos por quatro partes principais: camada de convolucao, normalizacao, conexao residual
e ativacdo. Os blocos variam entre si apenas no nUmero de canais e tamanho das sequén-
cias.

© da d
amada _e ——»  Normalizagédo
Convolugéo 4

o + —

» Conexao Residual J

L

Fungéo de
Ativagao

Figura 5.2: Diagrama do bloco de camada convolucional.

As operagdes convolucionais sao do tipo unidimensional, aplicadas em multiplos
canais e com kernels de tamanho 4. Para a aplicacao adequada das conexdes residuais, a
técnica de normalizacao de batch foi aplicada nas saidas das camadas convolucionais.

Apds a camada convolucional e a normalizagdo, é feita a conexao residual, des-
crita na secao 5.2.1.1. Por fim, uma funcao de ativacdo nao-linear é aplicada nos vetores
resultantes das etapas anteriores. Em todos os blocos a funcao de ativacao aplicada é a
Rectified Linear Unit (ou ReLU).

5.2.1.1 Conexdes Residuais

A utilizacao de multiplas camadas ocultas em um modelo de deep learning visa
permitir a generalizacao e identificacao de padrdes mais complexos nos dados. No en-
tanto, a cada transformacdo aplicada nos dados, é normal que um pouco das informacoes
das sequéncias originais e de padroes mais simples sejam perdidos. A fim de evitar que
informacodes relevantes sejam perdidas durante o processo, conexdes residuais foram adi-
cionadas aos blocos.

As conexodes residuais funcionam concatenando cépias adaptadas dos valores
de entrada junto aos vetores resultantes das camadas convolucionais. Como as dimen-
soes dos dados sao diferentes, é aplicada uma operacao de convolucdo unidimensional
com kernel de tamanho 1 na entrada antes da concatenacao. Com isso, informacdes das
sequéncias originais ou de blocos anteriores tendem a ser propagadas pela rede neural,
permitindo que tanto padrées complexos sejam aprendidos, quanto padrées mais simples.
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5.2.2 Camadas de Pooling

Apos cada bloco com camada convolucional, é aplicada uma camada de pooling
para reduzir a dimensionalidade dos dados. No modelo desenvolvido, a fungcao de pooling
utilizada é a adaptive average pooling, a qual aplica uma funcao adaptavel de média.

5.2.3 Camadas Totalmente Conectadas

As U(ltimas camadas que compdéem o modelo sao duas do tipo totalmente co-
nectadas. Essas camadas sao responsdaveis pela classificagcao, relacionando as features
extraidas nas camadas convolucionais com as classes taxondmicas.
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6. EXPERIMENTACAO

Para avaliar a solucao proposta e validar a sua potencial aplicabilidade, foram
realizados experimentos utilizando um conjunto de dados de sequéncias 18S rRNA. Os
experimentos tiveram como cerne demonstrar a capacidade da solucao proposta em clas-
sificar sequéncias reais de organismos. Também objetivaram comparar os resultados da
solucao desenvolvida com resultados obtidos por meio de técnicas amplamente utiliza-
das na bioinformdtica, representadas pela solucdo implementada com Naive Bayes na
ferramenta g2-feature-classifier.

As classificacdes foram realizadas em diferentes niveis hierdrquicos separada-
mente, sendo eles: Class, Order, Family, Genus e Species. Apesar da ferramenta q2-
feature-classifier realizar a classificacdo em multiplos niveis simultaneamente, cada etapa
de testes considerou apenas o respectivo nivel. Ja nos testes com a solucao desenvolvida,
apenas as classes do nivel em questdo eram utilizadas. Dado que ndao ha ambiguidade
entre as classes, sendo cada classe pertencente a apenas um Unico nivel e a uma Unica
ramificacdo hierarquica, os niveis superiores aos classificados podem ser deduzidos de
forma deterministica.

6.1 Metodologia

O protocolo de experimentacao aplicado foi composto por quatro fases principais.
Sao elas: pré-processamento dos dados, experimentos de referéncia, experimentos da
solucao desenvolvida e, por fim, a comparacao e anadlise dos resultados.

Os recursos computacionais disponiveis em todos os experimentos foram exata-
mente 0s mesmo e sao descritos na secao 6.2. Apesar das implementacdes utilizarem os
recursos de forma distinta, inclusive o plug-in q2-feature-classifier nao utilizando a placa-
grafica, o compartilhamento, quando adequados para ambos os casos, reduz o risco de
discrepancias nos resultados por fatores externos.

Ainda com o intuito garantir a qualidade da comparacao entre os experimentos
com a implementacao proposta e com a de referéncia, foram utilizados os mesmos con-
juntos de dados pré-processados —descritos na secao 6.3— em ambos cenarios. Além
disso, para observar a consisténcia e replicabilidade das implementacdes, foram executa-
dos multiplos testes com variacdes nos conjuntos de dados, sendo as mesmas variacdes
aplicadas em ambas implementacdes.

As execucoes dos experimentos de referéncia e dos experimentos da solugao de-
senvolvida, ocorreram em momentos diferentes, por vezes intercaladas, devido ao com-
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partilhamento dos recursos computacionais. No entanto, nenhuma atualizacao ou modifi-
cacao foi realizada nos recursos durante todo o processo.

Para a avaliacao da qualidade dos resultados, foi utilizada a métrica de acuracia.
A métrica aplicada segue a formula 6.1, considerando o niumero de classificacdes corretas
em relacao ao total de sequéncias classificadas, considerando classificagdes inconclusivas
como incorretas.

, . Classificacoes Corretas
Acuracia = 6.1
Total de Classificacdes (6.1)

6.2 Recursos Computacionais

Todos 0s experimentos foram realizados usando o mesmo equipamento. O com-
putador utilizado tem em sua configuracao, descrita na tabela 6.1, duas unidades centrais
de processamento Intel(R) Xeon(R) Silver 4114, 48GB de memdria RAM e uma unidade
de processamento grafico NVIDIA RTX A6000. O sistema operacional usado foi o Linux
Ubuntu.

Tabela 6.1: Configuracao do computador usado.

Hardware

CPU’s 2x Intel(R) Xeon(R) Silver 4114 CPU

Membéria 46GB DDR4 @ 2666MHz

GPU NVIDIA RTX A6000 com 48GB GDDR6
Software

Sistema Operacional | Linux Ubuntu 22.04.4 LTS

Python Python 3.10

PyTorch PyTorch 2.4.0

QIIME2 2024.10.1

6.3 Dados

O conjunto de dados usado no estudo é proveniente da base de dados PR2[24],
disponibilizados na versao 5.0.0 do dataset de sequéncias anotadas. A escolha desse
conjunto de dados deu-se por ele ser curado e apresentar menor quantidade de ruidos e
ambiguidades que outras bases comumente usadas, como SILVA[29] e GreenGenes[10].
Somado a isso, o dataset possui um bom volume de dados de sequéncias 18S e com ta-
manhos adequados ao estudo. Ao todo, 221.085 registros compdem o conjunto de dados
original, contendo as respectivas sequéncias, classificacdes taxondmicas e metadados
complementares.



34

Diferentemente das classificacdes taxondmicas mais tradicionais, a classificacao
das sequéncias da PR2 é dividida em 9 grupos. Sdo esses, em ordem hierdrquica: Domain,
Supergroup, Division, Subdivision, Class, Order, Family, Genus e Species. Contudo, esse
estudo abordou apenas os cinco ultimos, os quais sao mais frequentemente utilizados na
literatura e apresentam maior aplicabilidade.

Ainda que selecionado por ter dados com poucos ruidos e ambiguidades, nem
todos os registros presentes sao relevantes ou compativeis com as aplicacdes em estudo,
seja pelo segmento sequenciado nao ser o 18S rRNA, por ser uma sequéncia muito curta
ou pela amostra nao ser proveniente do nucleo. Por esse motivo, primeiramente foi reali-
zado o pré-processamento do dataset.

6.3.1 Pré-processamento dos dados

A preparacao dos dados foi dividida em duas etapas principais: filtragem e tra-
tamento. Enquanto a etapa de filtragem removeu dados incompativeis com o estudo, o
tratamento manipulou e criou novos campos adequados as técnicas abordadas.

Ao final do processo de filtragem, restaram 156.681 registros dos 221.085 origi-
nais. A filtragem foi composta por:

* Selecao apenas das sequéncias referentes aos genes do tipo 185 rRNA

Selecdo das sequéncias com inicio na posicao 1

Selecao das sequéncias com término a partir da posicao 900

Remocao dos registros de amostras genéticas nao proveniente do nucleo

O processo de tratamento iniciou com a substituicao de valores de controle, usa-
dos quando uma classificacao é desconhecida, por valores nulos padronizados. Em se-
guida, foi criado um novo campo chamado "truncated_sequence", o qual era composto
pelas 900 bases iniciais das respectivas sequéncias.

Ao final da preparacao, obteve-se um conjunto de dados com os seguintes cam-
pos: Domain, Supergroup, Division, Subdivision, Class, Order, Family, Genus, Species e
Truncated_Sequence. Ao todo, esse conjunto era composto por 156.681 registros rele-
vantes ao escopo.

Em adicao a preparacao do conjunto de dados, outras operacdes foram realiza-
das durante a geracao dos conjuntos de treino e teste. Estas operacdes envolvem a remo-
cao de registros ambiguos e a limitacao de uma quantidade minima de registros para as
classes. Dado que essas operacdes dependem do nivel hierarquico que sera trabalhado e
da forma de amostragem dos dados, elas foram aplicadas durante a etapa de divisao do
conjunto, descrita na sessao 6.3.3.



35

6.3.2 Distribuicao dos Dados

A caracteristica de desbalanceamento presente no dataset original manteve-se
apo6s a etapa de pré-processamento. Por mais que essa caracteristica seja indesejada no
desenvolvimento de modelos de redes neurais profundas, a necessidade de um grande
volume de dados inviabiliza a simples eliminacao de amostras das classes mais frequen-
tes.

Além disso, técnicas de data augmentation conhecidas, que geralmente adicio-
nam variantes dos dados com ruidos, nao garantem consisténcia das informacdes. Isso
acontece pois nao se sabe a relevancia de cada subsegmento da sequéncia na identifica-
cao da sua classe, logo a adicdo de ruidos aleatérios pode gerar sequéncias nao represen-
tativas ou até que pertencam a outras classes.

Na tabela 6.2 é possivel ver algumas informacdes referentes a distribuicdo dos
dados apds o pré-processamento, mas antes da divisdao em conjuntos de treino e teste.
Na tabela é mostrado, por nivel hierarquico, a quantidade total de amostras, o tamanho
da maior classe, o desvio padrao dos tamanhos das classes e o tamanho médio e mediano

das classes.
Tabela 6.2: Estatisticas da distribuicao dos dados.
Nivel Amostras Numero de Amostras Numero de Amostras por Classe
da Maior Classe Desvio Padrao | Média Mediana

Class 154.209 25.206 2.439,3352 710,6405 | 63,0
Order 127.850 21.888 1.310,1005 291,2300 | 30,0
Family | 116.458 11.558 517,9292 98,0286 | 12,0
Genus 121.262 1.803 28,9425 5,6706 1,0
Species | 86.618 1.112 8,2965 2,2475 1,0

Para reduzir o impacto do desbalanceamento dos dados nesse estudo, diferentes
formas de amostragem e proporcdes entre conjuntos de treino e teste foram utilizadas,
as quais sao descritas na sessao 6.3.3. Ainda que nao seja uma solucao definitiva, a
execucao de testes com diferentes configuracdes permite ter a percepcao da consisténcia
das solucdes, da potencial aplicabilidade e a identificacdao de pontos passiveis de melhora.

6.3.3 Divisao dos dados de treino e teste

O processo de divisao do conjunto de dados é responsavel por definir quais dados
do conjunto original serao usados no treinamento do modelo e quais serao usados para
testar e avaliar o modelo. A escolha dos tamanhos dos subconjuntos e da forma de amos-
tragem influenciam fortemente nos resultados. Sendo assim, para garantir a consisténcia
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e significancia dos resultados, pra cada nivel hierarquico foram realizados multiplos testes
com diferentes divisdes dos dados. Essas divisdes variam quanto a forma de amostragem,
proporcao dos tamanhos dos subconjuntos e restricao de tamanho minimo de cada classe.

A amostragem dos dados foi realizada com duas técnicas, a amostragem ale-
atéria simples e a estratificada. Enquanto a amostragem aleatéria simples seleciona a
guantidade de dados desejada de forma aleatéria e sem restricdes, a técnica estratificada
seleciona separadamente os dados de cada classe. Ainda que ambas sejam aleatérias, na
estratificada a quantidade de registros selecionados de cada classe varia de acordo com a
frequéncia da classe dentro do conjunto original. Assim, a amostragem estratificada gera
subconjuntos representativos e garante que todas as classes tenham registros presentes
tanto no conjunto de treino quanto no de teste.

Considerando o tamanho do conjunto de dados, a distribuicao dos registros e
proporcdes comumente utilizados na literatura, foram escolhidas as seguintes proporcdes
para, respectivamente, treino e teste: 80% e 20%, 90% e 10%, 95% e 05%.

As proporcdes das divisdes foram escolhidas buscando observar o comporta-
mento na capacidade de aprendizado das solucdes. O equilibrio entre os dados de teste e
treino é de suma importancia para o desempenho adequado do modelo, pois usar um con-
junto de dados muito grande pra treino permite maior aprendizagem pelo modelo, mas
resulta em menos dados para avaliacao dos resultados. Por outro lado, um conjunto maior
de teste permite alcancar maior precisao na avaliacao do modelo, mas consequentemente
restariam menos dados para treinar o modelo, resultando em piores resultados.

Também foi adicionada uma limitacdo de quantidade minima de registros para
cada classe, sendo os valores limites utilizados de 5 e 10 registros. Essa restricao visa
nao so6 reduzir ruidos e outliers presentes no conjunto, como garantir que existam registros
suficientes para gerar amostras representativas.

As diferentes formas de amostragem, proporcdes dos tamanho dos subconjuntos
e limites dos tamanhos das classe foram combinadas, gerando diferentes configuracdes
de divisao dos dados. Essas configuracdes sao apresentadas na tabela 6.3.

Ainda buscando aumentar o niumero de experimentos para obter resultados mais
significativos, para cada configuracao gerada foram executadas divisbes com diferentes
seeds. Os algoritmos utilizados para as amostragens sdo, na verdade, pseudo-aleatdrios.
Essa caracteristica faz com que diferentes execugcées com a mesma configuragcdao gerem
0s mesmos resultados. Para obter resultados distintos, é necessario adicionar valores dis-
tintos que sao usados internamente como modificadores, chamados de seeds. Os valores
de seed utilizados foram 0, 14, 56, 92, 84, 101, 105 e 227, resultando em oito variantes

de cada configuracao valida.

Ao final, cada uma das variantes das configuracdes de divisao foi aplicada, quando
possivel, a cada um dos cinco niveis hierdrquicos definidos, removendo também informa-
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Tabela 6.3: Configuracdes das divisdes dos dados.

Amostragem Proporcao | Limite Minimo
Aleatéria Simples | 80:20 5
Aleatéria Simples | 80:20 10
Aleatéria Simples | 90:10 5
Aleatéria Simples | 90:10 10
Aleatéria Simples | 95:05 5
Aleatéria Simples | 95:05 10
Estratificada 80:20 5
Estratificada 80:20 10
Estratificada 90:10 5
Estratificada 90:10 10
Estratificada 95:05 10

¢des dos niveis subsequentes ao aplicado. Algumas configuracdes nao puderam ser apli-
cadas no nivel de Species por limitacdes quanto a quantidade minima de dados. Como
resultado, foram geradas 400 divisGes de dados, sendo cada uma delas usada em um ex-
perimento de referéncia e um experimento da solucao desenvolvida. A relacao de todas
as configuracdes geradas é apresentada no apéndice A.

6.4 Experimentos de Referéncia

A execucao dos experimentos de classificacao com Naive Bayes foi realizada com
o plug-in g2-feature-classifier. O protocolo e configuracdes usadas seqguem o apresentado
no tutorial oficial da ferramenta [25]. Para cada par de conjuntos de treino e teste gerados
na divisdo de dados, um experimento é realizado individualmente.

O fluxo de execucao de cada experimento segue o apresentado no diagrama 6.1.
Na primeira parte da execucao do q2-feature-classifier, sao realizadas as operacdes de
importacao dos dados e treinamento do modelo, com as configuracdes padrdes presentes
no tutorial da ferramenta. Esse € o momento em que o modelo tem acesso as informacdes
de referéncia e gera um classificador pré-treinado.

O plug-in trabalha com dois formatos de arquivos, o FASTA com as sequéncias e
um arquivo de texto com as classificacdes. Como os conjuntos de treino e teste gerados na
etapa de pré-processamento sao armazenados em um arquivo CSV, eles precisaram ser
formatados e exportados nos formatos compativeis com o plug-in, mas sem alteracdes
nas informacdes originais.

Apds gerar o classificador pré-treinado, ocorre a etapa de testes. Nessa etapa,
o conjunto de teste é inserido no classificador, o qual gera as classificacdes para cada
registro. A ferramenta permite também a exportacao dos resultados em formato de texto,
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Figura 6.1: Diagrama da execucao do plug-in q2-feature-classifier.

facilitando a utilizacao em ferramentas externas que nao reconhecam os formatos usados
internamente.

A duracao das etapas foi avaliada e os tempos médios, agrupados por cada dupla
de nivel e proporcao, estao presentes na tabela 6.4. Mais detalhes da duracao das etapas
podem ser encontrados no apéndice D.1.

Nota-se que os tempos de treino sao consideravelmente baixos se comparados
com a duracao normal do processo de treinamento de modelos de deep learning. Ja no
tempo médio de teste é possivel perceber um aumento ndo linear em relacao ao tamanho
do conjunto de dados. Observa-se, por exemplo, em nivel de Species o conjunto com 5%
do total de sequéncias demorou 20 segundos para ser classificado, enquanto o conjunto
com 20% dos dados demorou 24 segundos.

A classificacao das sequéncias de teste seguiram as configuracdes pré-definidas
pela prépria ferramenta. Por padrdo, a ferramenta tenta classificar todos os niveis taxono-
micos disponiveis, entao, por exemplo, num experimento em nivel de Ordem a ferramenta
tenta classificar em Ordem e em todos os niveis antecessores. O mesmo ocorre em todos
os demais niveis, onde o nivel desejado é classificado junto com todos os niveis superio-
res.

No entanto, existe um limite de confianca minima pré-definido no classificador
para que a atribuicdo de uma classe em um dado nivel seja feita. Caso a classificacdo
de um registro nao alcance a confianca minima em algum nivel, a classificacao é inter-
rompida naquele ponto e é considerada s6 a classificacdo dos niveis anteriores. Consi-
derando que os experimentos buscam avaliar a classificacdo nos niveis separadamente,
os resultados inconclusivos, onde nenhuma classe foi atribuida no nivel em estudo, foram
considerados como incorretos.
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Tabela 6.4: Tempos médios de duracao das etapas de treino e teste dos experimentos
usando o g2-feature-classifier.

Nivel Proporcio Tempo Médio | Tempo Médio
de Treino de Teste
Class 80:20 0:01:43 0:00:38
Class 90:10 0:01:52 0:00:29
Class 95:05 0:01:56 0:00:24
Order 80:20 0:01:37 0:00:37
Order 90:10 0:01:45 0:00:28
Order 95:05 0:01:47 0:00:24
Family | 80:20 0:01:37 0:00:37
Family | 90:10 0:01:46 0:00:28
Family | 95:05 0:01:46 0:00:24
Genus 80:20 0:01:41 0:00:37
Genus | 90:10 0:01:49 0:00:29
Genus | 95:05 0:01:26 0:00:23
Species | 80:20 0:00:46 0:00:24
Species | 90:10 0:00:48 0:00:22
Species | 95:05 0:00:40 0:00:20

Apods a exportacao das classificacdes obtidas nos testes de todos os experimen-
tos com o plug-in, foi realizada uma analise para avaliar o desempenho da ferramenta. Na
tabela 6.5 é apresentada uma sumarizacdo das acurdacias dos resultados, sendo possivel
encontrar a apresentacao das métricas individuais de cada experimento no apéndice B.

Em relacao aos resultados obtidos, observa-se que a forma de amostragem, salvo
em nivel de Species, nao teve grande impacto na acurdcia, com as acuracias das amostra-
gens aleatdrias simples e das estratificadas sendo muito préximas. Nota-se também que
o classificador demonstrou consisténcia, com pequenas variacdes e bons resultados nos
trés niveis superiores (Class, Order e Family). Ja nos niveis de Genus e Species o classifica-
dor apresentou grande inconsisténcia e maus resultados, chegando a errar praticamente
todas as classificacdes em alguns testes.

6.5 Experimentos da Solucao Desenvolvida

Para a avaliacao da solucao desenvolvida, foram realizados, ao todo, 400 ex-
perimentos envolvendo o treinamento e teste do modelo definido. Esses experimentos
utilizaram os conjuntos de dados de treino e teste descritos na sessao 6.3.3, sendo eles
0os mesmos utilizados nos experimentos de referéncia.



Tabela 6.5: Acurdacia dos experimentos usando o g2-feature-classifier.

Nivel Amostragem Quantidade de Acuracia
Experimentos | Minima | Média | Maxima
Class Aleatéria Simples | 40 0,9409 | 0,9467 | 0,9500
Class Estratificada 40 0,9452 | 0,9477 | 0,9514
Order Aleatéria Simples | 40 0,9446 | 0,9492 | 0,9544
Order Estratificada 40 0,9439 | 0,9481 | 0,9547
Family | Aleatéria Simples | 40 0,9368 | 0,9419 | 0,9487
Family | Estratificada 40 0,9372 | 0,9423 | 0,9475
Genus | Aleatéria Simples | 40 0,7851 | 0,8235 | 0,8512
Genus Estratificada 40 0,7930 | 0,8255 | 0,8580
Species | Aleatéria Simples | 40 0,0000 | 0,3563 | 0,8971
Species | Estratificada 40 0,0009 | 0,3037 | 0,8946
6.5.1 Configuracoes e Parametros
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Para o treinamento do modelo, foram utilizados os parametros conforme descri-

tos na tabela 6.6.

Tabela 6.6: Principais hiperparametros utilizados no treinamento.

Hiperparametros
NUmero de épocas 700
Taxa de aprendizado inicial 0,005
Ajuste da taxa de aprendizado | CosineAnnealingWarmRestarts
Funcao de custo CrossEntropyLoss
Otimizador AdamW com AMSGrad
Tamanho dos lotes Variavel

6.5.1.1 Batch Sizes

O tamanho dos lotes, batch size, varia de acordo com a época em execucao.

Essa escolha deu-se visando aproveitar a rapidez do aprendizado com batches maiores

em alguns momentos e adicionar pequenos ruidos com o uso de batches menores em

outros momentos.

O tamanho dos batches utilizados de acordo com a época segue o apresentado

na tabela 6.7. Os valores 128, 256 e 1.000 foram escolhidos para os batches menores

por serem recorrentes na literatura. Ja o tamanho de 15.000 registros para os batches

maiores foi escolhido apds testes iniciais, nos quais esse foi o maior tamanho utilizado

sem causar falhas por falta de recursos de meméria de video.
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Tabela 6.7: Tamanho dos batches de acordo com as épocas.

Epocas Tamanho
P dos Lotes
[0, 45] 15.000

[46, 91] 15.000
[92,137] | 15.000
[138, 183] | 1.000
[184, 229] | 15.000
[230, 275] | 15.000
[276, 321] | 15.000
[322, 367] | 15.000
[368, 413] | 256
[414, 459] | 15.000
[460, 505] | 15.000
[506, 551] | 15.000
[552, 597] | 15.000
[598, 643] | 128
[644, 699] | 15.000

6.5.1.2 NUmero de Epocas

A fim de alcancar melhores resultados e considerando o desconhecimento prévio
do comportamento da convergéncia do aprendizado, ndo foi utilizada nenhuma técnica de
parada, ou em inglés “early stopping”. Com isso, todos os experimentos foram realizados
com o mesmo nimero de épocas.

Apesar dessa escolha aumentar significativamente o tempo médio de treino, ela
também permite uma avaliacao mais aprofundada do comportamento do modelo, poten-
ciais melhorias e até auxiliar identificacdo de problemas, como overfittinig.

O numero de épocas foi definido como sendo 700, visto que em testes prelimi-
nares foi observado que o aprendizado convergia antes da 7002 época em todos 0s casos
até entdo executados. Na tabela 6.8 sao apresentadas as métricas referentes as melhores
épocas dos experimentos realizados.

Nas métricas, a minima de melhor época representa quantas épocas foram com-
putadas até alcancar a acuracia mais alta no melhor caso, ou seja, no treinamento que
alcancou o melhor resultado mais rapidamente. A maxima de melhor época por sua vez
representa o nimero de épocas gque o pior treinamento precisou para alcancar o melhor
resultado. Por fim, as métricas de média e mediana sao referentes a quantidade média
e mediana de épocas que os treinamentos precisaram para alcancar as suas melhores
acuracias.
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Tabela 6.8: Métricas das melhores épocas agrupadas por nivel e tipo de amostragem.

Nivel Amostragem Quantidade de Melhor Epoca
Experimentos | Minima | Média | Mediana | Maxima

Class Aleatéria Simples | 40 144 292 303 310
Class Estratificada 40 145 295 303 310
Order Aleatéria Simples | 40 295 304 305 310
Order Estratificada 40 292 313 306 623
Family | Aleatéria Simples | 40 298 313 305 629
Family | Estratificada 40 294 329 306 630
Genus | Aleatdria Simples | 40 303 601 626 630
Genus | Estratificada 40 299 586 626 630
Species | Aleatéria Simples | 40 572 615 616 629
Species | Estratificada 40 585 614 614 628

6.5.2 Fluxo de Execucao

O fluxo de execucao dos experimentos da solucao desenvolvida é composto, se-
guencialmente, por uma etapa de carregamento dos dados, uma de inicializacao do mo-
delo e, para cada época, uma etapa de treino e uma de teste, como apresentado no
diagrama 6.2. Apds a execucao de todas as épocas, a melhor época é selecionada junto
com o0s pesos do respectivo modelo.

A primeira etapa carrega os conjuntos de dados de treino e teste referentes ao
experimento em questao. Nessa fase, os dados dos arquivos sao carregados em uma
estrutura pré-definida compativel com os padrdes indicados pela biblioteca PyTorch. Além
disso, as sequéncias sao manipuladas para gerar as respectivas representacoes vetoriais,
como descrito na sessao 5.1.

Na segunda etapa, o modelo criado é inicializado com os parametros pré-definidos
nos testes. Usando ferramentas disponibilizadas pela prépria biblioteca PyTorch, o modelo
inicializado é também compilado para melhorar o seu desempenho e utilizagao dos recur-
sos de hardware disponiveis.

Por fim, uma etapa de treino e uma etapa de teste sao executadas sequencial-
mente em cada época do experimento. Apds todas as épocas terem sido computadas,
a com melhor acuracia nos testes é selecionada e o respectivo modelo pré-treinado é
exportado, permitindo utilizacdes futuras sem a necessidade de novos treinamentos.

6.5.3 Resultados

Apés a realizacdo dos 400 testes, abrangendo os cinco niveis taxonOmicos em
estudo, foi possivel analisar as métricas em relagao as acuracias obtidas. Os valores
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Figura 6.2: Diagrama da execugcao dos experimentos com a solu¢ao desenvolvida.

agregados sao apresentados na tabela 6.9, ja os valores individuais estao presentes no
apéndice C.

Com base nas acuracias observadas, é possivel perceber que, em cada nivel, a
diferenca absoluta dos valores minimos, médios e maximos entre as técnicas de amos-
tragem sao sempre inferiores a 0.017, 0.009 e 0.004, respectivamente. Além disso, a
pequena diferenca entre os valores minimos e maximos em cada grupo nos niveis de
Class, Order e Family, evidencia a consisténcia da solucao em niveis superiores.

6.5.4  Tempos de Execucao

Durante os experimentos, foram coletados os tempos de treinamento e de pre-
dicdo. Os valores agregados sao apresentados na tabela 6.10, ja os valores individuais
estao presentes no apéndice E.

E sabido que o treinamento de modelos tende a ser demorado pela complexidade
e pelo grande volume de dados que precisam ser processados. Apesar de nao terem sido



Tabela 6.9: Acurdacia dos experimentos usando a solucao desenvolvida.

Nivel Amostragem Quantidade de Acuracia
Experimentos | Minima | Média | Maxima

Class Aleatéria Simples | 40 0,9876 | 0,9900 | 0,9921
Class Estratificada 40 0,9884 | 0,9905 | 0,9922
Order Aleatéria Simples | 40 0,9818 | 0,9852 | 0,9880
Order Estratificada 40 0,9776 | 0,9854 | 0,9907
Family | Aleatéria Simples | 40 0,9708 | 0,9756 | 0,9810
Family | Estratificada 40 0,9710 | 0,9758 | 0,9802
Genus | Aleatéria Simples | 40 0,8422 | 0,8880 | 0,9203
Genus Estratificada 40 0,8585 | 0,8952 | 0,9223
Species | Aleatéria Simples | 40 0,8515 | 0,9088 | 0,9537
Species | Estratificada 40 0,8648 | 0,9171 | 0,9503
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Tabela 6.10: Tempos das etapas de treinamento e predicao agrupados por nivel e propor-

cao.
Nivel Proporcéo Tempo de Treinamento Tempo de Predicao
Minimo | Médio | Maximo | Minimo | Médio | Maximo
Class 80:20 1:32:02 | 1:33:02 | 1:35:19 | 0:00:37 | 0:00:38 | 0:00:43
Class 90:10 1:33:20 | 1:37:24 | 1:40:18 | 0:00:17 | 0:00:19 | 0:00:23
Class 95:05 1:41:30 | 1:42:12 | 1:43:30 | 0:00:12 | 0:00:13 | 0:00:17
Order 80:20 1:15:54 | 1:16:39 | 1:18:25 | 0:00:34 | 0:00:34 | 0:00:35
Order 90:10 1:20:53 | 1:22:28 | 1:25:55 | 0:00:17 | 0:00:17 | 0:00:22
Order 95:05 1:22:54 | 1:23:40 | 1:26:08 | 0:00:12 | 0:00:13 | 0:00:16
Family | 80:20 1:02:43 | 1:03:31 | 1:05:03 | 0:00:30 | 0:00:31 | 0:00:34
Family | 90:10 1:06:08 | 1:07:16 | 1:09:21 | 0:00:15 | 0:00:16 | 0:00:20
Family | 95:05 1:08:58 | 1:11:24 | 1:13:02 | 0:00:11 | 0:00:12 | 0:00:15
Genus 80:20 0:34:33 | 0:38:04 | 0:42:09 | 0:00:16 | 0:00:17 | 0:00:22
Genus 90:10 0:35:24 | 0:39:26 | 0:44:05 | 0:00:12 | 0:00:13 | 0:00:17
Genus 95:05 0:36:03 | 0:36:44 | 0:38:42 | 0:00:10 | 0:00:11 | 0:00:14
Species | 80:20 0:08:51 | 0:11:58 | 0:15:21 | 0:00:10 | 0:00:11 | 0:00:15
Species | 90:10 0:09:02 | 0:12:25 | 0:15:47 | 0:00:09 | 0:00:10 | 0:00:14
Species | 95:05 0:09:14 | 0:09:35 | 0:10:05 | 0:00:08 | 0:00:09 | 0:00:11

utilizadas nesse estudo, existem técnicas que visam melhorar esse aspecto e que podem

ser exploradas na otimizacao da solucdo de acordo com o cenario de implementacao.

Outro ponto importante é referente ao processo de predicao, o qual € muito mais

rapido se comparado com o treinamento. A paralelizacao do processamento de sequén-

cias pelo modelo pré-treinado também possibilita a classificacao de conjuntos de dados

maiores sem ter um aumento linear no tempo de predicao.

Um exemplo desse fato pode ser observado ao comparar os tempos de predicao

das proporcoes 95:05 com 80:20 no nivel de Genus. A relacdo entre os tamanhos dos

conjuntos de teste é de 4 vezes, mas a relacao entre os tempos é inferior a 1,6 vezes.
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Utilizacao dos Recursos

Uso de VRAM por Mivel

—— 5
20000 10
18000 1
=
&
= 16000 1
14000 1
12000 1
= A ) g &
bbﬂ: {}b-t, @’p Ss\-e- ég’?E“c:f
Mivel
Figura 6.3: Uso de VRAM de cada limite minimo, para cada nivel.
Tabela 6.11: Uso de VRAM na etapa de treino.
Nivel Limite | Total de Uso de VRAM(GB) no Treino
Minimo | Sequéncias | Minimo Médio Maxima
Class 5 123.607 18.446,00 | 19.338,68 | 20.428,00
Class 10 123.487 16.782,00 | 18.591,00 | 20.408,00
Order 5 100.974 17.538,00 | 19.121,93 | 20.156,00
Order 10 100.563 17.020,00 | 18.411,54 | 20.258,00
Family |5 82.965 17.706,00 | 20.514,31 | 24.274,00
Family | 10 81.939 16.848,00 | 17.978,91 | 19.906,00
Genus |5 48.838 16.742,00 | 17.334,50 | 18.294,00
Genus | 10 41.683 15.848,00 | 16.562,95 | 17.264,00
Species | 5 16.901 14.454,00 | 14.990,00 | 16.090,00
Species | 10 11.667 10.150,00 | 11.288,29 | 12.754,00
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Devido ao tempo de desenvolvimento, as implementacdes de modelos de deep

learning em cendarios reais dependem de hardware especializado para serem considera-

das habeis, sendo essa dependéncia um importante fator limitante. Para grandes volumes

de dados, um dos recursos mais demandados é a memodria, sendo a VRAM quando utili-

zado o processamento em GPU. No grafico 6.3 é representado o uso médio de VRAM no
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Tabela 6.12: Uso de VRAM na etapa de predicao.

Nivel Limite Total de Uso de VRAM(GB) na Predicao
Minimo | Sequéncias | Minimo | Médio Maxima
Class 5 123.607 6.848,00 | 7.952,37 | 9.680,00
Class 10 123.487 3.168,00 | 6.467,29 | 8.916,00
Order 5 100.974 5.604,00 | 7.173,12 | 8.760,00
Order 10 100.563 2.034,00 | 5.535,87 | 8.762,00
Family | 5 82.965 4.716,00 | 6.708,06 | 8.578,00
Family | 10 81.939 1.832,00 | 5.091,16 | 8.428,00
Genus |5 48.838 2.644,00 | 4.394,50 | 6.072,00
Genus | 10 41.683 1.106,00 | 2.806,66 | 5.572,00
Species | 5 16.901 928,00 1.398,81 | 2.630,00
Species | 10 11.667 506,00 843,66 1.862,00

treinamento do modelo em cada nivel hierarquico, podendo-se notar uma tendencia a
reducao em niveis mais especificos, os quais costumam ter um menor volume de dados.

Para mitigar potenciais problemas decorrentes da alta demanda de VRAM, é pos-
sivel reduzir o tamanho dos batches, dividindo os conjuntos de dados em lotes menores
para serem carregados separadamente. No entanto, com uma quantidade maior de bat-
ches, o processo de carregamento e de atualizacao dos valores da rede neural serao mais
complexos, acarretando em um maior tempo de treinamento.

Além disso, diversas GPU’s mais recentes possuem estruturas dedicadas para
trabalhar com operacodes de IA, como os chamados tensor cores da NVIDIA. Isso permite a
implementacdo de novas técnicas de otimizacdo, como a compilacao especifica do modelo
para essas estruturas.

Também é importante observar que, da mesma forma que ocorre em relacao
aos tempos de treinamento e de teste, a demanda por recursos de hardware é muito
menor nas etapas de teste ou predicao do que na etapa de treinamento. Atabela 6.11 e a
tabela 6.12 apresentam, respectivamente, métricas do uso de VRAM nas etapas de treino
e de predicao, onde em nivel de Species com limite minimo de 10 registros, por exemplo,
a demanda média de VRAM nas predicdes foi inferior a 8% em relacdo aos treinamentos.
Isso permite treinar o modelo uma Unica vez em um equipamento mais potente e usar o
modelo pré-treinado resultante em equipamentos mais limitados.

6.6 Analise

A grande quantidade de experimentos, 400 de referéncia e 400 da solucao de-
senvolvida, junto com as variacdes nos conjuntos de treino e teste utilizados, permitiram
analisar a consisténcia dos resultados.
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As acurécias alcancadas nos experimentos com a solucao desenvolvida sao supe-
riores as alcancadas nos experimentos de referéncias, como apresentado na tabela 6.13.
Nota-se também que discrepancia entre as acuracias dos experimentos da solucao e dos
de referéncia é ainda maior no nivel de Species. Nesse nivel, enquanto o plug-in nao con-
seguiu resultados relevantes e consistentes, a solucdo obteve acurdcia média superior a
90% e minima superior a 85%.

Tabela 6.13: Comparacao das acuracias dos experimentos de referéncia e dos experimen-
tos da solucao desenvolvida.

Nivel Amostragem AcuAraczla Media =
Referéncia | Solucao
Class Aleatéria Simples | 0,9467 0,9900
Class Estratificada 0,9477 0,9905
Order Aleatdria Simples | 0,9492 0,9852
Order Estratificada 0,9481 0,9854
Family | Aleatéria Simples | 0,9419 0,9756
Family | Estratificada 0,9423 0,9758
Genus | Aleatéria Simples | 0,8235 0,8880
Genus Estratificada 0,8255 0,8952
Species | Aleatéria Simples | 0,3563 0,9088
Species | Estratificada 0,3037 0,9171

Em contra-partida, ainda que solucao desenvolvida possua tempos de teste e
predicao menores, os tempos de treinamento sao muito maiores quando comparados com
os experimentos de referéncia. A aplicacdo de novas técnicas e o uso de equipamentos
otimizados com tecnologias mais recentes para processamento de IA pode ajudar a reduzir
os tempos, mas, devido a complexidade dos modelos CNN, é esperado que o processo de
treinamento seja consideravelmente maior que o processo de predicao.
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7. CONCLUSOES

Esse trabalho teve como objetivo central explorar a aplicabilidade de deep le-
arning para a classificacdo taxondmica por meio da criacdo e analise de um modelo de
rede neural profunda. O estudo considerou um cendrio mais abrangente, nao limitando
sub-ramos da hierarquia taxondmica e demonstrando o potencial de aplicacao tanto em
contextos genéricos quanto especificos.

Como principal fruto desse trabalho, obteve-se um modelo de deep learning com-
posto por camadas de convolucao, pooling e camadas totalmente conectadas. O modelo
foi calibrado apdés uma série de experimentos, aliando alta acuracia, baixo custo relativo
para treinamento e rapidez na classificacao.

Para a andlise, foi feita uma comparacdo entre o modelo desenvolvido e uma
técnica de classificacdao amplamente utilizada atualmente, a qual é baseada em Naive
Bayes e implementada pelo plug-in q2-feature-classifier da plataforma QIIME2. Apés ana-
lisar os resultados dos 400 experimentos realizados com cada ferramenta, o plug-in e a
solucao desenvolvida, foi possivel identificar que a solucao desenvolvida obteve melhores
resultados, alcancando acuracias melhores e de forma mais consistente.

A menor diferenca entre as acuracias médias da solucao desenvolvida e da re-
feréncia foi no nivel Family, no qual a solucdao desenvolvida teve resultado aproximada-
mente 3,5% superior. J& no nivel de Species foi onde obteve-se maior discrepancia entre
as acurdacias médias, com a solucao desenvolvida alcancando o triplo da acuracia média
do classificador de referéncia.

A solucao proposta também obteve tempos de classificacdo menores. No en-
tanto, ha uma limitacdao considerdvel quanto aos recursos utilizados e ao tempo de trei-
namento significativamente maior.

7.1 Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros

As limitacOes decorrentes da alta demanda de capacidade computacional e dos
longos tempos de treinamento sao pontos negativos recorrentes na utilizacao de deep
learning. O crescente interesse em inteligéncia artificial esta resultando em um rapido
desenvolvimento de novas tecnologias por pesquisadores e pela indUstria. Sendo assim,
a continuidade deste trabalho por meio da exploracao de técnicas mais recentes e da uti-
lizacao de novos equipamentos especializados pode resultar em melhorias consideraveis
no que diz respeito, principalmente, aos tempos de treinamento e aos custos, impactando
na aplicabilidade e replicabilidade da solucao.
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Também foi observado que os resultados variam de acordo com o volume e qua-
lidade dos dados, especialmente em niveis mais especificos da hierarquia taxonémica.
Ainda que a solugcao desenvolvida tenha obtido resultados positivos, com acuracia signi-
ficativa e demonstrando grande potencial, um conjunto de dados melhor e maior tende a
alcancar resultados ainda melhores.

Além disso, a utilizacao de um modelo baseado em CNN também permite incre-
mental learning, onde novos dados podem ser adicionadas a um modelo pré-treinado.
Isso permite que os modelos sejam atualizados com novos dados ou refinados com dados
especificos.

Por fim, esse trabalho considerou a classificacao de organismos vivos apenas
por meio do segmento 18S rRNA da sequéncia genética. Sabendo-se da existéncia de
outros segmentos, como o 16S rRNA, que sao amplamente usados em diferentes estudos
e contextos, mostra-se interessante a avaliacao da solucao desenvolvida com conjuntos
de dados de outros segmentos genéticos.
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Tabela A.1: Divisao do conjunto em treino e teste para o nivel de Class com amostragem
aleatéria simples.

Nivel | Amostragem Proporcao | Limite | Seed | Sequéncias | Sequéncias
Minimo de Treino de Teste

Class | Aleatéria Simples | 80:20 5 0 98.886 24.721
Class | Aleatéria Simples | 80:20 5 14 98.886 24.721
Class | Aleatéria Simples | 80:20 5 56 98.886 24.721
Class | Aleatéria Simples | 80:20 5 84 98.886 24.721
Class | Aleatéria Simples | 80:20 5 92 98.886 24.721
Class | Aleatéria Simples | 80:20 5 101 98.886 24.721
Class | Aleatéria Simples | 80:20 5 105 98.886 24.721
Class | Aleatéria Simples | 80:20 5 227 98.886 24.721
Class | Aleatéria Simples | 80:20 10 0 98.790 24.697
Class | Aleatéria Simples | 80:20 10 14 98.790 24.697
Class | Aleatéria Simples | 80:20 10 56 98.790 24.697
Class | Aleatéria Simples | 80:20 10 84 98.790 24.697
Class | Aleatéria Simples | 80:20 10 92 98.790 24.697
Class | Aleatéria Simples | 80:20 10 101 98.790 24.697
Class | Aleatéria Simples | 80:20 10 105 98.790 24.697
Class | Aleatéria Simples | 80:20 10 227 98.790 24.697
Class | Aleatéria Simples | 90:10 5 0 111.246 12.361
Class | Aleatéria Simples | 90:10 5 14 111.246 12.361
Class | Aleatéria Simples | 90:10 5 56 111.246 12.361
Class | Aleatéria Simples | 90:10 5 84 111.246 12.361
Class | Aleatéria Simples | 90:10 5 92 111.246 12.361
Class | Aleatéria Simples | 90:10 5 101 111.246 12.361
Class | Aleatéria Simples | 90:10 5 105 111.246 12.361
Class | Aleatéria Simples | 90:10 5 227 111.246 12.361
Class | Aleatéria Simples | 90:10 10 0 111.138 12.349
Class | Aleatéria Simples | 90:10 10 14 111.138 12.349
Class | Aleatéria Simples | 90:10 10 56 111.138 12.349
Class | Aleatéria Simples | 90:10 10 84 111.138 12.349
Class | Aleatéria Simples | 90:10 10 92 111.138 12.349
Class | Aleatéria Simples | 90:10 10 101 111.138 12.349
Class | Aleatéria Simples | 90:10 10 105 111.138 12.349
Class | Aleatéria Simples | 90:10 10 227 111.138 12.349
Class | Aleatéria Simples | 95:05 10 0 117.313 6.174
Class | Aleatéria Simples | 95:05 10 14 117.313 6.174
Class | Aleatéria Simples | 95:05 10 56 117.313 6.174
Class | Aleatéria Simples | 95:05 10 84 117.313 6.174
Class | Aleatéria Simples | 95:05 10 92 117.313 6.174
Class | Aleatéria Simples | 95:05 10 101 117.313 6.174
Class | Aleatéria Simples | 95:05 10 105 117.313 6.174
Class | Aleatéria Simples | 95:05 10 227 117.313 6.174
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Tabela A.2: Divisao do conjunto em treino e teste para o nivel de Class com amostragem
estratificada.

Nivel | Amostragem | Proporcao | Limite | Seed | Sequéncias | Sequéncias
Minimo de Treino de Teste

Class | Estratificada 80:20 5 0 98.885 24.722
Class | Estratificada 80:20 5 14 98.885 24.722
Class | Estratificada 80:20 5 56 98.885 24.722
Class | Estratificada 80:20 5 84 98.885 24.722
Class | Estratificada 80:20 5 92 98.885 24.722
Class | Estratificada 80:20 5 101 98.885 24.722
Class | Estratificada 80:20 5 105 98.885 24.722
Class | Estratificada 80:20 5 227 98.885 24.722
Class | Estratificada 80:20 10 0 98.789 24.698
Class | Estratificada 80:20 10 14 98.789 24.698
Class | Estratificada 80:20 10 56 98.789 24.698
Class | Estratificada 80:20 10 84 98.789 24.698
Class | Estratificada 80:20 10 92 98.789 24.698
Class | Estratificada 80:20 10 101 98.789 24.698
Class | Estratificada 80:20 10 105 98.789 24.698
Class | Estratificada 80:20 10 227 98.789 24.698
Class | Estratificada 90:10 5 0 111.246 12.361
Class | Estratificada 90:10 5 14 111.246 12.361
Class | Estratificada 90:10 5 56 111.246 12.361
Class | Estratificada 90:10 5 84 111.246 12.361
Class | Estratificada 90:10 5 92 111.246 12.361
Class | Estratificada 90:10 5 101 111.246 12.361
Class | Estratificada 90:10 5 105 111.246 12.361
Class | Estratificada 90:10 5 227 111.246 12.361
Class | Estratificada 90:10 10 0 111.138 12.349
Class | Estratificada 90:10 10 14 111.138 12.349
Class | Estratificada 90:10 10 56 111.138 12.349
Class | Estratificada 90:10 10 84 111.138 12.349
Class | Estratificada 90:10 10 92 111.138 12.349
Class | Estratificada 90:10 10 101 111.138 12.349
Class | Estratificada 90:10 10 105 111.138 12.349
Class | Estratificada 90:10 10 227 111.138 12.349
Class | Estratificada 95:05 10 0 117.312 6.175
Class | Estratificada 95:05 10 14 117.312 6.175
Class | Estratificada 95:05 10 56 117.312 6.175
Class | Estratificada 95:05 10 84 117.312 6.175
Class | Estratificada 95:05 10 92 117.312 6.175
Class | Estratificada 95:05 10 101 117.312 6.175
Class | Estratificada 95:05 10 105 117.312 6.175
Class | Estratificada 95:05 10 227 117.312 6.175
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Tabela A.3: Divisao do conjunto em treino e teste para o nivel de Order com amostragem
aleatéria simples.

Nivel | Amostragem Proporcao | Limite | Seed | Sequéncias | Sequéncias
Minimo de Treino de Teste

Order | Aleatéria Simples | 80:20 5 0 80.779 20.195
Order | Aleatéria Simples | 80:20 5 14 80.779 20.195
Order | Aleatéria Simples | 80:20 5 56 80.779 20.195
Order | Aleatéria Simples | 80:20 5 84 80.779 20.195
Order | Aleatéria Simples | 80:20 5 92 80.779 20.195
Order | Aleatéria Simples | 80:20 5 101 80.779 20.195
Order | Aleatéria Simples | 80:20 5 105 80.779 20.195
Order | Aleatéria Simples | 80:20 5 227 80.779 20.195
Order | Aleatéria Simples | 80:20 10 0 80.450 20.113
Order | Aleatéria Simples | 80:20 10 14 80.450 20.113
Order | Aleatéria Simples | 80:20 10 56 80.450 20.113
Order | Aleatéria Simples | 80:20 10 84 80.450 20.113
Order | Aleatéria Simples | 80:20 10 92 80.450 20.113
Order | Aleatéria Simples | 80:20 10 101 80.450 20.113
Order | Aleatéria Simples | 80:20 10 105 80.450 20.113
Order | Aleatéria Simples | 80:20 10 227 80.450 20.113
Order | Aleatéria Simples | 90:10 5 0 90.877 10.097
Order | Aleatéria Simples | 90:10 5 14 90.877 10.097
Order | Aleatéria Simples | 90:10 5 56 90.877 10.097
Order | Aleatéria Simples | 90:10 5 84 90.877 10.097
Order | Aleatéria Simples | 90:10 5 92 90.877 10.097
Order | Aleatéria Simples | 90:10 5 101 90.877 10.097
Order | Aleatéria Simples | 90:10 5 105 90.877 10.097
Order | Aleatéria Simples | 90:10 5 227 90.877 10.097
Order | Aleatéria Simples | 90:10 10 0 90.507 10.056
Order | Aleatéria Simples | 90:10 10 14 90.507 10.056
Order | Aleatéria Simples | 90:10 10 56 90.507 10.056
Order | Aleatéria Simples | 90:10 10 84 90.507 10.056
Order | Aleatéria Simples | 90:10 10 92 90.507 10.056
Order | Aleatéria Simples | 90:10 10 101 90.507 10.056
Order | Aleatéria Simples | 90:10 10 105 90.507 10.056
Order | Aleatéria Simples | 90:10 10 227 90.507 10.056
Order | Aleatéria Simples | 95:05 10 0 95.535 5.028
Order | Aleatéria Simples | 95:05 10 14 95.535 5.028
Order | Aleatéria Simples | 95:05 10 56 95.535 5.028
Order | Aleatéria Simples | 95:05 10 84 95.535 5.028
Order | Aleatéria Simples | 95:05 10 92 95.535 5.028
Order | Aleatéria Simples | 95:05 10 101 95.535 5.028
Order | Aleatéria Simples | 95:05 10 105 95.535 5.028
Order | Aleatéria Simples | 95:05 10 227 95.535 5.028
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Tabela A.4: Divisao do conjunto em treino e teste para o nivel de Order com amostragem
estratificada.

Nivel | Amostragem | Proporcao | Limite | Seed | Sequéncias | Sequéncias
Minimo de Treino de Teste

Order | Estratificada 80:20 5 0 80.779 20.195
Order | Estratificada 80:20 5 14 80.779 20.195
Order | Estratificada 80:20 5 56 80.779 20.195
Order | Estratificada 80:20 5 84 80.779 20.195
Order | Estratificada 80:20 5 92 80.779 20.195
Order | Estratificada 80:20 5 101 80.779 20.195
Order | Estratificada 80:20 5 105 80.779 20.195
Order | Estratificada 80:20 5 227 80.779 20.195
Order | Estratificada 80:20 10 0 80.450 20.113
Order | Estratificada 80:20 10 14 80.450 20.113
Order | Estratificada 80:20 10 56 80.450 20.113
Order | Estratificada 80:20 10 84 80.450 20.113
Order | Estratificada 80:20 10 92 80.450 20.113
Order | Estratificada 80:20 10 101 80.450 20.113
Order | Estratificada 80:20 10 105 80.450 20.113
Order | Estratificada 80:20 10 227 80.450 20.113
Order | Estratificada 90:10 5 0 90.876 10.098
Order | Estratificada 90:10 5 14 90.876 10.098
Order | Estratificada 90:10 5 56 90.876 10.098
Order | Estratificada 90:10 5 84 90.876 10.098
Order | Estratificada 90:10 5 92 90.876 10.098
Order | Estratificada 90:10 5 101 90.876 10.098
Order | Estratificada 90:10 5 105 90.876 10.098
Order | Estratificada 90:10 5 227 90.876 10.098
Order | Estratificada 90:10 10 0 90.506 10.057
Order | Estratificada 90:10 10 14 90.506 10.057
Order | Estratificada 90:10 10 56 90.506 10.057
Order | Estratificada 90:10 10 84 90.506 10.057
Order | Estratificada 90:10 10 92 90.506 10.057
Order | Estratificada 90:10 10 101 90.506 10.057
Order | Estratificada 90:10 10 105 90.506 10.057
Order | Estratificada 90:10 10 227 90.506 10.057
Order | Estratificada 95:05 10 0 95.534 5.029
Order | Estratificada 95:05 10 14 95.534 5.029
Order | Estratificada 95:05 10 56 95.534 5.029
Order | Estratificada 95:05 10 84 95.534 5.029
Order | Estratificada 95:05 10 92 95.534 5.029
Order | Estratificada 95:05 10 101 95.534 5.029
Order | Estratificada 95:05 10 105 95.534 5.029
Order | Estratificada 95:05 10 227 95.534 5.029
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Tabela A.5: Divisao do conjunto em treino e teste para o nivel de Family com amostragem
aleatéria simples.

Nivel | Amostragem Proporcao | Limite | Seed | Sequéncias | Sequéncias
Minimo de Treino de Teste

Family | Aleatéria Simples | 80:20 5 0 66.372 16.593
Family | Aleatéria Simples | 80:20 5 14 66.372 16.593
Family | Aleatdria Simples | 80:20 5 56 66.372 16.593
Family | Aleatdria Simples | 80:20 5 84 66.372 16.593
Family | Aleatéria Simples | 80:20 5 92 66.372 16.593
Family | Aleatéria Simples | 80:20 5 101 66.372 16.593
Family | Aleatéria Simples | 80:20 5 105 66.372 16.593
Family | Aleatdria Simples | 80:20 5 227 66.372 16.593
Family | Aleatdria Simples | 80:20 10 0 65.551 16.388
Family | Aleatoria Simples | 80:20 10 14 65.551 16.388
Family | Aleatéria Simples | 80:20 10 56 65.551 16.388
Family | Aleatéria Simples | 80:20 10 84 65.551 16.388
Family | Aleatoria Simples | 80:20 10 92 65.551 16.388
Family | Aleatdria Simples | 80:20 10 101 65.551 16.388
Family | Aleatéria Simples | 80:20 10 105 65.551 16.388
Family | Aleatéria Simples | 80:20 10 227 65.551 16.388
Family | Aleatéria Simples | 90:10 5 0 74.669 8.296
Family | Aleatéria Simples | 90:10 5 14 74.669 8.296
Family | Aleatdria Simples | 90:10 5 56 74.669 8.296
Family | Aleatdria Simples | 90:10 5 84 74.669 8.296
Family | Aleatéria Simples | 90:10 5 92 74.669 8.296
Family | Aleatéria Simples | 90:10 5 101 74.669 8.296
Family | Aleatéria Simples | 90:10 5 105 74.669 8.296
Family | Aleatdria Simples | 90:10 5 227 74.669 8.296
Family | Aleatdria Simples | 90:10 10 0 73.745 8.194
Family | Aleatéria Simples | 90:10 10 14 73.745 8.194
Family | Aleatéria Simples | 90:10 10 56 73.745 8.194
Family | Aleatéria Simples | 90:10 10 84 73.745 8.194
Family | Aleatéria Simples | 90:10 10 92 73.745 8.194
Family | Aleatéria Simples | 90:10 10 101 73.745 8.194
Family | Aleatéria Simples | 90:10 10 105 73.745 8.194
Family | Aleatéria Simples | 90:10 10 227 73.745 8.194
Family | Aleatéria Simples | 95:05 10 0 77.842 4.097
Family | Aleatéria Simples | 95:05 10 14 77.842 4.097
Family | Aleatéria Simples | 95:05 10 56 77.842 4.097
Family | Aleatéria Simples | 95:05 10 84 77.842 4.097
Family | Aleatéria Simples | 95:05 10 92 77.842 4.097
Family | Aleatéria Simples | 95:05 10 101 77.842 4.097
Family | Aleatéria Simples | 95:05 10 105 77.842 4.097
Family | Aleatéria Simples | 95:05 10 227 77.842 4.097
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Tabela A.6: Divisao do conjunto em treino e teste para o nivel de Family com amostragem
estratificada.

Nivel | Amostragem | Proporcao | Limite | Seed | Sequéncias | Sequéncias
Minimo de Treino de Teste

Family | Estratificada 80:20 5 0 66.372 16.593
Family | Estratificada 80:20 5 14 66.372 16.593
Family | Estratificada 80:20 5 56 66.372 16.593
Family | Estratificada 80:20 5 84 66.372 16.593
Family | Estratificada 80:20 5 92 66.372 16.593
Family | Estratificada 80:20 5 101 66.372 16.593
Family | Estratificada 80:20 5 105 66.372 16.593
Family | Estratificada 80:20 5 227 66.372 16.593
Family | Estratificada 80:20 10 0 65.551 16.388
Family | Estratificada 80:20 10 14 65.551 16.388
Family | Estratificada 80:20 10 56 65.551 16.388
Family | Estratificada 80:20 10 84 65.551 16.388
Family | Estratificada 80:20 10 92 65.551 16.388
Family | Estratificada 80:20 10 101 65.551 16.388
Family | Estratificada 80:20 10 105 65.551 16.388
Family | Estratificada 80:20 10 227 65.551 16.388
Family | Estratificada 90:10 5 0 74.668 8.297
Family | Estratificada 90:10 5 14 74.668 8.297
Family | Estratificada 90:10 5 56 74.668 8.297
Family | Estratificada 90:10 5 84 74.668 8.297
Family | Estratificada 90:10 5 92 74.668 8.297
Family | Estratificada 90:10 5 101 74.668 8.297
Family | Estratificada 90:10 5 105 74.668 8.297
Family | Estratificada 90:10 5 227 74.668 8.297
Family | Estratificada 90:10 10 0 73.745 8.194
Family | Estratificada 90:10 10 14 73.745 8.194
Family | Estratificada 90:10 10 56 73.745 8.194
Family | Estratificada 90:10 10 84 73.745 8.194
Family | Estratificada 90:10 10 92 73.745 8.194
Family | Estratificada 90:10 10 101 73.745 8.194
Family | Estratificada 90:10 10 105 73.745 8.194
Family | Estratificada 90:10 10 227 73.745 8.194
Family | Estratificada 95:05 10 0 77.842 4.097
Family | Estratificada 95:05 10 14 77.842 4.097
Family | Estratificada 95:05 10 56 77.842 4.097
Family | Estratificada 95:05 10 84 77.842 4.097
Family | Estratificada 95:05 10 92 77.842 4.097
Family | Estratificada 95:05 10 101 77.842 4.097
Family | Estratificada 95:05 10 105 77.842 4.097
Family | Estratificada 95:05 10 227 77.842 4.097
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Tabela A.7: Divisao do conjunto em treino e teste para o nivel de Genus com amostragem
aleatéria simples.

Nivel | Amostragem Proporcao | Limite | Seed | Sequéncias | Sequéncias
Minimo de Treino de Teste
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 5 0 39.070 9.768
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 5 14 39.070 9.768
Genus | Aleatdria Simples | 80:20 5 56 39.070 9.768
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 5 84 39.070 9.768
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 5 92 39.070 9.768
Genus | Aleatdria Simples | 80:20 5 101 39.070 9.768
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 5 105 39.070 9.768
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 5 227 39.070 9.768
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 10 0 33.346 8.337
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 10 14 33.346 8.337
Genus | Aleatdria Simples | 80:20 10 56 33.346 8.337
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 10 84 33.346 8.337
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 10 92 33.346 8.337
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 10 101 33.346 8.337
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 10 105 33.346 8.337
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 10 227 33.346 8.337
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 5 0 43.954 4.884
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 5 14 43.954 4.884
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 5 56 43.954 4.884
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 5 84 43.954 4.884
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 5 92 43.954 4.884
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 5 101 43.954 4.884
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 5 105 43.954 4.884
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 5 227 43.954 4.884
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 10 0 37.515 4,168
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 10 14 37.515 4.168
Genus | Aleatdria Simples | 90:10 10 56 37.515 4.168
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 10 84 37.515 4.168
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 10 92 37.515 4.168
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 10 101 37.515 4,168
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 10 105 37.515 4.168
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 10 227 37.515 4.168
Genus | Aleatéria Simples | 95:05 10 0 39.599 2.084
Genus | Aleatéria Simples | 95:05 10 14 39.599 2.084
Genus | Aleatéria Simples | 95:05 10 56 39.599 2.084
Genus | Aleatéria Simples | 95:05 10 84 39.599 2.084
Genus | Aleatoéria Simples | 95:05 10 92 39.599 2.084
Genus | Aleatéria Simples | 95:05 10 101 39.599 2.084
Genus | Aleatéria Simples | 95:05 10 105 39.599 2.084
Genus | Aleatéria Simples | 95:05 10 227 39.599 2.084




62

Tabela A.8: Divisao do conjunto em treino e teste para o nivel de Genus com amostragem
estratificada.

Nivel | Amostragem | Proporcao | Limite | Seed | Sequéncias | Sequéncias
Minimo de Treino de Teste
Genus | Estratificada 80:20 5 0 39.070 9.768
Genus | Estratificada 80:20 5 14 39.070 9.768
Genus | Estratificada 80:20 5 56 39.070 9.768
Genus | Estratificada 80:20 5 84 39.070 9.768
Genus | Estratificada 80:20 5 92 39.070 9.768
Genus | Estratificada 80:20 5 101 39.070 9.768
Genus | Estratificada 80:20 5 105 39.070 9.768
Genus | Estratificada 80:20 5 227 39.070 9.768
Genus | Estratificada 80:20 10 0 33.346 8.337
Genus | Estratificada 80:20 10 14 33.346 8.337
Genus | Estratificada 80:20 10 56 33.346 8.337
Genus | Estratificada 80:20 10 84 33.346 8.337
Genus | Estratificada 80:20 10 92 33.346 8.337
Genus | Estratificada 80:20 10 101 33.346 8.337
Genus | Estratificada 80:20 10 105 33.346 8.337
Genus | Estratificada 80:20 10 227 33.346 8.337
Genus | Estratificada 90:10 5 0 43.954 4.884
Genus | Estratificada 90:10 5 14 43.954 4.884
Genus | Estratificada 90:10 5 56 43.954 4.884
Genus | Estratificada 90:10 5 84 43.954 4.884
Genus | Estratificada 90:10 5 92 43.954 4.884
Genus | Estratificada 90:10 5 101 43.954 4.884
Genus | Estratificada 90:10 5 105 43.954 4.884
Genus | Estratificada 90:10 5 227 43,954 4.884
Genus | Estratificada 90:10 10 0 37.514 4.169
Genus | Estratificada 90:10 10 14 37.514 4,169
Genus | Estratificada 90:10 10 56 37.514 4,169
Genus | Estratificada 90:10 10 84 37.514 4.169
Genus | Estratificada 90:10 10 92 37.514 4,169
Genus | Estratificada 90:10 10 101 37.514 4.169
Genus | Estratificada 90:10 10 105 37.514 4,169
Genus | Estratificada 90:10 10 227 37.514 4,169
Genus | Estratificada 95:05 10 0 39.598 2.085
Genus | Estratificada 95:05 10 14 39.598 2.085
Genus | Estratificada 95:05 10 56 39.598 2.085
Genus | Estratificada 95:05 10 84 39.598 2.085
Genus | Estratificada 95:05 10 92 39.598 2.085
Genus | Estratificada 95:05 10 101 39.598 2.085
Genus | Estratificada 95:05 10 105 39.598 2.085
Genus | Estratificada 95:05 10 227 39.598 2.085
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Tabela A.9: Divisao do conjunto em treino e teste para o nivel de Species com amostragem
aleatéria simples.

Nivel Amostragem Proporcao | Limite | Seed | Sequéncias | Sequéncias
Minimo de Treino de Teste

Species | Aleatéria Simples | 80:20 5 0 13.521 3.380
Species | Aleatéria Simples | 80:20 5 14 13.521 3.380
Species | Aleatéria Simples | 80:20 5 56 13.521 3.380
Species | Aleatéria Simples | 80:20 5 84 13.521 3.380
Species | Aleatéria Simples | 80:20 5 92 13.521 3.380
Species | Aleatéria Simples | 80:20 5 101 13.521 3.380
Species | Aleatéria Simples | 80:20 5 105 13.521 3.380
Species | Aleatéria Simples | 80:20 5 227 13.521 3.380
Species | Aleatdria Simples | 80:20 10 0 9.334 2.333
Species | Aleatéria Simples | 80:20 10 14 9.334 2.333
Species | Aleatéria Simples | 80:20 10 56 9.334 2.333
Species | Aleatéria Simples | 80:20 10 84 9.334 2.333
Species | Aleatéria Simples | 80:20 10 92 9.334 2.333
Species | Aleatdria Simples | 80:20 10 101 9.334 2.333
Species | Aleatéria Simples | 80:20 10 105 9.334 2.333
Species | Aleatéria Simples | 80:20 10 227 9.334 2.333
Species | Aleatéria Simples | 90:10 5 0 15.211 1.690
Species | Aleatéria Simples | 90:10 5 14 15.211 1.690
Species | Aleatéria Simples | 90:10 5 56 15.211 1.690
Species | Aleatéria Simples | 90:10 5 84 15.211 1.690
Species | Aleatéria Simples | 90:10 5 92 15.211 1.690
Species | Aleatéria Simples | 90:10 5 101 15.211 1.690
Species | Aleatéria Simples | 90:10 5 105 15.211 1.690
Species | Aleatéria Simples | 90:10 5 227 15.211 1.690
Species | Aleatéria Simples | 90:10 10 0 10.500 1.167
Species | Aleatéria Simples | 90:10 10 14 10.500 1.167
Species | Aleatéria Simples | 90:10 10 56 10.500 1.167
Species | Aleatéria Simples | 90:10 10 84 10.500 1.167
Species | Aleatéria Simples | 90:10 10 92 10.500 1.167
Species | Aleatéria Simples | 90:10 10 101 10.500 1.167
Species | Aleatéria Simples | 90:10 10 105 10.500 1.167
Species | Aleatéria Simples | 90:10 10 227 10.500 1.167
Species | Aleatéria Simples | 95:05 10 0 11.084 583
Species | Aleatéria Simples | 95:05 10 14 11.084 583
Species | Aleatdria Simples | 95:05 10 56 11.084 583
Species | Aleatéria Simples | 95:05 10 84 11.084 583
Species | Aleatéria Simples | 95:05 10 92 11.084 583
Species | Aleatéria Simples | 95:05 10 101 11.084 583
Species | Aleatéria Simples | 95:05 10 105 11.084 583
Species | Aleatéria Simples | 95:05 10 227 11.084 583
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Tabela A.10: Divisao do conjunto em treino e teste para o nivel de Species com amostra-
gem estratificada.

Nivel Amostragem | Proporcao | Limite | Seed | Sequéncias | Sequéncias
Minimo de Treino de Teste
Species | Estratificada 80:20 5 0 13.520 3.381

Species | Estratificada 80:20 5 14 13.520 3.381
Species | Estratificada 80:20 5 56 13.520 3.381
Species | Estratificada 80:20 5 84 13.520 3.381
Species | Estratificada 80:20 5 92 13.520 3.381
5
5

Species | Estratificada 80:20 101 13.520 3.381

Species | Estratificada 80:20 105 13.520 3.381
Species | Estratificada 80:20 5 227 13.520 3.381
Species | Estratificada 80:20 10 0 9.333 2.334
Species | Estratificada 80:20 10 14 9.333 2.334
Species | Estratificada 80:20 10 56 9.333 2.334
Species | Estratificada 80:20 10 84 9.333 2.334
Species | Estratificada 80:20 10 92 9.333 2.334
Species | Estratificada 80:20 10 101 9.333 2.334
Species | Estratificada 80:20 10 105 9.333 2.334
Species | Estratificada 80:20 10 227 9.333 2.334
Species | Estratificada 90:10 5 0 15.210 1.691

Species | Estratificada 90:10 5 14 15.210 1.691
Species | Estratificada 90:10 5 56 15.210 1.691
Species | Estratificada 90:10 5 84 15.210 1.691
Species | Estratificada 90:10 5 92 15.210 1.691
5
5

Species | Estratificada 90:10 101 15.210 1.691

Species | Estratificada 90:10 105 15.210 1.691
Species | Estratificada 90:10 5 227 15.210 1.691
Species | Estratificada 90:10 10 0 10.500 1.167
Species | Estratificada 90:10 10 14 10.500 1.167
Species | Estratificada 90:10 10 56 10.500 1.167
Species | Estratificada 90:10 10 84 10.500 1.167
Species | Estratificada 90:10 10 92 10.500 1.167
Species | Estratificada 90:10 10 101 10.500 1.167
Species | Estratificada 90:10 10 105 10.500 1.167
Species | Estratificada 90:10 10 227 10.500 1.167
Species | Estratificada 95:05 10 0 11.083 584
Species | Estratificada 95:05 10 14 11.083 584
Species | Estratificada 95:05 10 56 11.083 584
Species | Estratificada 95:05 10 84 11.083 584
Species | Estratificada 95:05 10 92 11.083 584
Species | Estratificada 95:05 10 101 11.083 584
Species | Estratificada 95:05 10 105 11.083 584

Species | Estratificada 95:05 10 227 11.083 584
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APENDICE B - TABELA DE RESULTADOS DO FEATURE CLASSIFIER
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Tabela B.1: Resultados dos experimentos com g2-feature-classifier em nivel de Class com
amostragem aleatdria simples.

Nivel | Amostragem Proporcao | Limite | Seed | Total de Acuracia
Minimo Sequéncias
Class | Aleatéria Simples | 80:20 5 0 24.721 0,9461
Class | Aleatéria Simples | 80:20 5 14 24.721 0,9473
Class | Aleatéria Simples | 80:20 5 56 24.721 0,9483
Class | Aleatdria Simples | 80:20 5 84 24.721 0,9463
Class | Aleatéria Simples | 80:20 5 92 24.721 0,9470
Class | Aleatéria Simples | 80:20 5 101 24.721 0,9449
Class | Aleatéria Simples | 80:20 5 105 24.721 0,9452
Class | Aleatdria Simples | 80:20 5 227 24.721 0,9484
Class | Aleatéria Simples | 80:20 10 0 24.697 0,9455
Class | Aleatéria Simples | 80:20 10 14 24.697 0,9442
Class | Aleatéria Simples | 80:20 10 56 24.697 0,9486
Class | Aleatéria Simples | 80:20 10 84 24.697 0,9476
Class | Aleatdria Simples | 80:20 10 92 24.697 0,9469
Class | Aleatdria Simples | 80:20 10 101 24.697 0,9476
Class | Aleatéria Simples | 80:20 10 105 24.697 0,9467
Class | Aleatéria Simples | 80:20 10 227 24.697 0,9463
Class | Aleatéria Simples | 90:10 5 0 12.361 0,9435
Class | Aleatéria Simples | 90:10 5 14 12.361 0,9484
Class | Aleatéria Simples | 90:10 5 56 12.361 0,9470
Class | Aleatéria Simples | 90:10 5 84 12.361 0,9456
Class | Aleatéria Simples | 90:10 5 92 12.361 0,9489
Class | Aleatéria Simples | 90:10 5 101 12.361 0,9441
Class | Aleatéria Simples | 90:10 5 105 12.361 0,9418
Class | Aleatéria Simples | 90:10 5 227 12.361 0,9490
Class | Aleatéria Simples | 90:10 10 0 12.349 0,9460
Class | Aleatéria Simples | 90:10 10 14 12.349 0,9427
Class | Aleatéria Simples | 90:10 10 56 12.349 0,9469
Class | Aleatéria Simples | 90:10 10 84 12.349 0,9484
Class | Aleatéria Simples | 90:10 10 92 12.349 0,9464
Class | Aleatéria Simples | 90:10 10 101 12.349 0,9482
Class | Aleatéria Simples | 90:10 10 105 12.349 0,9500
Class | Aleatéria Simples | 90:10 10 227 12.349 0,9478
Class | Aleatéria Simples | 95:05 10 0 6.174 0,9423
Class | Aleatéria Simples | 95:05 10 14 6.174 0,9409
Class | Aleatéria Simples | 95:05 10 56 6.174 0,9495
Class | Aleatéria Simples | 95:05 10 84 6.174 0,9498
Class | Aleatéria Simples | 95:05 10 92 6.174 0,9454
Class | Aleatéria Simples | 95:05 10 101 6.174 0,9498
Class | Aleatdria Simples | 95:05 10 105 6.174 0,9482
Class | Aleatéria Simples | 95:05 10 227 6.174 0,9496
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Tabela B.2: Resultados dos experimentos com g2-feature-classifier em nivel de Class com

amostragem estratificada.

Nivel | Amostragem | Proporcao | Limite | Seed | Total de Acuracia
Minimo Sequéncias
Class | Estratificada 80:20 5 0 24.722 0,9489
Class | Estratificada 80:20 5 14 24.722 0,9466
Class | Estratificada 80:20 5 56 24.722 0,9486
Class | Estratificada 80:20 5 84 24.722 0,9511
Class | Estratificada 80:20 5 92 24.722 0,9490
Class | Estratificada 80:20 5 101 24.722 0,9476
Class | Estratificada 80:20 5 105 24.722 0,9456
Class | Estratificada 80:20 5 227 24.722 0,9475
Class | Estratificada 80:20 10 0 24.698 0,9481
Class | Estratificada 80:20 10 14 24.698 0,9459
Class | Estratificada 80:20 10 56 24.698 0,9495
Class | Estratificada 80:20 10 84 24.698 0,9504
Class | Estratificada 80:20 10 92 24.698 0,9487
Class | Estratificada 80:20 10 101 24.698 0,9469
Class | Estratificada 80:20 10 105 24.698 0,9465
Class | Estratificada 80:20 10 227 24.698 0,9479
Class | Estratificada 90:10 5 0 12.361 0,9473
Class | Estratificada 90:10 5 14 12.361 0,9467
Class | Estratificada 90:10 5 56 12.361 0,9483
Class | Estratificada 90:10 5 84 12.361 0,9498
Class | Estratificada 90:10 5 92 12.361 0,9468
Class | Estratificada 90:10 5 101 12.361 0,9466
Class | Estratificada 90:10 5 105 12.361 0,9460
Class | Estratificada 90:10 5 227 12.361 0,9482
Class | Estratificada 90:10 10 0 12.349 0,9466
Class | Estratificada 90:10 10 14 12.349 0,9461
Class | Estratificada 90:10 10 56 12.349 0,9496
Class | Estratificada 90:10 10 84 12.349 0,9491
Class | Estratificada 90:10 10 92 12.349 0,9464
Class | Estratificada 90:10 10 101 12.349 0,9463
Class | Estratificada 90:10 10 105 12.349 0,9452
Class | Estratificada 90:10 10 227 12.349 0,9483
Class | Estratificada 95:05 10 0 6.175 0,9469
Class | Estratificada 95:05 10 14 6.175 0,9453
Class | Estratificada 95:05 10 56 6.175 0,9514
Class | Estratificada 95:05 10 84 6.175 0,9503
Class | Estratificada 95:05 10 92 6.175 0,9480
Class | Estratificada 95:05 10 101 6.175 0,9456
Class | Estratificada 95:05 10 105 6.175 0,9469
Class | Estratificada 95:05 10 227 6.175 0,9475
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Tabela B.3: Resultados dos experimentos com g2-feature-classifier em nivel de Order com
amostragem aleatdria simples.

Nivel | Amostragem Proporcao | Limite | Seed | Total de Acuracia
Minimo Sequéncias
Order | Aleatéria Simples | 80:20 5 0 20.195 0,9478
Order | Aleatéria Simples | 80:20 5 14 20.195 0,9476
Order | Aleatéria Simples | 80:20 5 56 20.195 0,9469
Order | Aleatéria Simples | 80:20 5 84 20.195 0,9495
Order | Aleatéria Simples | 80:20 5 92 20.195 0,9475
Order | Aleatéria Simples | 80:20 5 101 20.195 0,9459
Order | Aleatéria Simples | 80:20 5 105 20.195 0,9477
Order | Aleatéria Simples | 80:20 5 227 20.195 0,9476
Order | Aleatéria Simples | 80:20 10 0 20.113 0,9508
Order | Aleatéria Simples | 80:20 10 14 20.113 0,9538
Order | Aleatéria Simples | 80:20 10 56 20.113 0,9477
Order | Aleatéria Simples | 80:20 10 84 20.113 0,9496
Order | Aleatéria Simples | 80:20 10 92 20.113 0,9501
Order | Aleatdria Simples | 80:20 10 101 20.113 0,9481
Order | Aleatéria Simples | 80:20 10 105 20.113 0,9472
Order | Aleatéria Simples | 80:20 10 227 20.113 0,9487
Order | Aleatéria Simples | 90:10 5 0 10.097 0,9475
Order | Aleatéria Simples | 90:10 5 14 10.097 0,9515
Order | Aleatéria Simples | 90:10 5 56 10.097 0,9475
Order | Aleatéria Simples | 90:10 5 84 10.097 0,9524
Order | Aleatéria Simples | 90:10 5 92 10.097 0,9502
Order | Aleatéria Simples | 90:10 5 101 10.097 0,9446
Order | Aleatéria Simples | 90:10 5 105 10.097 0,9502
Order | Aleatéria Simples | 90:10 5 227 10.097 0,9484
Order | Aleatéria Simples | 90:10 10 0 10.056 0,9532
Order | Aleatéria Simples | 90:10 10 14 10.056 0,9544
Order | Aleatéria Simples | 90:10 10 56 10.056 0,9507
Order | Aleatéria Simples | 90:10 10 84 10.056 0,9485
Order | Aleatéria Simples | 90:10 10 92 10.056 0,9471
Order | Aleatéria Simples | 90:10 10 101 10.056 0,9488
Order | Aleatéria Simples | 90:10 10 105 10.056 0,9510
Order | Aleatéria Simples | 90:10 10 227 10.056 0,9519
Order | Aleatéria Simples | 95:05 10 0 5.028 0,9519
Order | Aleatéria Simples | 95:05 10 14 5.028 0,9541
Order | Aleatéria Simples | 95:05 10 56 5.028 0,9491
Order | Aleatéria Simples | 95:05 10 84 5.028 0,9467
Order | Aleatéria Simples | 95:05 10 92 5.028 0,9487
Order | Aleatéria Simples | 95:05 10 101 5.028 0,9461
Order | Aleatéria Simples | 95:05 10 105 5.028 0,9469
Order | Aleatéria Simples | 95:05 10 227 5.028 0,9487
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Tabela B.4: Resultados dos experimentos com g2-feature-classifier em nivel de Order com

amostragem estratificada.

Nivel | Amostragem | Proporcao | Limite | Seed | Total de Acuracia
Minimo Sequéncias
Order | Estratificada 80:20 5 0 20.195 0,9460
Order | Estratificada 80:20 5 14 20.195 0,9496
Order | Estratificada 80:20 5 56 20.195 0,9477
Order | Estratificada 80:20 5 84 20.195 0,9475
Order | Estratificada 80:20 5 92 20.195 0,9505
Order | Estratificada 80:20 5 101 20.195 0,9452
Order | Estratificada 80:20 5 105 20.195 0,9470
Order | Estratificada 80:20 5 227 20.195 0,9496
Order | Estratificada 80:20 10 0 20.113 0,9479
Order | Estratificada 80:20 10 14 20.113 0,9487
Order | Estratificada 80:20 10 56 20.113 0,9480
Order | Estratificada 80:20 10 84 20.113 0,9487
Order | Estratificada 80:20 10 92 20.113 0,9496
Order | Estratificada 80:20 10 101 20.113 0,9470
Order | Estratificada 80:20 10 105 20.113 0,9492
Order | Estratificada 80:20 10 227 20.113 0,9492
Order | Estratificada 90:10 5 0 10.098 0,9439
Order | Estratificada 90:10 5 14 10.098 0,9485
Order | Estratificada 90:10 5 56 10.098 0,9467
Order | Estratificada 90:10 5 84 10.098 0,9502
Order | Estratificada 90:10 5 92 10.098 0,9453
Order | Estratificada 90:10 5 101 10.098 0,9456
Order | Estratificada 90:10 5 105 10.098 0,9474
Order | Estratificada 90:10 5 227 10.098 0,9487
Order | Estratificada 90:10 10 0 10.057 0,9461
Order | Estratificada 90:10 10 14 10.057 0,9503
Order | Estratificada 90:10 10 56 10.057 0,9467
Order | Estratificada 90:10 10 84 10.057 0,9507
Order | Estratificada 90:10 10 92 10.057 0,9471
Order | Estratificada 90:10 10 101 10.057 0,9470
Order | Estratificada 90:10 10 105 10.057 0,9464
Order | Estratificada 90:10 10 227 10.057 0,9522
Order | Estratificada 95:05 10 0 5.029 0,9459
Order | Estratificada 95:05 10 14 5.029 0,9499
Order | Estratificada 95:05 10 56 5.029 0,9475
Order | Estratificada 95:05 10 84 5.029 0,9483
Order | Estratificada 95:05 10 92 5.029 0,9469
Order | Estratificada 95:05 10 101 5.029 0,9483
Order | Estratificada 95:05 10 105 5.029 0,9493
Order | Estratificada 95:05 10 227 5.029 0,9547
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Tabela B.5: Resultados dos experimentos com g2-feature-classifier em nivel de Family
com amostragem aleatéria simples.

Nivel | Amostragem Proporcao | Limite | Seed | Total de Acuracia
Minimo Sequéncias
Family | Aleatéria Simples | 80:20 5 0 16.593 0,9396

Family | Aleatdria Simples | 80:20 5 14 16.593 0,9411
Family | Aleatéria Simples | 80:20 5 56 16.593 0,9394
Family | Aleatéria Simples | 80:20 5 84 16.593 0,9418
Family | Aleatéria Simples | 80:20 5 92 16.593 0,9420
5
5

Family | Aleatéria Simples | 80:20 101 16.593 0,9390

Family | Aleatéria Simples | 80:20 105 16.593 0,9417
Family | Aleatéria Simples | 80:20 5 227 16.593 0,9398
Family | Aleatéria Simples | 80:20 10 0 16.388 0,9457
Family | Aleatéria Simples | 80:20 10 14 16.388 0,9428
Family | Aleatéria Simples | 80:20 10 56 16.388 0,9400
Family | Aleatéria Simples | 80:20 10 84 16.388 0,9440
Family | Aleatéria Simples | 80:20 10 92 16.388 0,9447
Family | Aleatéria Simples | 80:20 10 101 16.388 0,9410
Family | Aleatéria Simples | 80:20 10 105 16.388 0,9427
Family | Aleatéria Simples | 80:20 10 227 16.388 0,9425
Family | Aleatéria Simples | 90:10 5 0 8.296 0,9413
Family | Aleatéria Simples | 90:10 5 14 8.296 0,9402
Family | Aleatéria Simples | 90:10 5 56 8.296 0,9384
Family | Aleatéria Simples | 90:10 5 84 8.296 0,9408
Family | Aleatéria Simples | 90:10 5 92 8.296 0,9378
Family | Aleatéria Simples | 90:10 5 101 8.296 0,9368
Family | Aleatéria Simples | 90:10 5 105 8.296 0,9412
Family | Aleatéria Simples | 90:10 5 227 8.296 0,9388
Family | Aleatéria Simples | 90:10 10 0 8.194 0,9462
Family | Aleatéria Simples | 90:10 10 14 8.194 0,9433
Family | Aleatéria Simples | 90:10 10 56 8.194 0,9387
Family | Aleatéria Simples | 90:10 10 84 8.194 0,9431
Family | Aleatéria Simples | 90:10 10 92 8.194 0,9436
Family | Aleatéria Simples | 90:10 10 101 8.194 0,9412
Family | Aleatéria Simples | 90:10 10 105 8.194 0,9408
Family | Aleatéria Simples | 90:10 10 227 8.194 0,9470
Family | Aleatéria Simples | 95:05 10 0 4.097 0,9446
Family | Aleatéria Simples | 95:05 10 14 4.097 0,9404
Family | Aleatéria Simples | 95:05 10 56 4.097 0,9436
Family | Aleatéria Simples | 95:05 10 84 4.097 0,9441
Family | Aleatéria Simples | 95:05 10 92 4.097 0,9439
Family | Aleatéria Simples | 95:05 10 101 4.097 0,9424
Family | Aleatéria Simples | 95:05 10 105 4.097 0,9426

Family | Aleatéria Simples | 95:05 10 227 4.097 0,9487
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Tabela B.6: Resultados dos experimentos com g2-feature-classifier em nivel de Family
com amostragem estratificada.

Nivel | Amostragem | Proporcao | Limite | Seed | Total de Acuracia
Minimo Sequéncias
Family | Estratificada 80:20 5 0 16.593 0,9415

Family | Estratificada 80:20 5 14 16.593 0,9391
Family | Estratificada 80:20 5 56 16.593 0,9409
Family | Estratificada 80:20 5 84 16.593 0,9426
Family | Estratificada 80:20 5 92 16.593 0,9402
5
5

Family | Estratificada 80:20 101 16.593 0,9372

Family | Estratificada 80:20 105 16.593 0,9385
Family | Estratificada 80:20 5 227 16.593 0,9420
Family | Estratificada 80:20 10 0 16.388 0,9460
Family | Estratificada 80:20 10 14 16.388 0,9436
Family | Estratificada 80:20 10 56 16.388 0,9414
Family | Estratificada 80:20 10 84 16.388 0,9439
Family | Estratificada 80:20 10 92 16.388 0,9428
Family | Estratificada 80:20 10 101 16.388 0,9450
Family | Estratificada 80:20 10 105 16.388 0,9423
Family | Estratificada 80:20 10 227 16.388 0,9429
Family | Estratificada 90:10 5 0 8.297 0,9407
Family | Estratificada 90:10 5 14 8.297 0,9383
Family | Estratificada 90:10 5 56 8.297 0,9408
Family | Estratificada 90:10 5 84 8.297 0,9419
Family | Estratificada 90:10 5 92 8.297 0,9418
Family | Estratificada 90:10 5 101 8.297 0,9400
Family | Estratificada 90:10 5 105 8.297 0,9424
Family | Estratificada 90:10 5 227 8.297 0,9406
Family | Estratificada 90:10 10 0 8.194 0,9470
Family | Estratificada 90:10 10 14 8.194 0,9440
Family | Estratificada 90:10 10 56 8.194 0,9424
Family | Estratificada 90:10 10 84 8.194 0,9439
Family | Estratificada 90:10 10 92 8.194 0,9464
Family | Estratificada 90:10 10 101 8.194 0,9454
Family | Estratificada 90:10 10 105 8.194 0,9412
Family | Estratificada 90:10 10 227 8.194 0,9430
Family | Estratificada 95:05 10 0 4.097 0,9475
Family | Estratificada 95:05 10 14 4.097 0,9424
Family | Estratificada 95:05 10 56 4.097 0,9426
Family | Estratificada 95:05 10 84 4.097 0,9400
Family | Estratificada 95:05 10 92 4.097 0,9395
Family | Estratificada 95:05 10 101 4.097 0,9426
Family | Estratificada 95:05 10 105 4.097 0,9426

Family | Estratificada 95:05 10 227 4.097 0,9439
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Tabela B.7: Resultados dos experimentos com g2-feature-classifier em nivel de Genus com
amostragem aleatdria simples.

Nivel | Amostragem Proporcao | Limite | Seed | Total de Acuracia
Minimo Sequéncias
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 5 0 9.768 0,7952
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 5 14 9.768 0,7851
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 5 56 9.768 0,7994
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 5 84 9.768 0,7951
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 5 92 9.768 0,7955
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 5 101 9.768 0,7894
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 5 105 9.768 0,7900
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 5 227 9.768 0,7938
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 10 0 8.337 0,8454
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 10 14 8.337 0,8363
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 10 56 8.337 0,8406
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 10 84 8.337 0,8427
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 10 92 8.337 0,8411
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 10 101 8.337 0,8323
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 10 105 8.337 0,8420
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 10 227 8.337 0,8402
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 5 0 4.884 0,7961
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 5 14 4.884 0,7895
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 5 56 4.884 0,8075
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 5 84 4.884 0,7948
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 5 92 4.884 0,8045
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 5 101 4.884 0,7961
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 5 105 4.884 0,7957
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 5 227 4.884 0,7938
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 10 0 4.168 0,8512
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 10 14 4.168 0,8376
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 10 56 4.168 0,8388
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 10 84 4.168 0,8359
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 10 92 4.168 0,8491
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 10 101 4,168 0,8417
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 10 105 4.168 0,8491
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 10 227 4.168 0,8385
Genus | Aleatéria Simples | 95:05 10 0 2.084 0,8484
Genus | Aleatéria Simples | 95:05 10 14 2.084 0,8373
Genus | Aleatéria Simples | 95:05 10 56 2.084 0,8508
Genus | Aleatéria Simples | 95:05 10 84 2.084 0,8397
Genus | Aleatéria Simples | 95:05 10 92 2.084 0,8488
Genus | Aleatdria Simples | 95:05 10 101 2.084 0,8426
Genus | Aleatéria Simples | 95:05 10 105 2.084 0,8484
Genus | Aleatéria Simples | 95:05 10 227 2.084 0,8402
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Tabela B.8: Resultados dos experimentos com g2-feature-classifier em nivel de Genus com

amostragem estratificada.

Nivel | Amostragem | Proporcao | Limite | Seed | Total de Acuracia
Minimo Sequéncias
Genus | Estratificada 80:20 5 0 9.768 0,7930
Genus | Estratificada 80:20 5 14 9.768 0,7989
Genus | Estratificada 80:20 5 56 9.768 0,8026
Genus | Estratificada 80:20 5 84 9.768 0,8003
Genus | Estratificada 80:20 5 92 9.768 0,7967
Genus | Estratificada 80:20 5 101 9.768 0,7962
Genus | Estratificada 80:20 5 105 9.768 0,8063
Genus | Estratificada 80:20 5 227 9.768 0,7971
Genus | Estratificada 80:20 10 0 8.337 0,8389
Genus | Estratificada 80:20 10 14 8.337 0,8369
Genus | Estratificada 80:20 10 56 8.337 0,8456
Genus | Estratificada 80:20 10 84 8.337 0,8389
Genus | Estratificada 80:20 10 92 8.337 0,8344
Genus | Estratificada 80:20 10 101 8.337 0,8383
Genus | Estratificada 80:20 10 105 8.337 0,8431
Genus | Estratificada 80:20 10 227 8.337 0,8395
Genus | Estratificada 90:10 5 0 4.884 0,8036
Genus | Estratificada 90:10 5 14 4.884 0,8018
Genus | Estratificada 90:10 5 56 4.884 0,8036
Genus | Estratificada 90:10 5 84 4.884 0,8059
Genus | Estratificada 90:10 5 92 4.884 0,7981
Genus | Estratificada 90:10 5 101 4.884 0,8124
Genus | Estratificada 90:10 5 105 4.884 0,8032
Genus | Estratificada 90:10 5 227 4,884 0,7955
Genus | Estratificada 90:10 10 0 4.169 0,8434
Genus | Estratificada 90:10 10 14 4.169 0,8388
Genus | Estratificada 90:10 10 56 4.169 0,8405
Genus | Estratificada 90:10 10 84 4.169 0,8472
Genus | Estratificada 90:10 10 92 4,169 0,8338
Genus | Estratificada 90:10 10 101 4.169 0,8412
Genus | Estratificada 90:10 10 105 4.169 0,8496
Genus | Estratificada 90:10 10 227 4.169 0,8417
Genus | Estratificada 95:05 10 0 2.085 0,8412
Genus | Estratificada 95:05 10 14 2.085 0,8436
Genus | Estratificada 95:05 10 56 2.085 0,8460
Genus | Estratificada 95:05 10 84 2.085 0,8341
Genus | Estratificada 95:05 10 92 2.085 0,8398
Genus | Estratificada 95:05 10 101 2.085 0,8494
Genus | Estratificada 95:05 10 105 2.085 0,8580
Genus | Estratificada 95:05 10 227 2.085 0,8398
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Tabela B.9: Resultados dos experimentos com g2-feature-classifier em nivel de Species
com amostragem aleatéria simples.

Nivel Amostragem Proporcao | Limite | Seed | Total de Acuracia
Minimo Sequéncias
Species | Aleatéria Simples | 80:20 5 0 3.380 0,7973
Species | Aleatéria Simples | 80:20 5 14 3.380 0,7976
Species | Aleatdria Simples | 80:20 5 56 3.380 0,8065
Species | Aleatdria Simples | 80:20 5 84 3.380 0,7991
Species | Aleatéria Simples | 80:20 5 92 3.380 0,8018
Species | Aleatéria Simples | 80:20 5 101 3.380 0,8083
Species | Aleatéria Simples | 80:20 5 105 3.380 0,8077
Species | Aleatéria Simples | 80:20 5 227 3.380 0,8044
Species | Aleatdria Simples | 80:20 10 0 2.333 0,0021
Species | Aleatdria Simples | 80:20 10 14 2.333 0,8804
Species | Aleatéria Simples | 80:20 10 56 2.333 0,0009
Species | Aleatéria Simples | 80:20 10 84 2.333 0,8714
Species | Aleatéria Simples | 80:20 10 92 2.333 0,8864
Species | Aleatdria Simples | 80:20 10 101 2.333 0,8821
Species | Aleatéria Simples | 80:20 10 105 2.333 0,0004
Species | Aleatéria Simples | 80:20 10 227 2.333 0,0017
Species | Aleatéria Simples | 90:10 5 0 1.690 0,8012
Species | Aleatéria Simples | 90:10 5 14 1.690 0,0000
Species | Aleatéria Simples | 90:10 5 56 1.690 0,8160
Species | Aleatdria Simples | 90:10 5 84 1.690 0,0006
Species | Aleatéria Simples | 90:10 5 92 1.690 0,0030
Species | Aleatéria Simples | 90:10 5 101 1.690 0,0006
Species | Aleatéria Simples | 90:10 5 105 1.690 0,0012
Species | Aleatdria Simples | 90:10 5 227 1.690 0,0030
Species | Aleatdria Simples | 90:10 10 0 1.167 0,0000
Species | Aleatéria Simples | 90:10 10 14 1.167 0,8757
Species | Aleatéria Simples | 90:10 10 56 1.167 0,0017
Species | Aleatéria Simples | 90:10 10 84 1.167 0,0000
Species | Aleatéria Simples | 90:10 10 92 1.167 0,0009
Species | Aleatéria Simples | 90:10 10 101 1.167 0,8929
Species | Aleatéria Simples | 90:10 10 105 1.167 0,0009
Species | Aleatéria Simples | 90:10 10 227 1.167 0,0026
Species | Aleatéria Simples | 95:05 10 0 583 0,0000
Species | Aleatéria Simples | 95:05 10 14 583 0,0000
Species | Aleatéria Simples | 95:05 10 56 583 0,0017
Species | Aleatéria Simples | 95:05 10 84 583 0,0000
Species | Aleatéria Simples | 95:05 10 92 583 0,0017
Species | Aleatéria Simples | 95:05 10 101 583 0,8971
Species | Aleatéria Simples | 95:05 10 105 583 0,0000
Species | Aleatéria Simples | 95:05 10 227 583 0,0034
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Tabela B.10: Resultados dos experimentos com g2-feature-classifier em nivel de Species
com amostragem estratificada.

Nivel Amostragem | Proporcao | Limite | Seed | Total de Acuracia
Minimo Sequéncias
Species | Estratificada 80:20 5 0 3.381 0,0012
Species | Estratificada 80:20 5 14 3.381 0,8089
Species | Estratificada 80:20 5 56 3.381 0,0015
Species | Estratificada 80:20 5 84 3.381 0,8110
Species | Estratificada 80:20 5 92 3.381 0,0018
Species | Estratificada 80:20 5 101 3.381 0,0015
Species | Estratificada 80:20 5 105 3.381 0,0015
Species | Estratificada 80:20 5 227 3.381 0,0012
Species | Estratificada 80:20 10 0 2.334 0,0009
Species | Estratificada 80:20 10 14 2.334 0,8805
Species | Estratificada 80:20 10 56 2.334 0,8830
Species | Estratificada 80:20 10 84 2.334 0,8800
Species | Estratificada 80:20 10 92 2.334 0,0009
Species | Estratificada 80:20 10 101 2.334 0,8757
Species | Estratificada 80:20 10 105 2.334 0,8839
Species | Estratificada 80:20 10 227 2.334 0,8779
Species | Estratificada 90:10 5 0 1.691 0,0012
Species | Estratificada 90:10 5 14 1.691 0,8084
Species | Estratificada 90:10 5 56 1.691 0,0012
Species | Estratificada 90:10 5 84 1.691 0,0012
Species | Estratificada 90:10 5 92 1.691 0,0012
Species | Estratificada 90:10 5 101 1.691 0,0012
Species | Estratificada 90:10 5 105 1.691 0,0012
Species | Estratificada 90:10 5 227 1.691 0,0012
Species | Estratificada 90:10 10 0 1.167 0,0009
Species | Estratificada 90:10 10 14 1.167 0,8775
Species | Estratificada 90:10 10 56 1.167 0,8946
Species | Estratificada 90:10 10 84 1.167 0,0009
Species | Estratificada 90:10 10 92 1.167 0,0009
Species | Estratificada 90:10 10 101 1.167 0,0009
Species | Estratificada 90:10 10 105 1.167 0,0009
Species | Estratificada 90:10 10 227 1.167 0,8835
Species | Estratificada 95:05 10 0 584 0,0017
Species | Estratificada 95:05 10 14 584 0,0017
Species | Estratificada 95:05 10 56 584 0,0017
Species | Estratificada 95:05 10 84 584 0,0017
Species | Estratificada 95:05 10 92 584 0,0017
Species | Estratificada 95:05 10 101 584 0,8630
Species | Estratificada 95:05 10 105 584 0,8887
Species | Estratificada 95:05 10 227 584 0,0017
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Tabela C.1: Resultados dos experimentos com a solucao desenvolvida em nivel de Class
com amostragem aleatéria simples.

Nivel | Amostragem Proporcao | Limite | Seed | Epocas | Melhor | Acurécia
Minimo Epoca
Class | Aleatéria Simples | 80:20 5 0 700 306 0,9898
Class | Aleatéria Simples | 80:20 5 14 700 303 0,9892
Class | Aleatéria Simples | 80:20 5 56 700 298 0,9894
Class | Aleatéria Simples | 80:20 5 84 700 297 0,9909
Class | Aleatéria Simples | 80:20 5 92 700 305 0,9905
Class | Aleatéria Simples | 80:20 5 101 700 303 0,9898
Class | Aleatéria Simples | 80:20 5 105 700 307 0,9895
Class | Aleatéria Simples | 80:20 5 227 700 305 0,9897
Class | Aleatéria Simples | 80:20 10 0 700 304 0,9894
Class | Aleatéria Simples | 80:20 10 14 700 304 0,9894
Class | Aleatéria Simples | 80:20 10 56 700 303 0,9892
Class | Aleatéria Simples | 80:20 10 84 700 302 0,9876
Class | Aleatéria Simples | 80:20 10 92 700 310 0,9888
Class | Aleatéria Simples | 80:20 10 101 700 310 0,9902
Class | Aleatéria Simples | 80:20 10 105 700 307 0,9894
Class | Aleatéria Simples | 80:20 10 227 700 297 0,9898
Class | Aleatéria Simples | 90:10 5 0 700 301 0,9892
Class | Aleatéria Simples | 90:10 5 14 700 309 0,9897
Class | Aleatéria Simples | 90:10 5 56 700 305 0,9905
Class | Aleatéria Simples | 90:10 5 84 700 309 0,9921
Class | Aleatéria Simples | 90:10 5 92 700 299 0,9915
Class | Aleatéria Simples | 90:10 5 101 700 308 0,9898
Class | Aleatéria Simples | 90:10 5 105 700 298 0,9900
Class | Aleatéria Simples | 90:10 5 227 700 298 0,9887
Class | Aleatéria Simples | 90:10 10 0 700 307 0,9907
Class | Aleatéria Simples | 90:10 10 14 700 147 0,9896
Class | Aleatéria Simples | 90:10 10 56 700 305 0,9908
Class | Aleatéria Simples | 90:10 10 84 700 306 0,9885
Class | Aleatéria Simples | 90:10 10 92 700 308 0,9908
Class | Aleatéria Simples | 90:10 10 101 700 310 0,9906
Class | Aleatéria Simples | 90:10 10 105 700 296 0,9908
Class | Aleatéria Simples | 90:10 10 227 700 302 0,9895
Class | Aleatéria Simples | 95:05 10 0 700 307 0,9914
Class | Aleatéria Simples | 95:05 10 14 700 298 0,9903
Class | Aleatéria Simples | 95:05 10 56 700 302 0,9903
Class | Aleatéria Simples | 95:05 10 84 700 150 0,9903
Class | Aleatéria Simples | 95:05 10 92 700 300 0,9891
Class | Aleatéria Simples | 95:05 10 101 700 295 0,9913
Class | Aleatéria Simples | 95:05 10 105 700 144 0,9901
Class | Aleatéria Simples | 95:05 10 227 700 299 0,9906
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Tabela C.2: Resultados dos experimentos com a solucao desenvolvida em nivel de Class
com amostragem estratificada.

Nivel | Amostragem | Proporcao | Limite | Seed | Epocas | Melhor | Acuracia
Minimo Epoca
Class | Estratificada 80:20 5 0 700 300 0,9901
Class | Estratificada 80:20 5 14 700 306 0,9910
Class | Estratificada 80:20 5 56 700 310 0,9897
Class | Estratificada 80:20 5 84 700 306 0,9906
Class | Estratificada 80:20 5 92 700 304 0,9904
Class | Estratificada 80:20 5 101 700 302 0,9892
Class | Estratificada 80:20 5 105 700 306 0,9890
Class | Estratificada 80:20 5 227 700 303 0,9904
Class | Estratificada 80:20 10 0 700 306 0,9909
Class | Estratificada 80:20 10 14 700 302 0,9897
Class | Estratificada 80:20 10 56 700 300 0,9899
Class | Estratificada 80:20 10 84 700 299 0,9908
Class | Estratificada 80:20 10 92 700 303 0,9906
Class | Estratificada 80:20 10 101 700 308 0,9909
Class | Estratificada 80:20 10 105 700 303 0,9890
Class | Estratificada 80:20 10 227 700 303 0,9898
Class | Estratificada 90:10 5 0 700 303 0,9908
Class | Estratificada 90:10 5 14 700 307 0,9920
Class | Estratificada 90:10 5 56 700 306 0,9912
Class | Estratificada 90:10 5 84 700 305 0,9919
Class | Estratificada 90:10 5 92 700 304 0,9909
Class | Estratificada 90:10 5 101 700 303 0,9903
Class | Estratificada 90:10 5 105 700 309 0,9884
Class | Estratificada 90:10 5 227 700 305 0,9898
Class | Estratificada 90:10 10 0 700 304 0,9908
Class | Estratificada 90:10 10 14 700 306 0,9909
Class | Estratificada 90:10 10 56 700 299 0,9914
Class | Estratificada 90:10 10 84 700 299 0,9901
Class | Estratificada 90:10 10 92 700 304 0,9903
Class | Estratificada 90:10 10 101 700 306 0,9921
Class | Estratificada 90:10 10 105 700 299 0,9892
Class | Estratificada 90:10 10 227 700 148 0,9899
Class | Estratificada 95:05 10 0 700 303 0,9922
Class | Estratificada 95:05 10 14 700 297 0,9917
Class | Estratificada 95:05 10 56 700 300 0,9911
Class | Estratificada 95:05 10 84 700 145 0,9921
Class | Estratificada 95:05 10 92 700 304 0,9906
Class | Estratificada 95:05 10 101 700 299 0,9893
Class | Estratificada 95:05 10 105 700 298 0,9891
Class | Estratificada 95:05 10 227 700 304 0,9911




Tabela C.3: Resultados dos experimentos com a solucao desenvolvida

com amostragem aleatéria simples.
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em nivel de Order

Nivel | Amostragem Proporcao | Limite | Seed | Epocas | Melhor | Acurécia
Minimo Epoca
Order | Aleatéria Simples | 80:20 5 0 700 310 0,9826
Order | Aleatéria Simples | 80:20 5 14 700 309 0,9828
Order | Aleatéria Simples | 80:20 5 56 700 306 0,9855
Order | Aleatéria Simples | 80:20 5 84 700 303 0,9844
Order | Aleatéria Simples | 80:20 5 92 700 308 0,9844
Order | Aleatéria Simples | 80:20 5 101 700 301 0,9824
Order | Aleatéria Simples | 80:20 5 105 700 310 0,9834
Order | Aleatéria Simples | 80:20 5 227 700 307 0,9824
Order | Aleatéria Simples | 80:20 10 0 700 304 0,9870
Order | Aleatéria Simples | 80:20 10 14 700 305 0,9854
Order | Aleatéria Simples | 80:20 10 56 700 306 0,9853
Order | Aleatéria Simples | 80:20 10 84 700 305 0,9837
Order | Aleatéria Simples | 80:20 10 92 700 307 0,9848
Order | Aleatéria Simples | 80:20 10 101 700 307 0,9863
Order | Aleatéria Simples | 80:20 10 105 700 300 0,9832
Order | Aleatéria Simples | 80:20 10 227 700 304 0,9844
Order | Aleatéria Simples | 90:10 5 0 700 309 0,9839
Order | Aleatéria Simples | 90:10 5 14 700 307 0,9863
Order | Aleatéria Simples | 90:10 5 56 700 306 0,9851
Order | Aleatéria Simples | 90:10 5 84 700 302 0,9850
Order | Aleatéria Simples | 90:10 5 92 700 298 0,9856
Order | Aleatéria Simples | 90:10 5 101 700 309 0,9844
Order | Aleatéria Simples | 90:10 5 105 700 308 0,9818
Order | Aleatéria Simples | 90:10 5 227 700 302 0,9848
Order | Aleatéria Simples | 90:10 10 0 700 306 0,9867
Order | Aleatéria Simples | 90:10 10 14 700 299 0,9861
Order | Aleatéria Simples | 90:10 10 56 700 304 0,9872
Order | Aleatéria Simples | 90:10 10 84 700 302 0,9862
Order | Aleatéria Simples | 90:10 10 92 700 295 0,9860
Order | Aleatéria Simples | 90:10 10 101 700 308 0,9875
Order | Aleatéria Simples | 90:10 10 105 700 305 0,9853
Order | Aleatéria Simples | 90:10 10 227 700 303 0,9880
Order | Aleatéria Simples | 95:05 10 0 700 296 0,9859
Order | Aleatéria Simples | 95:05 10 14 700 304 0,9873
Order | Aleatéria Simples | 95:05 10 56 700 300 0,9839
Order | Aleatéria Simples | 95:05 10 84 700 302 0,9841
Order | Aleatéria Simples | 95:05 10 92 700 301 0,9873
Order | Aleatéria Simples | 95:05 10 101 700 308 0,9879
Order | Aleatéria Simples | 95:05 10 105 700 309 0,9867
Order | Aleatéria Simples | 95:05 10 227 700 304 0,9857
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Tabela C.4: Resultados dos experimentos com a solucao desenvolvida em nivel de Order
com amostragem estratificada.

Nivel | Amostragem | Proporcao | Limite | Seed | Epocas | Melhor | Acuracia
Minimo Epoca
Order | Estratificada 80:20 5 0 700 303 0,9846
Order | Estratificada 80:20 5 14 700 303 0,9824
Order | Estratificada 80:20 5 56 700 308 0,9863
Order | Estratificada 80:20 5 84 700 310 0,9847
Order | Estratificada 80:20 5 92 700 308 0,9851
Order | Estratificada 80:20 5 101 700 309 0,9816
Order | Estratificada 80:20 5 105 700 308 0,9852
Order | Estratificada 80:20 5 227 700 306 0,9827
Order | Estratificada 80:20 10 0 700 301 0,9849
Order | Estratificada 80:20 10 14 700 306 0,9776
Order | Estratificada 80:20 10 56 700 310 0,9832
Order | Estratificada 80:20 10 84 700 303 0,9841
Order | Estratificada 80:20 10 92 700 307 0,9837
Order | Estratificada 80:20 10 101 700 292 0,9859
Order | Estratificada 80:20 10 105 700 310 0,9854
Order | Estratificada 80:20 10 227 700 308 0,9833
Order | Estratificada 90:10 5 0 700 309 0,9862
Order | Estratificada 90:10 5 14 700 309 0,9851
Order | Estratificada 90:10 5 56 700 303 0,9864
Order | Estratificada 90:10 5 84 700 301 0,9870
Order | Estratificada 90:10 5 92 700 310 0,9863
Order | Estratificada 90:10 5 101 700 309 0,9864
Order | Estratificada 90:10 5 105 700 305 0,9834
Order | Estratificada 90:10 5 227 700 304 0,9851
Order | Estratificada 90:10 10 0 700 305 0,9863
Order | Estratificada 90:10 10 14 700 304 0,9882
Order | Estratificada 90:10 10 56 700 310 0,9874
Order | Estratificada 90:10 10 84 700 623 0,9833
Order | Estratificada 90:10 10 92 700 302 0,9861
Order | Estratificada 90:10 10 101 700 299 0,9852
Order | Estratificada 90:10 10 105 700 302 0,9862
Order | Estratificada 90:10 10 227 700 300 0,9877
Order | Estratificada 95:05 10 0 700 310 0,9853
Order | Estratificada 95:05 10 14 700 299 0,9881
Order | Estratificada 95:05 10 56 700 305 0,9867
Order | Estratificada 95:05 10 84 700 302 0,9867
Order | Estratificada 95:05 10 92 700 306 0,9865
Order | Estratificada 95:05 10 101 700 307 0,9857
Order | Estratificada 95:05 10 105 700 297 0,9881
Order | Estratificada 95:05 10 227 700 304 0,9907
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Tabela C.5: Resultados dos experimentos com a solucao desenvolvida em nivel de Family
com amostragem aleatéria simples.

Nivel | Amostragem Proporcao | Limite | Seed | Epocas | Melhor | Acurdcia
Minimo Epoca
Family | Aleatéria Simples | 80:20 5 0 700 305 0,9722
Family | Aleatéria Simples | 80:20 5 14 700 307 0,9721
Family | Aleatdria Simples | 80:20 5 56 700 303 0,9714
Family | Aleatdria Simples | 80:20 5 84 700 302 0,9722
Family | Aleatéria Simples | 80:20 5 92 700 302 0,9749
Family | Aleatéria Simples | 80:20 5 101 700 306 0,9710
Family | Aleatéria Simples | 80:20 5 105 700 307 0,9735
Family | Aleatéria Simples | 80:20 5 227 700 310 0,9708
Family | Aleatdria Simples | 80:20 10 0 700 309 0,9766
Family | Aleatéria Simples | 80:20 10 14 700 299 0,9764
Family | Aleatéria Simples | 80:20 10 56 700 310 0,9750
Family | Aleatéria Simples | 80:20 10 84 700 300 0,9779
Family | Aleatdria Simples | 80:20 10 92 700 303 0,9778
Family | Aleatéria Simples | 80:20 10 101 700 305 0,9738
Family | Aleatéria Simples | 80:20 10 105 700 305 0,9742
Family | Aleatdria Simples | 80:20 10 227 700 303 0,9771
Family | Aleatéria Simples | 90:10 5 0 700 305 0,9767
Family | Aleatdria Simples | 90:10 5 14 700 305 0,9740
Family | Aleatdria Simples | 90:10 5 56 700 304 0,9726
Family | Aleatéria Simples | 90:10 5 84 700 309 0,9729
Family | Aleatéria Simples | 90:10 5 92 700 309 0,9749
Family | Aleatéria Simples | 90:10 5 101 700 307 0,9729
Family | Aleatdria Simples | 90:10 5 105 700 305 0,9722
Family | Aleatdria Simples | 90:10 5 227 700 304 0,9728
Family | Aleatdria Simples | 90:10 10 0 700 303 0,9779
Family | Aleatéria Simples | 90:10 10 14 700 629 0,9769
Family | Aleatéria Simples | 90:10 10 56 700 302 0,9758
Family | Aleatéria Simples | 90:10 10 84 700 306 0,9808
Family | Aleatdria Simples | 90:10 10 92 700 310 0,9773
Family | Aleatdria Simples | 90:10 10 101 700 299 0,9760
Family | Aleatéria Simples | 90:10 10 105 700 308 0,9766
Family | Aleatéria Simples | 90:10 10 227 700 302 0,9800
Family | Aleatéria Simples | 95:05 10 0 700 299 0,9753
Family | Aleatéria Simples | 95:05 10 14 700 309 0,9802
Family | Aleatéria Simples | 95:05 10 56 700 303 0,9785
Family | Aleatéria Simples | 95:05 10 84 700 298 0,9807
Family | Aleatéria Simples | 95:05 10 92 700 305 0,9763
Family | Aleatéria Simples | 95:05 10 101 700 300 0,9780
Family | Aleatéria Simples | 95:05 10 105 700 308 0,9771
Family | Aleatéria Simples | 95:05 10 227 700 298 0,9810
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Tabela C.6: Resultados dos experimentos com a solucao desenvolvida em nivel de Family
com amostragem estratificada.

Nivel | Amostragem | Proporcao | Limite | Seed | Epocas | Melhor | Acuracia
Minimo Epoca
Family | Estratificada 80:20 5 0 700 304 0,9773
Family | Estratificada 80:20 5 14 700 302 0,9727
Family | Estratificada 80:20 5 56 700 310 0,9744
Family | Estratificada 80:20 5 84 700 303 0,9729
Family | Estratificada 80:20 5 92 700 308 0,9738
Family | Estratificada 80:20 5 101 700 310 0,9733
Family | Estratificada 80:20 5 105 700 309 0,9734
Family | Estratificada 80:20 5 227 700 310 0,9710
Family | Estratificada 80:20 10 0 700 308 0,9760
Family | Estratificada 80:20 10 14 700 308 0,9746
Family | Estratificada 80:20 10 56 700 302 0,9732
Family | Estratificada 80:20 10 84 700 303 0,9752
Family | Estratificada 80:20 10 92 700 299 0,9741
Family | Estratificada 80:20 10 101 700 309 0,9749
Family | Estratificada 80:20 10 105 700 304 0,9763
Family | Estratificada 80:20 10 227 700 306 0,9752
Family | Estratificada 90:10 5 0 700 304 0,9751
Family | Estratificada 90:10 5 14 700 303 0,9741
Family | Estratificada 90:10 5 56 700 306 0,9755
Family | Estratificada 90:10 5 84 700 308 0,9759
Family | Estratificada 90:10 5 92 700 308 0,9753
Family | Estratificada 90:10 5 101 700 307 0,9748
Family | Estratificada 90:10 5 105 700 307 0,9781
Family | Estratificada 90:10 5 227 700 307 0,9748
Family | Estratificada 90:10 10 0 700 310 0,9796
Family | Estratificada 90:10 10 14 700 308 0,9755
Family | Estratificada 90:10 10 56 700 308 0,9769
Family | Estratificada 90:10 10 84 700 299 0,9771
Family | Estratificada 90:10 10 92 700 304 0,9729
Family | Estratificada 90:10 10 101 700 302 0,9802
Family | Estratificada 90:10 10 105 700 307 0,9774
Family | Estratificada 90:10 10 227 700 303 0,9782
Family | Estratificada 95:05 10 0 700 304 0,9800
Family | Estratificada 95:05 10 14 700 297 0,9766
Family | Estratificada 95:05 10 56 700 302 0,9761
Family | Estratificada 95:05 10 84 700 294 0,9802
Family | Estratificada 95:05 10 92 700 625 0,9766
Family | Estratificada 95:05 10 101 700 630 0,9780
Family | Estratificada 95:05 10 105 700 628 0,9788
Family | Estratificada 95:05 10 227 700 295 0,9773
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Tabela C.7: Resultados dos experimentos com a solucao desenvolvida em nivel de Genus
com amostragem aleatéria simples.

Nivel | Amostragem Proporcao | Limite | Seed | Epocas | Melhor | Acurdcia
Minimo Epoca
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 5 0 700 630 0,8552
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 5 14 700 623 0,8612
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 5 56 700 627 0,8660
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 5 84 700 626 0,8422
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 5 92 700 620 0,8527
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 5 101 700 628 0,8566
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 5 105 700 629 0,8549
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 5 227 700 622 0,8582
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 10 0 700 623 0,8947
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 10 14 700 627 0,9050
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 10 56 700 630 0,9052
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 10 84 700 629 0,9026
Genus | Aleatdria Simples | 80:20 10 92 700 630 0,9078
Genus | Aleatéria Simples | 80:20 10 101 700 623 0,9039
Genus | Aleatoéria Simples | 80:20 10 105 700 626 0,9055
Genus | Aleatdria Simples | 80:20 10 227 700 629 0,9076
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 5 0 700 628 0,8464
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 5 14 700 629 0,8618
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 5 56 700 627 0,8700
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 5 84 700 626 0,8616
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 5 92 700 623 0,8595
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 5 101 700 618 0,8755
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 5 105 700 629 0,8753
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 5 227 700 624 0,8657
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 10 0 700 625 0,9048
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 10 14 700 305 0,8959
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 10 56 700 629 0,9119
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 10 84 700 622 0,9100
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 10 92 700 624 0,9081
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 10 101 700 619 0,9088
Genus | Aleatoéria Simples | 90:10 10 105 700 618 0,9083
Genus | Aleatéria Simples | 90:10 10 227 700 626 0,9095
Genus | Aleatéria Simples | 95:05 10 0 700 619 0,8983
Genus | Aleatéria Simples | 95:05 10 14 700 624 0,9007
Genus | Aleatéria Simples | 95:05 10 56 700 303 0,9103
Genus | Aleatéria Simples | 95:05 10 84 700 629 0,9107
Genus | Aleatéria Simples | 95:05 10 92 700 627 0,9093
Genus | Aleatéria Simples | 95:05 10 101 700 612 0,9107
Genus | Aleatéria Simples | 95:05 10 105 700 629 0,9203
Genus | Aleatéria Simples | 95:05 10 227 700 310 0,9079
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Tabela C.8: Resultados dos experimentos com a solucao desenvolvida em nivel de Genus
com amostragem estratificada.

Nivel | Amostragem | Proporcdo | Limite | Seed | Epocas | Melhor | Acuracia
Minimo Epoca
Genus | Estratificada 80:20 5 0 700 630 0,8740
Genus | Estratificada 80:20 5 14 700 629 0,8706
Genus | Estratificada 80:20 5 56 700 630 0,8695
Genus | Estratificada 80:20 5 84 700 625 0,8768
Genus | Estratificada 80:20 5 92 700 630 0,8762
Genus | Estratificada 80:20 5 101 700 622 0,8742
Genus | Estratificada 80:20 5 105 700 628 0,8631
Genus | Estratificada 80:20 5 227 700 624 0,8585
Genus | Estratificada 80:20 10 0 700 630 0,9104
Genus | Estratificada 80:20 10 14 700 621 0,9037
Genus | Estratificada 80:20 10 56 700 616 0,9099
Genus | Estratificada 80:20 10 84 700 626 0,9078
Genus | Estratificada 80:20 10 92 700 625 0,9103
Genus | Estratificada 80:20 10 101 700 621 0,9057
Genus | Estratificada 80:20 10 105 700 628 0,9040
Genus | Estratificada 80:20 10 227 700 628 0,9050
Genus | Estratificada 90:10 5 0 700 630 0,8657
Genus | Estratificada 90:10 5 14 700 622 0,8759
Genus | Estratificada 90:10 5 56 700 305 0,8690
Genus | Estratificada 90:10 5 84 700 628 0,8868
Genus | Estratificada 90:10 5 92 700 624 0,8792
Genus | Estratificada 90:10 5 101 700 628 0,8681
Genus | Estratificada 90:10 5 105 700 625 0,8870
Genus | Estratificada 90:10 5 227 700 627 0,8837
Genus | Estratificada 90:10 10 0 700 300 0,9120
Genus | Estratificada 90:10 10 14 700 630 0,9086
Genus | Estratificada 90:10 10 56 700 627 0,9081
Genus | Estratificada 90:10 10 84 700 624 0,9089
Genus | Estratificada 90:10 10 92 700 623 0,9069
Genus | Estratificada 90:10 10 101 700 627 0,9122
Genus | Estratificada 90:10 10 105 700 630 0,9098
Genus | Estratificada 90:10 10 227 700 628 0,9156
Genus | Estratificada 95:05 10 0 700 307 0,9137
Genus | Estratificada 95:05 10 14 700 624 0,9074
Genus | Estratificada 95:05 10 56 700 299 0,9113
Genus | Estratificada 95:05 10 84 700 625 0,9079
Genus | Estratificada 95:05 10 92 700 620 0,9127
Genus | Estratificada 95:05 10 101 700 307 0,8993
Genus | Estratificada 95:05 10 105 700 627 0,9151
Genus | Estratificada 95:05 10 227 700 629 0,9223
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Tabela C.9: Resultados dos experimentos com a solucao desenvolvida em nivel de Species
com amostragem aleatéria simples.

Nivel Amostragem Proporcao | Limite | Seed | Epocas | Melhor | Acurdcia
Minimo Epoca
Species | Aleatéria Simples | 80:20 5 0 700 628 0,8515
Species | Aleatéria Simples | 80:20 5 14 700 625 0,8710
Species | Aleatéria Simples | 80:20 5 56 700 625 0,8648
Species | Aleatéria Simples | 80:20 5 84 700 609 0,8604
Species | Aleatéria Simples | 80:20 5 92 700 628 0,8571
Species | Aleatéria Simples | 80:20 5 101 700 617 0,8734
Species | Aleatéria Simples | 80:20 5 105 700 611 0,8660
Species | Aleatéria Simples | 80:20 5 227 700 622 0,8521
Species | Aleatéria Simples | 80:20 10 0 700 596 0,9250
Species | Aleatéria Simples | 80:20 10 14 700 572 0,9374
Species | Aleatéria Simples | 80:20 10 56 700 616 0,9177
Species | Aleatéria Simples | 80:20 10 84 700 609 0,9216
Species | Aleatéria Simples | 80:20 10 92 700 615 0,9396
Species | Aleatéria Simples | 80:20 10 101 700 616 0,9254
Species | Aleatéria Simples | 80:20 10 105 700 615 0,9336
Species | Aleatéria Simples | 80:20 10 227 700 621 0,9340
Species | Aleatéria Simples | 90:10 5 0 700 615 0,8751
Species | Aleatéria Simples | 90:10 5 14 700 609 0,8722
Species | Aleatdria Simples | 90:10 5 56 700 623 0,8905
Species | Aleatéria Simples | 90:10 5 84 700 611 0,8817
Species | Aleatéria Simples | 90:10 5 92 700 625 0,8787
Species | Aleatéria Simples | 90:10 5 101 700 625 0,8893
Species | Aleatéria Simples | 90:10 5 105 700 611 0,8817
Species | Aleatéria Simples | 90:10 5 227 700 618 0,8846
Species | Aleatéria Simples | 90:10 10 0 700 628 0,9263
Species | Aleatéria Simples | 90:10 10 14 700 611 0,9366
Species | Aleatéria Simples | 90:10 10 56 700 617 0,9400
Species | Aleatéria Simples | 90:10 10 84 700 627 0,9263
Species | Aleatdria Simples | 90:10 10 92 700 623 0,9400
Species | Aleatéria Simples | 90:10 10 101 700 609 0,9357
Species | Aleatéria Simples | 90:10 10 105 700 622 0,9383
Species | Aleatéria Simples | 90:10 10 227 700 629 0,9409
Species | Aleatéria Simples | 95:05 10 0 700 589 0,9228
Species | Aleatéria Simples | 95:05 10 14 700 616 0,9365
Species | Aleatéria Simples | 95:05 10 56 700 603 0,9537
Species | Aleatéria Simples | 95:05 10 84 700 610 0,9297
Species | Aleatéria Simples | 95:05 10 92 700 616 0,9331
Species | Aleatéria Simples | 95:05 10 101 700 599 0,9365
Species | Aleatéria Simples | 95:05 10 105 700 627 0,9434
Species | Aleatdria Simples | 95:05 10 227 700 628 0,9262
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Tabela C.10: Resultados dos experimentos com a solucao desenvolvida em nivel de Spe-
cies com amostragem estratificada.

Nivel Amostragem | Proporcao | Limite | Seed | Epocas | Melhor | Acuracia
Minimo Epoca
Species | Estratificada 80:20 5 0 700 615 0,8660
Species | Estratificada 80:20 5 14 700 628 0,8844
Species | Estratificada 80:20 5 56 700 626 0,8953
Species | Estratificada 80:20 5 84 700 626 0,8746
Species | Estratificada 80:20 5 92 700 626 0,8909
Species | Estratificada 80:20 5 101 700 612 0,8657
Species | Estratificada 80:20 5 105 700 625 0,8648
Species | Estratificada 80:20 5 227 700 619 0,8802
Species | Estratificada 80:20 10 0 700 607 0,9374
Species | Estratificada 80:20 10 14 700 614 0,9447
Species | Estratificada 80:20 10 56 700 608 0,9370
Species | Estratificada 80:20 10 84 700 585 0,9319
Species | Estratificada 80:20 10 92 700 615 0,9336
Species | Estratificada 80:20 10 101 700 622 0,9336
Species | Estratificada 80:20 10 105 700 612 0,9357
Species | Estratificada 80:20 10 227 700 617 0,9284
Species | Estratificada 90:10 5 0 700 608 0,8847
Species | Estratificada 90:10 5 14 700 611 0,8900
Species | Estratificada 90:10 5 56 700 617 0,8936
Species | Estratificada 90:10 5 84 700 614 0,8953
Species | Estratificada 90:10 5 92 700 620 0,8912
Species | Estratificada 90:10 5 101 700 625 0,8882
Species | Estratificada 90:10 5 105 700 611 0,8894
Species | Estratificada 90:10 5 227 700 619 0,8971
Species | Estratificada 90:10 10 0 700 607 0,9383
Species | Estratificada 90:10 10 14 700 609 0,9469
Species | Estratificada 90:10 10 56 700 607 0,9443
Species | Estratificada 90:10 10 84 700 619 0,9349
Species | Estratificada 90:10 10 92 700 617 0,9323
Species | Estratificada 90:10 10 101 700 606 0,9383
Species | Estratificada 90:10 10 105 700 617 0,9443
Species | Estratificada 90:10 10 227 700 627 0,9366
Species | Estratificada 95:05 10 0 700 609 0,9401
Species | Estratificada 95:05 10 14 700 602 0,9486
Species | Estratificada 95:05 10 56 700 604 0,9332
Species | Estratificada 95:05 10 84 700 603 0,9486
Species | Estratificada 95:05 10 92 700 627 0,9332
Species | Estratificada 95:05 10 101 700 613 0,9435
Species | Estratificada 95:05 10 105 700 608 0,9503
Species | Estratificada 95:05 10 227 700 588 0,9384
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Tabela D.1: Duracao das etapas de treino e teste dos experimentos usando g2-feature-

classifier.
Nivel Proporcéo Tempo de Treino Tempo de Teste
Minimo | Médio | Maximo | Minimo | Médio | Maximo
Class 80:20 0:01:41 | 0:01:43 | 0:01:49 | 0:00:38 | 0:00:38 | 0:00:39
Class 90:10 0:01:50 | 0:01:52 | 0:01:56 | 0:00:28 | 0:00:29 | 0:00:30
Class 95:05 0:01:54 | 0:01:56 | 0:01:58 | 0:00:24 | 0:00:24 | 0:00:25
Order 80:20 0:01:35 | 0:01:37 | 0:01:41 | 0:00:36 | 0:00:37 | 0:00:39
Order 90:10 0:01:43 | 0:01:45 | 0:01:49 | 0:00:28 | 0:00:28 | 0:00:30
Order 95:05 0:01:47 | 0:01:47 | 0:01:49 | 0:00:24 | 0:00:24 | 0:00:25
Family | 80:20 0:01:33 | 0:01:37 | 0:01:44 | 0:00:36 | 0:00:37 | 0:00:39
Family | 90:10 0:01:41 | 0:01:46 | 0:01:55 | 0:00:28 | 0:00:28 | 0:00:30
Family | 95:05 0:01:45 | 0:01:46 | 0:01:50 | 0:00:24 | 0:00:24 | 0:00:25
Genus 80:20 0:01:17 | 0:01:41 | 0:02:12 | 0:00:32 | 0:00:37 | 0:00:44
Genus 90:10 0:01:22 | 0:01:49 | 0:02:25 | 0:00:26 | 0:00:29 | 0:00:33
Genus | 95:05 0:01:25 | 0:01:26 | 0:01:29 | 0:00:23 | 0:00:23 | 0:00:24
Species | 80:20 0:00:38 | 0:00:46 | 0:00:55 | 0:00:22 | 0:00:24 | 0:00:27
Species | 90:10 0:00:40 | 0:00:48 | 0:00:58 | 0:00:21 | 0:00:22 | 0:00:24
Species | 95:05 0:00:40 | 0:00:40 | 0:00:41 | 0:00:20 | 0:00:20 | 0:00:21
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APENDICE E - TABELA DE TEMPOS DA SOLUCAO DESENVOLVIDA

Tabela E.1: Duracao das etapas de treino e teste dos experimentos usando a solucao
desenvolvida.

Nivel Proporcio Tempo de Treino Tempo de Teste
Minimo | Médio | Maximo | Minimo | Médio | Maximo
Class 80:20 1:32:02 | 1:33:02 | 1:35:19 | 0:00:37 | 0:00:38 | 0:00:43
Class 90:10 1:33:20 | 1:37:24 | 1:40:18 | 0:00:17 | 0:00:19 | 0:00:23
Class 95:05 1:41:30 | 1:42:12 | 1:43:30 | 0:00:12 | 0:00:13 | 0:00:17
Order 80:20 1:15:54 | 1:16:39 | 1:18:25 | 0:00:34 | 0:00:34 | 0:00:35
Order 90:10 1:20:53 | 1:22:28 | 1:25:55 0:00:17 | 0:00:17 | 0:00:22
Order 95:05 1:22:54 | 1:23:40 | 1:26:08 | 0:00:12 | 0:00:13 | 0:00:16
Family | 80:20 1:02:43 | 1:03:31 | 1:05:03 | 0:00:30 | 0:00:31 | 0:00:34
Family | 90:10 1:06:08 | 1:07:16 | 1:09:21 | 0:00:15 | 0:00:16 | 0:00:20
Family | 95:05 1:08:58 | 1:11:24 | 1:13:02 | 0:00:11 | 0:00:12 | 0:00:15
Genus 80:20 0:34:33 | 0:38:04 | 0:42:09 | 0:00:16 | 0:00:17 | 0:00:22
Genus 90:10 0:35:24 | 0:39:26 | 0:44:05 | 0:00:12 | 0:00:13 | 0:00:17
Genus 95:05 0:36:03 | 0:36:44 | 0:38:42 0:00:10 | 0:00:11 | 0:00:14
Species | 80:20 0:08:51 | 0:11:58 | 0:15:21 | 0:00:10 | 0:00:11 | 0:00:15
Species | 90:10 0:09:02 | 0:12:25 | 0:15:47 | 0:00:09 | 0:00:10 | 0:00:14
Species | 95:05 0:09:14 | 0:09:35 | 0:10:05 | 0:00:08 | 0:00:09 | 0:00:11




89

APENDICE F - REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA

No presente apéndice é apresentada a revisao sistematica da literatura realizada
com a finalidade de fundamentar esse trabalho. Dado que parte do conteddo gerado du-
rante o processo de revisao da literatura foi diretamente utilizado na definicao do escopo
principal desse estudo, algumas secdes a seguir, em especial a Introducao(F.1), sao com-
partilhadas com a estrutura principal desse documento.

F.1 Introducao

No campo da biologia, taxonomia é a ciéncia de nomear, descrever e classificar
organismos de acordo com caracteristicas em comum. Existem diversas classificacdes ta-
xondmicas, com diferentes critérios e estruturas, das quais a mais conhecida atualmente
teve origem no trabalho Systema Naturae [17] publicado em 1735, do botanico sueco
Carl Linnaeus, e foi sendo aprimorada resultando no que é conhecido como Taxonomia
Moderna.

Atualmente, as principais técnicas de classificacao sdao baseadas na analise de
sequencias genéticas por meio de algoritmos, permitindo a aplicacdao em contextos mais
complexos e com maior volume de dados. Além disso, novos métodos de sequencia-
mento genético que foram desenvolvidos ao longo dos Ultimos anos tornaram as pesqui-
sas na area mais acessiveis e escaldveis, como por exemplo biomonitoramento baseado
em eDNA [8]

Environmental DNA, ou eDNA, refere-se ao material genético encontrado em um
ambiente [30]. O conjunto de amostras de um local representam as espécies presentes
no mesmo, servindo para identificar o perfil do ecossistema. O estudo de eDNA tem se
mostrado com grande aplicabilidade em diversos cenarios, tais como na conservagao de
ecossistemas, identificacao e mapeamento da biodiversidade. [3][4][23]

Por vezes, estudos que analisam amostras de conjuntos de organismos necessi-
tam de meios de sequenciamento genético mais eficientes e que possam ser aplicados
diretamente na amostra, visto que a separacdao dos organismos em geral nao é viavel.
Nesses casos, é utilizado o Metabarcoding, normalmente nos segmentos genéticos 16S
rRNA e 18S rRNA, para identificar as espécies presentes nas amostras.

A classificacao taxon6mica e identificacao de espécies por algoritmos sao feitas
a partir da comparacao da sequéncia genética da amostra com as sequencias de referén-
cias, sendo que os critérios de comparacao variam de acordo com o algoritmo escolhido.
Atualmente, o algoritmo mais utilizado é o Naive Bayes Classifiers[33], um algoritmo de
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machine learning cujo método busca avaliar a semelhanca entre sequencias pela obser-
vacao de fragmentos em comum.

Tendo em vista modelos mais recentes de machine learning, especialmente deep
learning, e a capacidade demonstrada pelos mesmos em identificar padroes ao mesmo
tempo que conseguem generalizar o aprendizado, levanta-se o questionamento sobre a
possivel aplicacao desses modelos na classificacao taxondmica. Atendo-se a esse escopo,
este trabalho objetiva identificar, por meio de uma revisao sistematica da literatura, qual
o estado da arte da classificacdo taxonémica usando deep learning, quais os resultados e
como sao comparados com os métodos atuais.

F1.1 Taxonomia Moderna

Linnaeus, o qual ficou conhecido como pai da taxonomia moderna, descreveu em
seu trabalho o sistema hierdrquico que havia desenvolvido, cuja composicdo possuia trés
grupos primarios denominados reinos: Regnum Animale (reino animal), Regnum Vegeta-
bile (reino vegetal) e Regnum Lapideum (reino mineral). Durante seus anos de pesquisa,
Linnaaus foi aprimorando o sistema proposto de diversas formas, tendo publicado ao todo
12 edicbes do Systema Naturae sob seu nome.

O sistema hierdrquico de Linnaeus, apesar de ter sido muito importante e ja abor-
dar niveis como Classes, Ordens, Géneros e Espécies; ainda continha diversas inconsis-
téncias e lacunas. Um dos exemplos de problema recorrente tinha-se quando diferentes
individuos eram agrupados em um mesmo taxon (como sao chamados os grupos individu-
ais; plural taxa) por nao ter uma divisao adequada para os individuos em questao, criando
uma falsa associacao entre os mesmos. Com o passar dos anos, outros pesquisadores
usaram o sistema para criar variagdes, com melhor entendimento dos organismos, novos
conhecimentos e critérios mais precisos e consistentes. Dentre os diversos estudos que
contribuiram para o desenvolvimento de versdes aprimoradas do sistema hierarquico, um
dos que teve maior impacto na forma que a hierarquia é estruturada e nos critérios para
classificacao foi o "On the Origin of Species by Means of Natural Selection, or the Preser-
vation of Favoured Races in the Struggle for Life"[7], de Charles Darwin.

O trabalho de Darwin teve grande impacto na classificacdo taxonémica pois foi
um dos primeiros estudos a abordar a relagao entre espécies de acordo com um ances-
tral em comum. Tal mudanca permitiu agrupar organismos semelhantes de forma mais
consistente e precisa, uma vez que organismos que possuem mesma origem tendem a
compartilhar caracteristicas. Além disso, ainda que ndo tenha sido abordado o cédigo
genético em si na época, o fato de individuos de um mesmo grupo possuirem genomas
semelhantes possibilitou que novas técnicas fossem desenvolvidas para a utilizacao de
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sequencias genéticas na identificacao e classificacdao de organismos baseados na sua se-
melhanca com sequencias de referéncia para cada taxon.

Atualmente, os principais niveis taxondmicos utilizados sao, em ordem hierar-
guica: Dominio, Reino, Filo, Classe, Ordem, Familia, Género e Espécie. Dentre esses, o Do-
minio o mais recente a ser adotado, tendo sua inclusao na estrutura atribuida a Royall T.
Moore[19]. Além dos principais niveis, subniveis também sao frequentemente utilizados,
variam de acordo com cada ramificacao onde se encontram. No entanto, devido as no-
vas descobertas sobre os organismos e de novas variaveis que impactam nos critérios de
classificacdo, nem sempre as estruturas hierarquicas tradicionais mostram-se adequadas
para a classificacao de um grupo de organismos. De forma semelhante ao problema de
organismos distintos em um mesmo grupo que ocorria no sistema proposto por Linnaeus,
a gama de caracteristicas associadas a cada organismo varia tanto que torna-se dificil
definir critérios de classificacao que funcionem em todos os casos.

F1.2 Taxonomia Baseada em OTUs

Uma OTU, do inglés Operational Taxonomic Unit, é a unidade béasica presente em
um sistema de taxonomia numérica. A abordagem da taxonomia numérica é baseada no
agrupamento de organismos semelhantes entre si, sendo cada grupo uma OTU diferente.

As técnicas de taxonomia por meio de OTUs sao amplamente utilizadas, tendo
recebido destaque quando aplicadas no agrupamento de organismos com base na simila-
ridade dos cddigos genéticos sequenciados, cenarios em que recebe o nome de Molecular
Operational Taxonomic Unit (MOTU)[9]. Além disso, um dos beneficios dessa técnica é a
possibilidade de agrupar sem definir caracteristicas em comum para cada grupo, apenas
usando a similaridade entre os individuos, tornando-a uma alternativa interessante em
casos onde as estruturas hierdrquicas convencionais nao conseguem representar ade-
quadamente grupos distintos.

F.1.3 Metabarcoding

O processo de metabarcoding é semelhante ao barcoding, tendo como principal
diferenca o primeiro ser aplicado em uma amostra composta por multiplos organismos,
enquanto o segundo é aplicado em um unico individuo. Ambos 0s processos seguem
guatro etapas fundamentais: extracao do DNA, amplificacao por PCR, sequenciamento e
analise. [23][18]

Apesar dos grandes avancos, existem desafios para garantir a qualidade dos
resultados das classificagdes. Contaminacao da amostra, viés causado pela escolha do
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primer, producao de chimeras (réplicas falhas) durante a replicacao do material e a classi-
ficacdo taxondmica baseada em referéncias incompativeis com a amostra sdo alguns dos
problemas encontrados durante o processo. [2] [18] [26]

F.2 Objetivos

Este trabalho visa identificar o estado da arte no uso de deep learning para a
classificacdo taxon6mica de organismos vivos eucariontes e/ou procariontes por meio da
sequéncia genética, em especial os segmentos 18S rRNA e 16S rRNA.

F.2.1 Objetivos Especificos

Objetivando a definicdo clara de um escopo, foram elaboradas trés perguntas
para guiar esta pesquisa:

Quais tipos de modelos de deep learning estao sendo utilizados para classificacao
taxon6mica?

Qual a acuracia dos métodos de classificacao com deep learning atuais?

Teriam as abordagens utilizando deep learning melhor performance que os métodos
de classificacao com Naive Bayes?

F.3 Metodologia

Neste trabalho foi utilizada a revisao sistematica da literatura como metodologia
de pesquisa para identificacao, selecao e analise dos trabalhos relacionados, bem como
para o levantamento dos algoritmos e técnicas aplicadas na classificacao taxonémica de
organismos.

F3.1 Bases de Pesquisa

Foram selecionadas quatro bases para pesquisar trabalhos para estudo. Os cri-
térios para a escolha dessas bases envolvem reconhecimento internacional, volume de
publicacdes, qualidade e relevancia dos trabalhos. Além disso, foi considerada a éarea
de conhecimento a qual a base foca, uma vez que a pesquisa desenvolvida envolve nao
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apenas o campo da inteligéncia artificial, como também da biologia, medicina e outros
relacionados ao estudo genético.

As bases selecionadas foram:

IEEE

Springer

ScienceDirect

PubMed

F.3.2 Estratégia de Busca

Realizou-se a busca por meio de uma string elaborada contendo os termos rele-
vantes a pesquisa, 0s quais auxiliam na identificacao e selecao de trabalhos relacionados.
Para a elaboracdo da string de busca, foi utilizada a estratégia PICO, gerando a Tabela F.1.

Tabela F.1: Definicao dos termos de busca aplicando PICO.

Termos
Populacao 18S rRNA, 16S rRNA
Intervencao Deep Learning, Machine Learning, CNN
Controle Naive Bayes, Accuracy

Desfechos (Outcome) Taxonomy Classification

Com isso foi possivel gerar a seguinte string de busca:

("18S rRNA" OR "16S rRNA") AND ("Deep Learning" OR "Machine Learning" OR
"CNN") AND ("Accuracy" OR "Naive Bayes") AND ("Taxonomy" AND "Classifica-
tion")

F.3.3 Critérios de Inclusdo e Excluséo

Com o avanco das técnicas de IA e de sequenciamento genético, muitos estudos
tém sido publicados e nem todos, ainda gue selecionados pela busca, sao relevantes
para este estudo. Assim sendo, critérios de inclusao e exclusao foram determinados para
auxiliar na selecao dos artigos relevantes.

Os critérios escolhidos buscam restringir o conjunto de artigos de acordo com
o tipo de pesquisa desenvolvida, os recursos e resultados compartilhados, a validade da
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publicacao e com o quao atual é a publicacao, visto que os algoritmos de aprendizado
profundo abordados neste trabalho datam predominantemente dos ultimos cinco anos.
Assim sendo, sao filtradas para analise as publicacdes que satisfizerem os seguintes cri-
térios de inclusao:

I1. abordar como tema principal a classificacdao taxondmica,

I2. deve abordar técnicas de deep learning,

I3. ter realizado a implementacdo e teste das técnicas abordadas,
4. ser replicavel,

I5. ter sido publicado em inglés,

16. ter sido publicado apés 2018; e

I7. possuir um identificador DOI valido.

Além disso, as publicacdes ndao podem se enquadrar em um dos seguintes crité-
rios de exclusao:

El. ser duplicata,
E2. ndo prover informacdes sobre os parametros do algoritmo; ou

E3. ndo apresentar métricas de avaliagao.

F.3.4 Planejamento de Busca e Selecao

A busca foi realizada nas bases de dados separadamente e, quando possivel, ja
com filtros relacionados aos critérios pré-definidos. As etapas do processo de busca e sele-
cao de trabalhos relacionados foram executadas de acordo com o diagrama apresentado
na figura F.1.

F.4 Resultado da Busca

Com base na string de busca previamente definida, realizou-se buscas automati-
zadas nas bases de dados de interesse. Durante esse processo, alguns filtros foram aplica-
dos de acordo com os critérios de inclusdo e exclusdo, quando disponiveis na ferramenta
de pesquisa. Na tabela F.2 sdo apresentados os nimeros de publicacdes resultantes das
buscas realizadas em cada base, bem como quais 0s campos que tiveram filtros aplicados.
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Busca e Selecao

f f f f -

H
_ Tipo de Publicagao Agrupamento Titulo
1 1
_ Remogao de Duplicatas Abstract
1 1
'
_ : o Comphto
1 :
'
_ :
'
\/ \/ \/

Figura F.1: Diagrama do processo de busca e selegcao de publicacdes.

Tabela F.2: Resultados das buscas.

Base de Pesquisa Filtros NUmero de Publicacdes
PubMED Data e Idioma 7
IEEE Data 3
ScienceDirect Data e Tipo de Publicacao 429
Springer Data, Idioma e Tipo de Publicacao 363
F.5 Selecao

O processo de selecao foi aplicado no conjunto de trabalhos encontrados durante
as buscas nas bases de dados selecionadas, seguindo os critérios de inclusdo e exclusdao
previamente definidos. As etapas que compdem o processo de selecao foram executadas
de forma sequencial, seguindo a ordem apresentada na tabela F.3.

Na primeira etapa, filtrou-se apenas publicacdes de acordo com os respectivos
tipos. Nessa etapa foram removidos, principalmente, posters e abstracts provenientes da
base de pesquisa Springer, reduzindo o nimero de resultados de 363 para 317.

Na segunda etapa, realizou-se o agrupamento dos resultados em um Unico con-
junto e removeu-se as duplicatas. Com isso, foi obtido um conjunto com 752 registros.

Aterceira etapa teve como finalidade a aplicacao dos filtros nos titulos e palavras-
chave, reduzindo o tamanho do conjunto de 752 para 125. Nesse momento, foram iden-
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Tabela F.3: Resultados da aplicacao dos filtros no conjunto de publicacdes.

Etapa Removidos Restantes
1- Filtro por tipo de publicacao 46 756

2- Agrupamento e remocao de duplicatas 4 752

3- Aplicacao dos filtros nos titulos 627 125

4- Aplicacao dos filtros nos abstracts 94 31

5- Aplicacao dos filtros nos textos completos 23 8

tificados diversos trabalhos cujos contextos de estudo ndo correspondiam aos critérios
estabelecidos. Alguns dos tépicos mais recorrentes nos estudos removidos eram referen-
tes a:

* Saude, nutricao e sistema gastrointestinal
» Diagnéstico, analise e/ou classificacao de cancer

* Andlise de impacto, correlacdo e a associacdo entre substancias com doencas ou
caracteristicas do ambiente

Na quarta etapa, aplicou-se os filtros considerando os abstracts das publicacdes.
Além de toépicos fora do escopo desejado como os encontrados anteriormente, foi iden-
tificada a recorréncia de estudos sobre a escolha de biomarcadores para utilizacao em
sistemas de classificacdo taxon6mica e analise biolégica. Apesar dos biomarcadores se-
rem utilizados junto a classificadores, os trabalhos avaliavam o impacto dos marcadores
e nao dos classificadores, nao tendo relevancia para esta revisao. Apos essa parte, resta-
ram 31 dos 125 trabalhos.

Por ultimo, aplicou-se os filtros nos textos completos das publicacdes. Nesse
caso, os trabalhos removidos eram predominantemente referentes ao agrupamento de
organismos semelhantes ou a analise de biomas, mas sem abordar a classificacdo ta-
xondmica. Além disso, foi aberta uma excecao ao nao remover o trabalho “Convolutional
neural networks improve fungal classification”[31], o qual ndao aborda os segmentos 18S
rRNA e 16S rRNA, porém compartilha diversas caracteristicas com o contexto de interesse.
Com isso, foram selecionados 8 dos 31 trabalhos, listados na tabela F.4.

F.6 Analise

A partir da andlise do material selecionado, é possivel ter uma visao geral de
como estao as pesquisas para aplicacao de machine learning na classificacao taxonémica.
Dentre os pontos abordados nos estudos, alguns dos principais sao referentes aos dados
utilizados e como os modelos sao arquitetados, além da aplicabilidade das solucdes.
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Tabela F.4: Publicacbes selecionadas.

Titulo Data

AmpliconNet: Sequence Based Multi-layer Perceptron for Amplicon 2018
Read Classification Using Real-time Data Augmentation [15]

Beating Naive Bayes at Taxonomic Classification of 16S rRNA 2021
Gene Sequences. [33]

BERT contextual embeddings for taxonomic classification of 2022
bacterial DNA sequences [12]

Convolutional neural networks improve fungal classification [31] 2020
Investigation of machine learning algorithms for taxonomic 2023

classification of marine metagenomes [22]

Optimizing taxonomic classification of marker-gene amplicon 2018
sequences with QIIME 2’'s gq2-feature-classifier plugin. [5]

Taxonomic classification of metagenomic sequences from 2021
Relative Abundance Index profiles using deep learning [14]

Taxonomy metagenomic analysis for microbial sequences in 2018
three domains system via machine learning approaches [1]

Segmentos utilizados

i

# de Artigos

2 2
2
1
D
0
ITS WaEs

185 165

Segmento Genético

Figura F.2: Gréafico da contagem de artigos que utilizam cada um dos segmentos genéti-
cos.

Em relacdo aos dados, como mostra a figura F.2, 16S rRNA é o segmento mais
utilizado. Essa informacao reflete o que foi observado durante o processo de busca e se-
lecao dos artigos, visto que percebeu-se um grande volume de pesquisas de classificacao
de bactérias e o segmento 16S rRNA é um dos mais utilizados nos estudos genéticos das
mesmas. Em contrapartida, nenhuma das publicacdes selecionadas utilizou o segmento
18S rRNA em seus experimentos.
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Ademais, nota-se que nao ha um padrao na escolha do tamanho das sequéncias.
Observa-se que para o segmento 16S rRNA, o tamanho das sequéncias utilizadas varia
desde 50 bases em alguns experimentos até aproximadamente 1500 bases em outros.
A escolha do tamanho tem grande impacto no desenvolvimento, execucao e aplicabili-
dade dos modelos, pois sequéncias menores sao mais baratas de produzir e rdpidas para
classificar, ao passo que sequéncias longas geram melhores resultados. Esse fato é reco-
nhecido em "Taxonomy metagenomic analysis for microbial sequences in three domains
system via machine learning approaches"[1].

Também é possivel perceber que os conjuntos de dados usados sdao desbalan-
ceados, dificultando tanto o treinamento quanto a avaliacao dos resultados, como em
casos com possivel overfiting. Em "Investigation of machine learning algorithms for taxo-
nomic classification of marine metagenomes"[22] é evidenciado esse problema quando
identifica-se que as classificacdes erradas costumam ser atribuidas as classes mais fre-
guentes no conjunto de treino.

O tamanho dos datasets também varia bastante entre os estudos, sendo o me-
nor contendo apenas 1.267 sequéncias enquanto outros chegam a trabalhar com mais de
60.000 sequéncias. Contudo, sabe-se que a maioria dos modelos de deep learning pre-
cisam de um volume de dados consideravelmente grande e representativo para que os
padroes sejam identificados corretamente e as devidas generalizacdes sejam aplicadas
durante o treinamento.

Ja na etapa de testes, alguns trabalhos utilizaram amostras estratificadas para
manter a representatividade e tentar garantir que o modelo consiga classificar todas as
classes, independentemente da quantidade de registros das mesmas. Ainda assim, a
pequena guantidade de registros disponiveis em alguns casos faz com que seja dificil
assegurar a relevancia estatistica dos resultados, visto que por vezes algumas classes
nao estao presentes no conjunto de teste.

Arquiteturas utilizadas

# de Artigos

2 2
1 1 1
1 B ] ]
0
CNN RMNN NB RF DBN LSTM

Arquitetura

Figura F.3: Grafico com a quantidade de artigos que implementam cada arquitetura.
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Em relacao aos tipos modelos de inteligéncia artificial implementados, destaca-
se a recorrente utilizacao da arquitetura CNN, presente em 6 dos 8 trabalhos. Os resulta-
dos mostraram potencial aplicabilidade, com acuréacia superando 90% em diversos testes.

Uma forma de melhorar a acurdcia que alguns trabalhos exploraram foi adicionar
informacodes sobre a frequéncia ou distribuicdo dos registros entre as classes do mesmo
nivel durante o treinamento. Essas informacdes acabam sendo utilizadas como pesos das
classes, compensando em parte o desbalanceamento dos dados.

RepresentacBes das sequéncias
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Figura F.4: Grafico do numero de artigos que aplicou cada técnica de representacao de
sequéncias.

A escolha da forma de representar a informacao das sequéncias também pode
impactar no desempenho dos modelos, sendo a representacao K-mer a mais utilizada,
como mostrado na figura F.4. K-mers maiores tendem a alcancar resultados um pouco
melhores, mas demandam muito mais recursos computacionais. Sendo assim, a maioria
dos estudos focou em usar K-mers com tamanho entre 6 e 8.

Em "Taxonomic classification of metagenomic sequences from Relative Abun-
dance Index profiles using deep learning"[14] foi utilizado Relative Abundance Index (RAI)
junto com K-mer para a representacao dos dados, tornando-a mais informativa. Além
disso, outra forma de representacao que obteve bons resultados foi a contextual embed-
ding, gerada por meio de um modelo BERT em "BERT contextual embeddings for taxono-
mic classification of bacterial DNA sequences"[12].

Quanto aos problemas recorrentemente encontrados no desenvolvimento, foram
citadas limitacoes de hardware, as quais impediram que alguns experimentos aprofun-
dassem o desenvolvimento das arquiteturas dos modelos, em especial do tipo CNN. No
entanto, nenhum dos estudos, que reportaram esse problema, fundamentou a definicao
das estruturas das redes neurais, como tamanho dos kernels ou das camadas totalmente
conectadas. Essas caracteristicas podem ter enorme impacto na demanda de recursos
computacionais e nem sempre modelos maiores alcancam melhores resultados. Consi-
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derando esse cenario, questiona-se a qualidade da definicao e otimizacao dos modelos
propostos.

A otimizacao dos parametros de treinamento também é questionavel e confli-
tante entre os trabalhos. Enquanto em "Optimizing taxonomic classification of marker-
gene amplicon sequences with QIIME 2’s g2-feature-classifier plugin."[5] é apresentada
melhoria significativa de acordo com a escolha dos parametros, em "Investigation of
machine learning algorithms for taxonomic classification of marine metagenomes"[22]
afirma-se que o refinamento dos valores nao implica em resultados significativamente
melhores. Além disso, nesse Ultimo trabalho foram executadas apenas 3 épocas de treino
com o pretexto de evitar overfiting, mas sem a garantia de que o nimero de épocas seja o
fator responsavel pelo problema e nem possibilitando o aprendizado por parte do modelo,
0 que pode justificar a acurdcia maxima de 30.5% do modelo CNN proposto.

O tempo de treinamento também é um fator criticado em alguns trabalhos, po-
dendo variar de poucas horas até dias, dependendo de caracteristicas como a definicao
da arquitetura, volume de dados e parametros de treinamento. Ainda assim, deve-se con-
siderar que a etapa de treinamento de um modelo complexo é a parte mais demorada e
ocorre apenas uma vez. Ja na etapa de predicao nao ha problema quanto ao tempo de
execucao, normalmente demorando poucos segundos.

Nivel de classificacdo

# de Artigos

1 -
0
Dominic Género Espécie

Nivel
Figura F.5: Quantidade de artigos por nivel de classificacao mais especifico.

Da aplicabilidade e resultados das novas técnicas, é sabido que niveis taxondmi-
cos mais especificos sao mais dificeis de classificar, tendo menor acuracia. Dos 8 traba-
Ihos, apenas 4 abordaram a classificacao em nivel de espécie e outros 3 classificaram no
maximo em género. O trabalho "Taxonomy metagenomic analysis for microbial sequences
in three domains system via machine learning approaches"[1] classificou apenas em nivel
de dominio (com as classes Archaea, Bacteria e Eukarya) e com isso reportou acuracia
superior a 99%. No entanto, ndo apresenta indicios de replicabilidade em outros niveis.
Inclusive, uma das arquiteturas propostas foi a Deep Belief Network(DBN), cujo desempe-
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nho em niveis mais especificos se mostrou inferior a outras arquiteturas em comparacdes
feitas em outros estudos.

Outro problema identificado é o de overclassification. Esse problema fica ainda
mais evidente quando tenta-se classificar sequéncias cuja classe de nivel mais alto es-
tava presente no conjunto de treino, mas a classe de nivel mais especifico ndo estava.
Nesse caso, o modelo é incapaz de classificar corretamente o nivel especifico, atribuindo
a classe mais provavel dentre as presentes no treino. Esse cendrio impacta diretamente
na aplicabilidade das técnicas de classificacao propostas, pois encontrar espécies ainda
nao listadas é algo esperado em tarefas como mapeamento da biodiversidade ou analise
de biomas.

F.7 Conclusoes

Tendo em mente as perguntas definidas na sessao F.2.1 e que guiaram o de-
senvolvimento do presente estudo, pode-se chegar a algumas respostas. Primeiramente,
observa-se que o0s principais trabalhos foram desenvolvidos usando a arquitetura CNN,
junto a um crescente interesse em explorar formas de pré-processamento dos dados.
Também é possivel verificar o potencial da aplicacao de deep learning para a classificacao
taxon6mica, visto que em diversos casos a acuracia alcancada foi superior ao algoritmo
de referéncia, o Naive Bayes.

No entanto, é necessario ressaltar que cada experimento foi realizado conside-
rando o escopo definido pelo préprio estudo, ndo havendo um padrao de dados, requisitos
ou limitagcdes compartilhadas que possibilitem a comparacao direta entre estudos. Dessa
forma, mostra-se interessante a definicao de um protocolo avaliativo para comparacao
das solucdes propostas em diferentes cendrios de aplicacdo.

Extrapolando a pesquisa para além das perguntas definidas, nota-se a escassez
de informacdes relacionadas as escolhas das estruturas das redes neurais e dos para-
metros utilizados. Os processos de otimizacdo dos modelos sdo questiondveis e pouco
fundamentados pelos textos apresentados nos trabalhos avaliados, indicando um poten-
cial ramo a ser explorado para alcancar melhores resultados.

Ademais, observa-se que o segmento 16S rRNA esta sendo amplamente abor-
dado na area. Todavia, outros segmentos carecem de estudos mais aprofundados. Ainda
guanto aos dados, ha falta de conjuntos de dados curados com maior abrangéncia das
classes e maior volume de sequéncias para referéncia.

Por fim, a aplicabilidade das técnicas também varia de acordo com a situacao
em que sao utilizadas. Por exemplo, em alguns casos pode ser interessante priorizar
modelos com menor ocorréncia de falsos positivos a modelos com maior abrangéncia
da classificacao. Esse tipo de escolha impacta diretamente na selecao de métricas e



102

formas de avaliacao. Melhores definicdes dos cendrios de aplicacao, origem e qualidade
dos dados, demandas e niveis de confianca esperados sao caracteristicas primordiais no
desenvolvimento de novas técnicas.
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