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RESUMO

Grande parte dos microrganismos nao sao cultivaveis, sendo a identificagéo de taxons
em amostras complexas um desafio. A metagendmica permite analisar a comunidade
microbiolégica diretamente pelo material genético. Com isso, classificadores
taxondmicos foram desenvolvidos para processar os dados do sequenciamento,
utilizando diversos algoritimos e métodos. O trabalho objetivou a comparagao de
quatro classificadores, pela utilizagcdo do dataset simulado CAMI Toy Mouse Gut,
sendo avaliados facilidade do uso, uso de RAM, tempo de execugao, tamanho da base
de dados, precisdo e especificidade da classificagdo. Kaiju teve configuragao e
MetaCache uso mais faceis. Centrifuge utilizou mais RAM e tempo na construgéo e
MetaCache na classificagdo, enquanto Kraken2 teve os menores resultados gerais.
Centrifuge teve o maior tamanho maximo e menor minimo da base de dados, enquanto
MetaCache teve o menor maximo e maior minimo. Quanto a assertividade da
classificagao, Kraken2 e MetaCache se mostraram semelhantes entre si e com melhor
precisdo, Kaiju foi o mais especifico em niveis a partir do género, porém especialmente
inferior em espécie. Kraken2 foi mais rapido, com menor uso geral de RAM e com a
segunda menor base de dados, tornando-o a principal recomendacao.

Palavras-chave: Microbioma; Bioinformatica; Classificadores



ABSTRACT

Most microorganisms are not culturable, making taxon identification in complex
samples a challenge. Metagenomics allows analyzing the microbial community directly
from the genetic material. Thus, taxonomic classifiers have been developed to process
the sequencing data, using various algorithms and methods. The aim was to compare
four classifiers, through the use of the simulated CAMI Toy Mouse Gut dataset, and it
was evaluated the ease of use, RAM usage, execution time, database size,
classification accuracy and specificity. Kaiju had the easiest setup and MetaCache the
usage. Centrifuge used the most RAM and time in building and MetaCache in
classification, while Kraken2 was the smallest overall. Centrifuge had the largest
maximum and smallest minimum database size, while MetaCache had the smallest
maximum and largest minimum. As for classification assertiveness, Kraken2 and
MetaCache were similar to each other with better accuracy, Kaiju was the most specific
in levels from genus, but especially inferior in species. All in all, Kraken2 was faster,
with lower overall RAM usage and the second smallest database, making it the top
recommendation.

Keywords: Microiome; Bioinformatics; Classifiers
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1 INTRODUCAO

Uma vez que grande parte dos microrganismos ainda ndo sao cultivaveis (STEEN
et al., 2019), um dos desafios mais antigos da microbiologia € a identificagdo de
taxons em amostras biolégicas complexas, como solo e ramen. Com o advento do
sequenciamento de nova geragao e o surgimento da metagenémica, essa tarefa se
tornou mais facil, rapida e precisa, a medida que a composicao da comunidade é
verificada diretamente (BELLA et al., 2013).

A metagendmica pode ser realizada através de diferentes metodologias, de
acordo com seu alvo de estudo. O sequenciamento com a finalidade de demonstrar
a relacao evolutiva entre os microrganismos ¢é tido como metataxonémica e a técnica
de sequenciamento completo, conhecida também por “shotgun”, como metagenémica
propriamente dita (MARCHESI; RAVEL, 2015). Ainda, a metagendmica é capaz de
recuperar mais informacao de taxons em baixa abundancia e em maior resolugao
(DURAZZI et al., 2021).

Em ambos os casos, ha uma grande produc¢ao de dados gendmicos de diversos
microrganismos, acarretando necessidade de criagdo de métodos computacionais
capazes de classificar e identificar as espécies presentes. Tais ferramentas sao
conhecidas como classificadores taxondmicos e diferem entre si pelos seus algoritmos,
bases de dados e molécula alvo, produzindo, assim, resultados distintos. Alguns
desses classificadores sdo: Centrifuge (KIM et al., 2016), Kaiju (MENZEL; NG;
KROGH, 2016) , Kraken2 (WOOD; LU; LANGMEAD, 2019; WOOD; SALZBERG, 2014)
e MetaCache (MULLER et al., 2017). Estes utilizam de métodos de anotacédo
taxonémica direto das reads baseados na similaridade destas com sequéncias
genbmicas do banco de dados. Alguns dos desafios dessa técnica incluem a
necessidade de realizar a comparagao entre milhdes de sequéncias, o que pode ter
alto custo computacional; as bases de dados de referéncia devem ser mais completas
possivel para minimizar erros e nao € possivel a descoberta de novos taxons; além de
que as reads podem néao ter tamanho suficiente para produzir atribuicdes precisas
(CARR; BORENSTEIN, 2014).

Centrifuge e MetaCache utilizam genomas completos do NCBI Reference
Sequence Database (RefSeq) (O'LEARY et al., 2016) como referéncia para construgao
do seu banco de dados. Kraken2 é flexivel aceitando sequéncias de proteina ou DNA,
genomas completos ou sequéncias especificas, incluindo todos os grupos
mencionados anteriormente, além de bancos de proteinas e vetores, adaptadores e
sequéncias de primers. Kaiju, utiliza somente proteinas, primariamente de genomas
completos de RefSeq de Archaea, Bacteria e Viruses, porém aceita outros como
fungos e outros bancos de proteinas. Além disso, Kaiju € o unico que possui um
servidor Web, ndo necessitando de instalac&o local, mas com a desvantagem de nao



utilizar bancos de dados atualizados. Quanto ao algoritmo de busca das sequéncias,
os classificadores dependem de alinhamentos das reads completas ou de k-mers.
Centrifuge busca por alinhamentos exatos das reads (sem gaps ou mismatches) e
Kaiju traduz a read para os seis quadros de leitura possiveis e busca pela
correspondéncia no banco de dados proteico, ambos utilizando a transformada de
Burrows-Wheeler (BURROWS; WHEELER, 1994) e index de Ferragina-Manzini
(FERRAGINA; MANZINI, 2000). Kraken2 e MetaCache utilizam o algoritmo de busca
de k-mers, no qual o tamanho padréo para Kraken2 é de k=35 e MetaCache k=16.

Peabody et al. (2015) concluiram que nao ha objetivamente ferramenta melhor
ou pior e que sua escolha depende das necessidades do estudo em questdo, bem
como condigdes especificas de infraestrutura disponivel. Ye et al. (2019) corroboram
apontando que um ponto critico na velocidade de classificagdo de alguns programas
€ a velocidade de leitura do disco, que afeta diretamente a transferéncia da base de
dados para memoria.

Dessa forma, o presente estudo buscou a analise comparativa dos cinco
classificadores citados, tanto em parametros quantitativos como qualitativos, para uso
no Centro de Acesso Livre para Analises Gendmicas (CALANGO) em futuros estudos.

2 METODOLOGIA
2.1 HARDWARE

Todos os programas foram rodados no servidor do Centro de Acesso Livre
para Analises Genémicas (CALANGO) do laboratério de Genética e Biotecnologia do
Campus Ciéncias Agrarias (CCA) da Universidade Federal do Vale do S&o Francisco
em Petrolina (PE). O servidor é do tipo Dell R44 com 2 processadores Intel Xeon Gold
6126 de 2,6 GHz (12 nucleos / 24 segmentos), 512 Gb RAM (32GB RDIMM, 2666MT/s,
Dual Rank, BCC) e 8 HDs (1.8TB 10K RPM SAS 12Gbps 512e 2.5in Hot-plug Hard
Drive).

2.2 DATASET

2.2.1 Simulado

Dez amostras (0 a 9) do dataset simulado Toy Mouse Gut provenientes do
Critical Assessment of Metagenome Interpretation (CAMI) (<https://repository.publisso.
de/resource/frl:6421672>) foram utilizadas. O CAMI (SCZYRBA et al., 2017) € uma
iniciativa criada com o intuito avaliar métodos em metagendémica de forma isonémica,
sem viéses e padronizada. Devido aos datasets ndo estarem descritos a nivel de
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espécie, os taxonomy ids corretos de cada read foram buscados utilizando os cédigos
accession presentes no arquivo "readings_mapping.tsv.gz”.

2.2.2 Real

Foram utilizadas 12 amostras de metagenoma ruminal caprino provenientes de
um estudo anterior de Silva de Sant’ana et al. (2022). As reads brutas do sequenciador
foram submetidas a remogao dos adaptadores e sequencias de baixa qualidade
utilizando o Trimmomatic v0.39 (BOLGER; LOHSE; USADEL, 2014) no modo paired
end (ILLUMINACLIP:NexteraPE-PE:2:30:10 LEADING:3 TRAILING:3
SLIDINGWINDOW:10:20 MINLEN:70). Em seguida, a biblioteca foi filtrada e as
sequéncias do hospedeiro retiradas pelo programa Bowtie2 v2.4.1 (LANGMEAD;
SALZBERG, 2012) utilizando o genoma de referéncia para Capra hircus (ARS1
GCF_001704415.1).

2.3 PROGRAMAS E PARAMETROS

Foram empregadas ferramentas as quais os métodos de analise utilizam as
sequéncias em fastq como entrada e possuem classificagao por read. Dessa forma,
os programas Centrifuge, Kaiju, Kraken2 e MetaCache foram escolhidos. De modo
a padronizras analises, o mesmo conjunto de genomas foi utilizado na construgao
das bases de dados, sendo considerados apenas genomas completos de arqueias
e bactérias. Os genomas de fungos, protozoarios e outros eucariotos ndo foram
considerados devido a relativa mingua quantidade disponivel.

Todos os programas foram instalados em ambientes distintos através do
sistema de gerenciamento de pacotes Conda (CONDA, 2021) e executados com 5
nucleos, o minimo de configuragdo manual necessaria e para o nivel taxonémico
maximo de espécie. Os comandos executados estado disponiveis e descritos em
detalhe no repositorio do GitHub.

A Tabela 1 fornece as caracteristicas das ferramentas escolhidas para analise. O
numero de citacdes que cada uma recebeu € uma forma de avaliar a sua popularidade
e influéncia. Ainda, alguns métodos foram langados antes da publicagao de seus
artigos, portanto, sdo mais citados, enquanto novos métodos supostamente possuem
abordagens mais modernas e melhoradas. Além disso, os métodos podem possuir
desempenhos diferentes em diferentes situagdes e tipos de amostra.

Todos os programas possuem base de referéncia passivel de customizacgéao,
utilizam arquivos fastq pareados como entrada e nenhum possui formas de visualizagédo
dos resultados nativa.



Tabela 1 — Caracteristicas das ferramentas analisadas.
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Centrifuge Kaiju Kraken2 MetaCache
Licenga GNU GPL v3 GNU GPL v3 MIT License GNU GPL v3
Implementacgao C++ C/C++ C++ e Perl C++
Método Alinhamento Alinhamento de Alinhamento Alinhamento de
exato da read proteinas das exato de k-mer k-mer
reads
Versao 1.04 1.7.4 21.2 2.0.0
Método Alinhamento Alinhamento de Alinhamento Alinhamento de
exato da read proteinas das exato de k-mer k-mer
reads
Versao 1.04 1.7.4 21.2 2.0.0
Base de NCBI RefSeq
referéncia
principal
GZipped NAO SIM SIM NAO
Multiplos SIM SIM NAO SIM
arquivos
CitagGes 634 791 772 29
(Google Scholar)

2.4 METRICAS

Para comparacgao das diferentes ferramentas, o seguintes itens foram avaliados:

Facilidade de instalagao e uso;

* Uso maximo de RAM durante construgdo de database e classificagao;

» Tempo de construgcédo de database e classificagao;

* Tamanho maximo e minimo necessario da database no disco;

» Precisao e especificidade da classificagao.

Quantidade e concordancia de taxons detectados.

Com excecao do ultimo item, todos foram realizados apenas com o dataset
simulado. A facilidade de uso dos programas foi avaliado pela quantidade de comandos
necessarios para execucgdo. O uso de RAM e tempo de execugao dos programas foi
medido através do software GNU Time "/usr/bin/time -v’e o tamanho das bases de

dados através do comando "du -h”.

Para avaliar o desempenho dos programas, foi utilizada uma abordagem similar a
Lindgreen, Adair e Gardner (2016) e Cardenas, Neuenschwander e Malaspinas (2022),
na qual cada read foi analisada a nivel taxondmico de espécie, género, familia e ordem
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e categorizada como Corretamente classificada (RC), Incorretamente classificada (RI)
ou Nao classificada (RN). Dessa forma, a especificidade foi dada pela divisdo do
numero de reads Corretamente classificadas (RC) pelo total de reads na amostra (RC
+ Rl + RN) (Equacéo 2.1) e a preciséo pela divisdo do numero de reads corretamente
classificadas (RC) pelo total de reads classificadas (RC + RI) (Equacao 2.2). A precisao
e especificidade para os programas foram entdo apresentadas como a média das
precisdes e especificidades de cada amostra.

Rc

Especi ficidade = Ro+ R+ R (2.1)
Precisao = Rcfi-cR[ (2.2)

A quantidade na detecgao de taxons foi avaliada considerando a contagem de
taxons individuais em todas as amostras e a concordancia considerando os taxons em
comum entre as ferramentas.

Os dados foram processados em Python 3.9 e os graficos construidos em R
4.1.1 utilizando scripts préprios.

2.5 DISPONIBILIDADE DOS DADOS

Todos os comandos utilizados na execugao dos programas e scripts construidos
para as analises e visualizagado estao disponiveis em <https://github.com/bielasilva/
metagenomic-tools-benchmark>.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Dos programas analisados (Figura 1), destaca-se o Kaiju como o mais simples
de todos de ser configurado, necessitando de um comando Unico para criacéo da
database. Em contrapartida, Centrifuge foi o de maior complexidade, necessitando de
quatro comandos: dois para download dos dados necessarios, um para agregar 0s
genomas em arquivo unico e por fim mais um para constru¢ao de fato da database. A
execucgao nao foi problematica e as instrugdes sdo bem claras, entretanto, comparado
aos demais, nota-se sua complexidade.

Quanto aos comandos para classificagao, destaca-se MetaCache por possuir
apenas uma linha de comando. Kraken2 n&o permite o processamento de multiplas
amostras nativamente, fazendo necessario o uso de um loop para o processamento
sequencial das 10 amostras. O classificador Kaiju define que os caminhos para as
reads sejam separados por virgula, assim, para evitar a constru¢édo de um comando
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gigante com todos os caminhos, um script simples teve de ser construido. Centrifuge
possui duas maneiras de adicionar multiplas amostras para processamento sequencial.
A primeira € similar a do Kaiju e a segunda ¢é através de um arquivo TSV com os
caminhos para as reads e 0s arquivos que serao salvos com o resultado das analises.
Essa ultima foi a escolhida por ter maior escalabilidade e apesar de necessitar da
criagcao de um arquivo extra, € a melhor opgéo para se ter maior controle das amostras
e principalmente caso seus nomes nao sejam padronizados.

Programas Setup Uso  Tempo (h) RAM (GB) Tamanho Database (GB)

Construgéo / Classificagdo  Construgéo / Classificagdo ®Min ®Max
0 50 100 150
T

Menor I Maior T T T T T T T
Centrifuge e 42,42 (IRT 40,17 3942 @ 212,50

Kaiju 4+ - ]2,95 | 889 | \69,16\53,08\ 18690 205,72

200
1

Kraken2 — \5,09\ 0,5 ‘ ]42,92]43,25] 2208 16123

Metacache + 56,55 ——— 143,01

Figura 1 — Facilidade de setup e uso, tempo de execugao, uso de RAM e tamanho da database

Quanto ao tempo de execugao, Centrifuge foi consideravelmente o mais
demorado, com 42,42 h apenas na construcdo da database, muito superior ao menor,
MetaCache com 2,22 h, mas também ao segundo maior, Kraken2, com 5,09 h. Ja no
tempo para classificagao, destaca-se o MetaCache com 26,39 h, também bem superior
a Kaiju com 8,89 h. O mais rapido foi kraken2 com apenas 0,5 h para o processamento
do dataset. Curiosamente, Centrifuge foi o programa que obteve os dois extremos de
uso de RAM, com o maior na construgao (164,86 GB) e o menor na classificacao
(40,17 GB). Kaiju e MetaCache obtiveram valores intermediarios abaixo de 80 GB e
Kraken2 teve a menor discrepancia entre as duas etapas, se mantendo abaixo de 44
GB.

A respeito do tamanho ocupado pelas bases de dados, Centrifuge novamente
se mostrou em extremos, tendo pico de 212,50 GB e apds limpeza dos arquivos
dispensaveis restou apenas 39,42 GB. Esse valor maximo provavelmente se da pelo
fato de que é necessario concatenar todas as sequéncias baixadas em um unico arquivo
para construgcdo da base, o que, na pratica, duplica toda a biblioteca de genomas. Ja a
maior base minima pertence a MetaCache (56,55 GB), assim como a menor maxima
(143,01 GB). E importante notar que os bancos de sequéncias dos quais os programas
constroem suas bases estdo em constante expanséo, sendo razoavel esperar que no
futuro o tamanho ocupado em disco aumente, assim como ocorra aumento no nimero
de reads classificadas em metagenomas reais, uma vez que novos taxons estdo sendo
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incluidos, como demonstrado por Nasko et al. (2018). Além disso, a inclusdo de grupos
como virus, fungos, ou outros disponiveis, certamente impacta nesses valores.

De maneira geral, Kraken2 e MetaCache obtiveram as menores médias na
especificidade e as maiores na precisdo (Figura 2). Isso significa que os programas
conseguiram classificar menos reads no total, diminuindo sua especificidade, porém
sua taxa de acerto foi maior, o que eleva a precisdo dado que se desconsidera reads
ndo classificadas. E importante destacar que ambos os programas utilizam a mesma
abordagem de classificagao utilizando k-mers

Centrifuge mostrou-se o melhor na especificidade aos niveis de espécie
(46,73%) e género (53,69%), sendo este, entretanto, bastante similar ao Kaiju
(63,44%). Interessantemente, Kaiju possui especial menor desempenho na
classificagcdo de espécies, obtendo distintivamente menor média de precisao (37,17%)
e especificidade (29,77%) que os outros programas. Essa diferenga tende a diminuir a
medida que niveis taxondmicos mais altos sao considerados, chegando as maiores
meédias de especificidade para familia (62,26%) e ordem (70,87%). Kraken2 foi o
programa que melhor obteve resultados de precisdo em todos os niveis taxonémicos
analisados com médias de 67,28%, 81,75%, 87,63%, 94,53% para espécie, género,
familia e ordem, respectivamente.

E Centrifuge ‘ Kaiju ‘ Kraken2 E Metacache

Especificidade
100

. | gmEsl | el |
I QF . .

' | | | |

Espécie Género Familia Ordem

. B , q,j_#ngg e o

25

Precisao

Figura 2 — Boxplots Precisao e Especificidade

A baixa precisao do Kaiju em espécie e género talvez possa ser explicada por
seu método de classificagcao ser baseado em aminoacidos e ndo DNA, como nos outros,
uma vez que a probabilidade de substituicdo de um aminoacido € menor que a de
um nucleotideo e o acumulo de substituicdes nucleotidicas necessarias para causar
mudancas significativas em uma sequéncia polipeptidica pode levar também a mudanca
na classificacao taxondmica.



15

Os Boxplots ainda revelam que Centrifuge teve, em geral, maior amplitude.
Isso sinaliza que a classificagcédo dele pode ser inconsistente a depender da amostra.
Kraken2 e Kaiju, por outro lado, possuem menor variagao nos resultados, o que indica
melhor uniformidade do método na analise das diferentes amostras.

A Figura 3 demonstra que o desempenho dos programas tende a cair em
amostras com maior complexidade. A especificidade foi em especial prejudicada a
medida que mais reads permanecem sem elucidacdo quanto a sua taxonomia. Esse
problema é reduzido em niveis taxonémicos mais altos, podendo talvez ser desprezivel
acima de ordem, fato que deve ser considerado a medida que a escolha de qual nivel
taxondmico utilizar € bastante particular ao design e objetivo do estudo em questao.
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Figura 3 — Quantidade de espécies por amostra com Precisao e Especificidade

Ainda, Centrifuge, Kaiju e Kraken2 apresentaram quantidades de taxons
detectados maiores que MetaCache (Figura 4A). A nivel de espécie, os trés
classificaram 6445, 6272 e 6176, respectivamente, e Metacache apenas 3690. Apesar
disso, os dados simulados tinham apenas 367, sinalizando a quantidade de falsos
positivos dos programas.

Isso pode ser verificado também com a concordancia entre os programas
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(Figura 4B). Os quatro formam o grupo com maior intersecgéo, ainda que Centrifuge,
Kaiju e Kraken2 formem um segundo distinto com os taxons nao classificados por
MetaCache. Além disso, € possivel verificar os taxons exclusivos do dataset e,
portanto, ndo classificados por nenhuma ferramenta. Esses taxons néo elucidados
podem ser explicados pelo fato de que o dataset do CAMI Il inclui genomas nao
disponiveis nas bancos publicos e, portanto, ndo presentes nas bases usadas para
classificagao.

Assim, conforme o nivel taxonédmico aumenta, os programas tendem a convergir
para maior concordancia e com menos taxons sem elucidacio. Ja a nivel de familia,
apenas 3 nao foram classificados por nenhuma ferramenta e nenhum a nivel de ordem.

Esses dados demonstram que as quatro ferramentas conseguem detectar os
mesmos taxons verdadeiros, porém acusam falsos positivos e corroboram com a
avaliagcado do baixo desempenho em niveis de espécie e género, especialmente em
amostras mais complexas. Isso auxilia a explicar as classificacdes erradas, as quais
reduziram a precisdo das ferramentas, vistas nas Figuras 2 e 3.

Ordem 0 0 25| O 0 1 0 0 0
Familia 3 0 |48 | O 0 2 0 0 0
Género 54 | 3 [ 83| O 0 1 1 0 0

Dataset simulado gqcic | BRI 257|153 | 110| o1 | 28 | 21 | 18| 7 | 6

6100 200
6400 6200 3700 3500 1600 1300 400 100
Centrifuge [ ]
I I D (  Kaiju i i : I [ )
I D R | Kraken2
N N N [ Metacache
| cAwm )
Taxons por programa Taxons compartilhados Menor NI Maior
I S N | Centrifuge °
] ] | Kaiju i : ] I
" N O I | oker2 I
Metacache [ ]
6400 6100 3700‘ 1300 400 300 100
6300 4000 1700
Espécie
A Dataset real = 140 81|18 |18 |17 | 6 | 4 | 1 | 1
Género 20| O 2 1 0 0 0 0 0
Familia 1 0 2 0 0 0 0 0 0
Ordem 0 0 1 0 0 0 0 0 0

Figura 4 — Quantidade (A) e Concordancia (B) taxons detectados pelos programas

De forma geral, o perfil dos dados reais assemelha-se ao dataset simulado,
entretanto ndo ha como verificar a real composi¢cao da microbiota. O que se pode dizer,
€ que este tenha sofrido com problemas similares quanto a presenca de falsos positivos.
Como os programas foram executados de maneira simples, um recurso a ser utilizado
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€ aumentar a exigéncia dos programas para que resultados menos confiaveis sejam
excluidos e o usuario aplicar um threshold no numero de reads presentes em um taxon
para que ele possa ser considerado positivo. Essa estratégia pode diminuir os falsos
positivos com o tradeoff de detectar menos taxons raros.

4 CONCLUSAO

Nota-se que a assertividade dos programas tende a cair com a maior
complexidade da amostra, sendo o desempenho dos programas melhor em niveis
taxon6micos mais altos como familia e ordem. Os resultados de Kraken2 e MetaCache
se mostraram os mais semelhantes entre si, e Kaiju o mais variavel entre os niveis
taxonémicos. A nivel de espécie, Centrifuge teve a melhor especificidade e Kraken2 a
precisdo. Quando considerados os niveis mais altos Kaiju se mostrou mais especifico,
o que indica classificacdo de maior numero de reads e apresentou menor amplitude
entre os valores maximos e minimos encontrados, sugerindo melhor uniformidade na
analise das diferentes amostras. Em termos de precisao, Kraken2 continuou sendo o
melhor em todos os niveis.

Todos os programas detectaram os mesmos taxons verdadeiros e acusaram
diversos falsos positivos, a maior parte compartilhados entre si. MetaCache, porém,
classificou consideravelmente menos falsos positivos.

De forma geral, Kraken2 ainda que tenha a menor facilidade de uso, foi o mais
rapido, com menor uso geral de RAM e com a segunda menor base de dados, além
de ter a melhor precisdo em todos os niveis taxonémicos, sendo, portanto, a principal
recomendacgao desse estudo, especialmente para sistema menos robustos e com
limitagao de hardware. MetaCache segue em seguida como boa opg¢ao, porém peca
especialmente no tempo de classificacdo das amostras, um tradeoff por ter o menor
numero de falsos positivos.

No estabelecimento de protocolos especificos, uma alternativa para aumentar
o desempenho e reduzir o numero de falsos positivos € restringir os parametros de
classificagcao, ainda que provavelmente haja perdas no que se refere a taxons raros.
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