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RESUMO

O campo da aprendizagem de mdquina vem se tornando cada vez mais popular e a necessidade
de compreender melhor o funcionamento dos modelos desenvolvidos por essa drea se faz cada
vez mais evidente. Dentre os recursos existentes para suprir essa necessidade, estd a SHAP
(Shapley Additive Explanations), uma abordagem que auxilia na interpretacdo de modelos de
aprendizagem de maquina ao calcular a importancia dos atributos que compde os dados. Um
possivel uso dessa ferramenta € o auxilio na compreensao ndo s6 das decisdes tomadas pelos
modelos, como também da relevancia dos atributos, e aquilo que eles representam, no contexto
do dominio dos dados. Neste trabalho, buscamos utilizar essas ferramentas para averiguar a
aplicabilidade desse tipo de andlise no campo da ecologia microbiana do solo, investigando
se modelos de aprendizagem de méquina sdao capazes de classificar de maneira satisfatoria
dados de metagendmica e se as andlises desses modelos podem auxiliar na compreensao da
diversidade microbiana das amostras, oferecendo perspectivas que andlises tradicionais nao
conseguem oferecer. Esses dados se destacam pela alta dimensionalidade e pela dificuldade
de coleta de amostras, duas caracteristicas que tornam um problema bastante desafiador no
contexto da aprendizagem de maquina. Portanto, também foi avaliado o efeito da projecao
dos dados, para redugdo de dimensionalidade, nos resultados obtidos. De maneira geral, ndo
observou-se beneficio na projecdao dos dados. Porém, sem a projecao, os resultados obtidos
foram promissores, ainda que limitados pela quantidade reduzida de dados. Além disso, as
andlises de explicabilidade obtidas apresentaram certa relacdo com andlises mais tradicionais
mas também foram capazes de evidenciar certos grupos que as andlises tradicionais nao foi. De
maneira geral, o resultados foram positivos, mas ficou clara a necessidade de mais estudos com

conjunto de dados maiores e com investigacdes mais profundas das observagdes proporcionadas.

Palavras-chave: aprendizagem de maquina; explicabilidade; XAlI; ecologia; metagendmica;

microbiologia



ABSTRACT

Machine learning has become increasingly popular and the need to better understand the inner
workings of the models developed in the field makes itself clearer day by day. Among the
existing resources to better understand said models its SHAP (Shapley Additive Explanations), an
approach to explain machine learning models by computing the importance of the features that
compose the data. One of the many uses of this tool its to better our understanding not only of
the decision taken by the models, but also of the importance of features, and what they represent,
in the context of the data’s domain. In this paper, we aim to use this tools to assess the viability
of this kind of approach in the field of soil microbial ecology, investigating if machine learning
models are capable of classifying metagenomic data and if the analysis of these models is helpful
to our understanding of microbial diversity and capable of providing insights that traditional
approaches are not. This type of data is characterized by high dimensionality and by the high
cost in acquiring new samples, making this problem particularly challenging in the context
of machine learning. Therefore, it was also evaluated the effects of projecting the data, for
dimensionality reduction, to the obtained results. The results made clear that the dimensionality
reduction gave no observable benefit. On the other hand, without projection, the results were
promising, albeit limited by the reduced sample size. The explainability analysis showed a small
relation with more traditional ones, but were also capable of highlighting features otherwise
ignored. Overall, the results were positive, but the need for bigger datasets remained clear. Also,
the need to pair these analysis with more in depth investigations became apparent, if we are to

validate this approach with more confidence.

Keywords: machine learning; explainability; XAl; ecology; metagenomic; microbiology
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1 INTRODUCAO

Modelos de aprendizagem de méquina s@o notoriamente complicados de interpretar
e, frequentemente, sdo classificados como caixas-pretas. Com a crescente influéncia desses
modelos no nosso dia-a-dia, a necessidade por ferramentas que nos auxiliem a interpretar esses
modelos vem se tornando cada vez mas aparente (O’NEIL, 2016). Nesse contexto, a chamada
inteligéncia artificial explicdvel (explainable AI, XAl) se torna cada vez mais relevante.

Em muitos contextos, compreender as decisdes tomadas por um modelo, € de extrema
importancia para identificar possiveis vieses na modelagem do problema em questdo ou até
mesmo nos dados utilizados. Contudo, outra oportunidade interessante que explicar modelos
de aprendizagem de maquina nos proporciona é compreender melhor a natureza dos dados
analisados. No campo da XAlI, uma ferramenta de explicabilidade bastante popular é a SHAP
(SHapley Additive exPlanations). Neste trabalho, buscamos investigar a aplicabilidade das
andlises realizadas por essa ferramenta para descrever o conjunto de dados analisado pelos
modelos testados.

Em particular, os dados avaliados sdo de metagendmica de solo, em um estudo de
ecologia microbiana. O metagenoma € o conjunto de genomas das comunidades microbianas em
um determinado ambiente. Esses dados se caracterizam por ter um nimero bastante reduzido
de amostras e uma dimensionalidade muito elevada. E sabido que aplicagdes de aprendizagem
de méquina sdo notdrias por sua necessidade por uma elevada quantidade de dados (SUN et al.,
2017). Isso as torna particularmente desafiadoras de por em prética em dominios onde a obtencao
de amostras € custosa demais e a constru¢cdo de grandes conjuntos de dados € dificultada. Além
disso, certos dominios s@o naturalmente representados por dados de alta dimensionalidade que,
para muitas abordagens, podem proporcionar um custo computacional muito elevado para serem
vidveis (ALTMAN; KRZYWINSKI, 2018). Em casos em que ambas essas situagdes sdo verdade,
a utilizacao de técnicas de aprendizagem de maquina pode ser extremamente desafiadora.

Portanto, neste trabalho, avaliamos uma miriade de modelos de aprendizagem de
maquina, associados a técnicas de reducdo de dimensionalidade, e executamos uma andlise de
explicabilidade neles. Essas andlises foram comparadas com andlises mais tradicionais deste
mesmo conjunto de dados, realizadas no trabalho que originalmente o publicou (ARAUJO et al.,
2021). Isso foi feito para que possamos averiguar se andlises de explicabilidade sdo similares
as andlises mais tradicionais ou se sdo capazes de captar aspectos acerca dos dados que outras

andlises deixam passar.



Ao fim, observamos que, apesar de possuirem certa correlacdo com as andlises
mais tradicionais, a explicagdo dos modelos muitas vezes fornece uma perspectiva distinta dos
dados. Além disso, também vemos que essas andlises geram uma quantidade muito grande de
informacao, proporcionando amplo material para a analise. Entretanto, também ficou claro que
apesar de os modelos terem uma performance razoavel com esse conjunto de dados pequeno e
de alta dimensionalidade, a reducdo de dimensionalidade ndo apresentou beneficios. Assim, a
construcdo de conjuntos de dados maiores ainda se faz extremamente necessaria para a obtencao

de resultados mais satisfatorios.

1.1 Objetivos Gerais

1. Investigar a viabilidade de técnicas de aprendizagem de médquina para a classificacao de
amostras de metagenoma de solo;
2. Avaliar a aplicabilidade de técnicas de explicabilidade na descricdo do microbioma do

solo.

1.2 Objetivos Especificos

1. Treinar um conjunto de modelos de aprendizagem de mdquina com o conjunto de dados em
questdo e avaliar sua performance na classificacdo bindria de amostras de metagendmica
de solo;

2. Avaliar o impacto da redu¢do de dimensionalidade via andlise fatorial nessa classificacdo;

3. Computar valores SHAP locais e globais, interpretar seus resultados e comparar com as
andlises realizadas sobre o0 mesmo conjunto de dados no trabalho que o originalmente

publicou.



2 TRABALHOS RELACIONADOS

As oportunidades e desafios relacionados a utilizar ferramentas de aprendizagem
de maquina para analisar dados de metagendmica ja é algo bem sedimentado (SABARIA
SARAVANAN S, 2024). Entretanto, muitos dos trabalhos sobre o assunto focam na area das
ciéncias médicas. Essa drea, por sua relevancia, possui uma maior diversidade de trabalhos e nao
€ custoso encontrar trabalhos recentes, inclusive fora do escopo da metagendmica.

O trabalho "Exploratory factor analysis yields grouping of brain injury biomarkers
significantly associated with outcomes in neonatal and pediatric ECMO"(HUANG et al., 2024),
por exemplo, utiliza dados projetados via andlise fatorial e modelos de aprendizagem de miquina
para classificar conjuntos de biomarcadores de pacientes, de acordo com o progndstico em
relag@o ao resultado de um tipo de tratamento. J4 em um contexto mais préximo do presente
trabalho, o estudo "Nanopore- and Al-empowered metagenomic viability inference"(UREL et
al., 2024) utiliza redes neurais profundas e técnicas de explicabilidade para tentar diferenciar
micro-organismos vidveis de micro-organismos mortos em amostras de metagenoma.

Contudo, neste trabalho buscamos enfatizar a interpretacdo das andlises de explicabi-
lidade. Apesar de alguns artigos encontrados enfatizarem a importancia da explicabilidade, por
vezes, os resultados sdo abordados em termos quantitativos, com escores de interpretabilidade por
parte dos usudrios e hierarquizacdo dos modelos em termos de interpretabilidade (GHANNAM;
TECHTMANN, 2021). Assim, nossa abordagem foi mais similar ao trabalho "Interpretable and
accurate prediction models for metagenomics data"(PRIFTI et al., 2020). Apesar de propor um
algoritmo e fazer uma anélise em um grande nimero de conjuntos de dados, esse estudo faz uma
andlise mais aprofundada em um tnico conjunto de dados e elucida observacdes importantes
acerca da composicao do microbioma estudado. No entanto, € importante lembrar que o estudo
previamente mencionado lida primariamente com dados relativos a saide humana, sendo mais
incomum encontrar estudos desse tipo em conjuntos de dados relativos a ecologia microbiana do

solo, como no caso deste trabalho.



3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Para a total compreensao deste trabalho, € importante o entendimento acerca dos
dados e do dominio da aplicacdo. Além disso, também é benéfico explorarmos a metodologia
escolhida, os modelos avaliados e a ferramenta de explicabilidade utilizada para explorar o que

os modelos aprenderam, portanto, abordamos esses assuntos a seguir.

3.1 Sobre o conjunto de dados

Primeiramente, é importante contextualizar bem a problematica envolvida. Os dados
utilizados nesse trabalho foram publicados no artigo "Distinct taxonomic composition of soil
bacterial community across a native gradient of Cerrado-Ecotone-Caatinga"(ARAUJO et al.,
2021) e cedidos pelos autores para uso. O trabalho em questdo, compara os ecossistemas
referidos com base na composi¢do taxondmica no microbioma do solo. O microbioma € o
conjunto dos tdxons de micro-organismos presentes num determinado ambiente, nesse caso,
no solo. Os ambientes avaliados sdo os solos da Caatinga, do Cerrado e do Ecétono Caatinga-
Cerrado. Um ec6tono é o ambiente caracterizado como o gradiente de transi¢do entre dois
ecossistemas (ODUM; BARRETT, 2005).

Os dados consistem em 16 amostras, pertencentes a trés classes distintas. As classes
sdo Cerrado (6 amostras), Caatinga (5 amostras) e Ec6tono (5 amostras). Originalmente, cada
amostra € definida por 7521 atributos, correspondentes a cada um dos organismos observados em
todas as amostras. O valor de cada atributo corresponde a quantas observagdes desse organismo
foram feitas na amostra. Caso um organismo ndo seja observado em uma amostra, o valor do
atributo correspondente é 0 e, como essa ocorréncia ¢ muito comum, o conjunto de dados é
altamente esparso.

A observacdo dessas amostras € feita via sequenciamento de amostras de DNA,
extraidas das amostras de solo coletadas. Isso € feito pois estima-se que até 99% da diversidade
microbiana total é ndo-cultivivel (MARTINY, 2019), isto €, ndo pode ser isolada por técnicas
de cultura tradicionais. Dessa forma, o sequenciamento permite uma observagao mais precisa
da diversidade microbiana. Entretanto, exatamente por ser capaz de observar organismos que
técnicas de cultivo tradicionais ndo sdo, muitos dos organismos observados por essa técnica
nunca foram completamente descritos e, portanto, ndo existe uma classificacdo taxondmica

completa para todos os organismos observados.
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A classificagdo taxondmica mais precisa conhecida para o organismo associado
a cada atributo € obtida consultando-se o banco de dados SILVA (QUAST et al., 2012). A
classificacdo taxondmica permite agregar atributos de mesma classificacao, a depender do nivel
taxondmico escolhido. Entretanto, como nem todas as classificagdes sdo completas, atributos
cuja classificacao € desconhecida no nivel taxondmico escolhido para agregagdo precisam ser
agrupados sob um mesmo atributo, representando grupos desconhecidos. Para esse trabalho,
os atributos foram agregados sob a classificacdo de género. Assim, os 7521 atributos originais
foram agrupados em 352 géneros distintos e um atributo que agrega todos os que ndo possuiam

género conhecido. Ao fim, o conjunto de dados consiste em 16 amostras com 353 atributos cada.

3.2 A projecao dos dados

Além disso, para reduzir o custo computacional, os dados foram projetados via
andlise fatorial em 14 dimensdes. A andlise fatorial ¢ um modelo probabilistico com varidveis
latentes continuas (BISHOP, 2006, Capitulo 12). A motivagdo para esse tipo de modelo advém
do fato de que, apensar de os dados observados muitas vezes serem multidimensionais e terem
dimensionalidade muito elevada, as observagdes podem se encontrar muito mais préximas em
espacos projetados de dimensionalidade inferior. A projecdo dos dados em um espago projetado
de dimensionalidade menor facilita a manipulacio e diminui o custo computacional de trabalhar
com conjuntos de dados de dimensionalidade muito elevada, como no caso deste trabalho.

Esse modelo funciona atribuindo-se uma distribuicdo Gaussiana a priori ao espaco
latente p(z) e uma distribui¢do condicional Gaussiana p(x|z) aos dados observados. Ambas
unidas por uma relagdo linear. Os pardmetros do modelo sdo obtidos via méxima-verossimilhanca,
utilizando-se do algoritmo de Expectation-Maximization. Por fim, € possivel projetar-se os dados

fazendo amostragens da distribuigéo condicional p(z;|x;).

3.3 Os modelos

Para tentar modelar esses dados, tanto projetados como em sua forma original, foi
testada uma mirfade de modelos com abordagens distintas. Isso foi feito para tentar buscar
alguma abordagem que se adéque bem aos dados, maximizando as chances de um resultado que
pudesse ser aproveitado. Dentre os modelos testados hd um modelo linear, um modelo ndo linear,

um modelo de drvore, um modelo probabilistico e uma rede neural.
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O modelo linear escolhido foi a regressao logistica, que ¢ um modelo que utiliza a
regressdo linear para classifica¢do bindria. Os dados sdo modelados como uma funcio linear e a
funcao logistica € aplicada ao resultado. O modelo pode ser atualizado utilizando-se o algoritmo
de gradiente descendente ou gradiente descendente estocdstico (MURPHY, 2012, Capitulo 8).
E um modelo simples e de custo computacional relativamente reduzido, em comparacdo com
outros modelos.

Também foi testado o modelo conhecido como méquina de vetor suporte (support
vector machine, SVM) que, assim como a regressao logistica, busca separar linearmente os dados
classificados. Ao separar linearmente os dados, frequentemente observamos que a fronteira
de separacgdo pode ficar mais proxima de uma das classes, devido a dispersdo dos dados. Para
minimizar esse efeito, pode-se focar nos dados préximos a margem de separacdo, chamados de
vetores de suporte, e formular o modelo como uma maximizag¢io dessa margem. Além disso,
esse classificador linear pode ser transformado em um classificador ndo-linear ao utilizar uma
fungdo de kernel para gerar novos atributos (MURPHY, 2012, Capitulo 14). Assim, 0 SVM com
um kernel nao linear foi o0 modelo nao linear testado nesse trabalho.

A classificagao via K-vizinhos mais proximos (K-nearest neighbors, KNN), é bas-
tante objetiva. A distancia entre a amostra a ser classificada e cada elemento do conjunto de
treino € calculada e a classe escolhida € a mais comum entre os k vizinhos mais préximos.
As principais escolhas a serem feitas em relagdo a esse modelo sdo a métrica de distancia a
ser utilizada e o valor de k. Para evitar empates, € aconselhdvel que k seja um valor impar
(MURPHY, 2022, Capitulo 16). Apesar de ser bastante simples, esse tipo de modelo apresenta
uma boa performance. Entretanto, seu custo computacional cresce com o tamanho do conjunto
de treino. Porém, como o conjunto de dados abordado nesse trabalho possui uma quantidade
relativamente reduzida de amostras, € um dos modelos avaliados.

Arvores de decisio sio modelos que se baseiam no particionamento dos dados para
realizar uma classificacdo (BISHOP, 2006, Capitudo 14). Particionamentos nos dados sdo criados
escolhendo-se atributos e limites para os valores desses atributos. Cada particionamento pode
ser recursivamente subdividido com base em novas escolhas para atributos e limites. Esse tipo
de modelo € completamente dependente da heuristica de particionamento escolhida para criar a
arvore de decisdo. O objetivo € criar a menor arvore possivel com o melhor particionamento. Ao
fim da construcdo do modelo, cada n6 interno da arvore representa um particionamento com base

em algum atributo e cada folha representa uma classificacdo, normalmente representada pela
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classe mais comum entre as observacoes inclusas neste particionamento. Como esses modelos
muitas vezes podem fazer classificagdo com base em poucos atributos e, em conjuntos de dados
com dimensionalidade muito alta, podem auxiliar a compreender a relevancia dos atributos, foi
um dos incluidos na andlise aqui realizada.

Além disso, foi avaliado um modelo probabilistico, os Processos Gaussianos. Estes
sdao um tipo de modelo que, ao entender que uma observagao x; € associada a uma saida y; por
uma fungdo somada a um ruido de observagao, na forma y; = f(x;) + &, modela os dados em
termos de distribui¢des sobre o espaco das possiveis fun¢des f(x;). Essa abordagem pode ser
utilizada para classificagdo bindria ao aplicar a fungio sigmoide a fungio f(x;). Essa abordagem
possui uma base tedrica bastante sélida, ja que sua formulacdo € intimamente associada a
distribui¢do Gaussiana (RASMUSSEN; WILLIAMS, 2005).

Por fim, também avaliamos um tipo de rede neural simples, o perceptron multica-
madas (multilayer perceptron, MLP). O MLP é um modelo composto por diversas camadas,
cada camada consistindo em uma determinada quantidade de unidades chamadas de perceptron
(MURPHY, 2022, Capitulo 13). As camadas entre a camada de entrada, que recebe os dados, e a
camada de saida, que retorna o resultado do modelo, sdo chamadas de camadas ocultas. Cada
unidade processa os valores que recebe com uma fun¢do de ativagdo. Nas camadas ocultas, essa
funcdo geralmente € ndo linear. Nesse trabalho, a funcdo de ativagdo das camadas ocultas € a
funcdo ReLU (rectified linear unit), que consiste em: f(x) = max(0,x). Nesse tipo de modelo,
a funcdo de ativacdo na camada de saida depende do tipo de problema. Em problemas de
classificacdo bindria, como no caso desse trabalho, a funcio € utilizada € a funcdo sigmoide:
o(z) = # Esse tipo de modelo é capaz de aproximar qualquer func¢io continua (HORNIK et

al., 1989) !, portanto, é uma escolha natural para lidar com problemas de alta complexidade.

3.4 Shapley Additive Explanations (SHAP)

Uma vez decididos os modelos a serem investigados, € importante lembrar que a
interpretagdo das decisdes tomadas por um determinado modelo € muitas vezes uma tarefa
complexa. Para lidar com esse aspecto da aprendizagem de méaquina, o campo da explicabilidade
de modelos tem se tornado cada vez mais relevante, fornecendo diversas ferramentas para auxiliar
na interpretacdo das escolhas feitas por modelos de aprendizagem de méaquina (HASSIJA et

al., 2024). Uma dessa ferramentas é o framework de explicabilidade SHAP (Shapley Additive

1

Apesar de ndo ser necessariamente computacionalmente vidvel
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Explanations) (LUNDBERG:; LEE, 2017).

A forma como o SHAP funciona é imputando a cada atributo dos dados um valor
de importancia. Isso € feito ao treinar 0 modelo com e sem esse atributo e avaliar como isso
afeta a saida do modelo. Utilizando-se esse valores, € possivel ter uma melhor compreensao da
significancia de cada um dos atributos na tomada de decisdes do modelo. Computar os valores
SHAP de um conjunto de dados nos dd o que chamamos de SHAP global, um conjunto de
valores SHAP que consiste no valor médio para cada atributo, em todas as amostras. O SHAP
global nos ajuda a compreender o que o modelo foi capaz de extrair do conjunto como um todo.
Ao computar os valores SHAP de uma tnica amostra, temos o chamado SHAP local, que nos
permite uma maior compreensao sobre como os atributos afetam a predi¢do do modelo para
aquela amostra. Assim, os valores globais e locais nos permitem ndo sé uma melhor compreensado
de como o modelo interpretou os dados, mas também nos fornece informagdes para desenvolver

uma melhor compreensdo da natureza dos dados sendo estudados.
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4 METODOLOGIA

Para serem inseridos nos modelos, os dados foram normalizados e, para cada uma
das classes, foi criado um conjunto de rétulos para classificacdo bindria. Isto €, um conjunto
de rétulos que identifica todas as amostras como pertencendo a uma classe ou ndo, para todas
as classes, totalizando trés conjuntos de rétulos. Entdo, fez-se um processo de validagao
cruzada aninhada, utilizando a estratégia de divisdo Leave-One-Out (LOO), para otimizagdo de
hiperparametros, avaliagdo dos modelos e célculo dos valores SHAP locais. Além disso, uma
validacdo cruzada simples, também com estratégia de divisdo Leave-One-Out, foi realizada para
otimizar hiperpardmetros e calcular os valores SHAP globais. Esse processo foi repetido para

cada combinagdo de modelo e rétulo.

4.1 Normalizacao

Para evitar problemas numéricos, os dados foram utilizados na notagao logaritmica.
Como mencionado no Capitulo 3 o conjuntos de dados € esparso, entdo, para possibilitar o
calculo do logaritmo de todos os dados, uma constante foi adicionada a todas as amostras. Assim,
os dados foram processados da seguinte forma: X =1In (X +1).
Para o treinamento dos modelos, os dados foram centralizados em torno da média e
X—

escalonados para variancia unitaria, de acordo com a formula: X = T“. Onde 1 € a média dos

dados e ¢ o desvio padrio.

4.2 Otimizacao de hiperparametros e avaliacio dos modelos

A otimizag¢ao de hiperparametros foi feita utilizando a estratégia de busca exaustiva,
em que todas as possiveis combinacdes dos hiperparametros considerados sdo testadas. A
otimizag¢do e o treinamento dos modelos foram realizados utilizando a valida¢do cruzada aninhada
(Figura 1). A estratégia de divisao escolhida foi a Leave-One-Out (LOQO), onde o modelo é
treinado com todas as amostras exceto uma, que € utilizada para teste. O processo € repetido
com todas as amostras como conjunto de teste. Assim, os dados sdo divididos em um conjunto
de treino e um de teste. Esse conjunto de treino € utilizado para treinar e validar o modelo,
utilizando a mesma estratégia de divisdo, uma vez para cada conjunto de hiperparametros. Os
hiperparametros com melhor métrica de avaliacdo sdo utilizados para treinar e avaliar o modelo,

considerando a divisao inicial dos dados, e o processo € repetido com todas as amostras como
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conjunto de teste.

Devido a estratégia de divisao escolhida para a validacao cruzada, cada iteracao do
lago de treino s6 € avaliada com uma predi¢do. Dessa forma, nio € possivel calcular métricas
como precisdo, revocagdo e Fl-score de maneira convencional. Por isso, a métrica escolhida
para a avaliacdo foi a acurdcia. Apesar de ndo terem validade para avaliar a capacidade de
generalizacdo dos modelos, também foram calculadas versdes adaptadas da precisdo, revocacio
e F1-Score, para auxiliar na interpretagdo do desempenho dos modelos. Para esse célculo, a
contagem das predicdes feitas foi realizada ao longo das itera¢des do laco externo da validagao
cruzada aninhada. Cada um desses modelos, treinados em cada iteracao do lago externo, foi
salvo utilizando o MLflow (ZAHARIA et al., 2018). Além dos modelos treinados serem salvos,

também foram armazenados os conjuntos de hiperpardmetros utilizados.

Figura 1 — Validac¢do cruzada aninhada

Validagcao cruzada aninhada

\

ﬁraliagéo dos modelos e célculo dos valores SHAP locais

Leave-one-out
=143 iteracdo

Leave-one-out
1 2* iteragao

Treino + Validagao
Leave-one-out

e
- 15% iteracao
Leave-one-out
2 16* iteracao

/ Otimizagéo de hiperparametros via busca exaustiva

Leave-one-oul
17 iteragao

Leave-one-oul -

27 iteragao ~ A
- Treina Laco interno

- Validagio
Leave-one-out ©
15" iteracio /

Leave-one-out 2
147 jferagao

Lacgo externo

Fonte: elaborada pelo autor.

Além dessa validacdo cruzada aninhada, feita para avaliar os modelos, também foi
feita uma busca exaustiva de hiperparametros 6timos, em uma validac¢ao cruzada simples, para
calcular os valores SHAP globais dos modelos. Esses modelos também foram salvos utilizando

o MLflow.
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Apesar de o conjunto de dados ter trés classes, o problema foi convertido em trés
classificagdes bindrias, gerando-se um conjunto de rétulos para cada uma das classes. Portanto,
cada modelo teve os hiperparametros otimizados, foi treinado e foi avaliado para cada uma das
classificagdes bindrias. Além disso, todo o processo foi repetido tanto com os dados originais
quanto com os dados projetados via andlise fatorial.

Os modelos testados foram a Regressao Logistica, K-Vizinho Mais Préximos (KNN),
Maiquinas de Vetor Suporte (SVM), Arvores de Decisio, um Perceptron Multicamadas (MLP)
e Processos Gaussianos. O gerenciamento e armazenamento dos modelos treinados e dos
resultados obtidos foi feito utilizando o MLflow , uma plataforma para a facilitacdo do ciclo de

vida de projetos de aprendizagem de maquina.

Tabela 1 — Hiperparametros investigados na busca exaustiva

Modelo Parametros testados
Regressio Logistica C={0,01;0,1; 1; 1,25; 1,5; 1,75};tol={1074,1073,1072,10~ '}
SVM C={0,01; 0,1; 1; 1,25; 1,5; 1.75};kernel={"rbf", "sigmoid"}
KNN n_neighbors={1, 3, 5};weights={"uniform", "distance" };p={1, 2, 3}
Arvore de Decisio criterion={"gini", "entropy", "log_loss"}; splitter={"best", "random"}
Processos Gaussianos kernel={"rbf", "matern5/2", "matern3/2", "matern1/2"}
MLP hidden_layer_sizes={(75,),(100,), (125,)};alpha={0,0001; 0,01; 0,1; 1}

Fonte: elaborada pelo autor.

4.3 Valores SHAP

Como o conjunto de dados avaliado € pequeno, os valores SHAP locais foram
calculados para cada uma das iteracdes do laco externo da validacdo cruzada aninhada. Isto €,
para cada conjunto de hiperparametros 6timo encontrado, o modelo foi treinado com o conjunto
de treino e os valores SHAP foram computados para o conjunto de teste.

J4 os valores SHAP globais, foram calculados utilizando os hiperparametros en-
contrados na segunda busca exaustiva, utilizando o conjunto de dados inteiro. E importante
ressaltar que os valores de SHAP globais ndao foram computados para avaliar a capacidade de
generalizacdo do modelo, mas sim para explicar o que os modelos foram capazes de extrair dos
dados.

Os valores SHAP calculados foram avaliados tanto em sua forma original, um valor
para cada atributo, como agregando os atributos com base no filo a qual o género que o atributo
representa pertence, facilitando a interpretagdo dos resultados. Além disso, também para facilitar

a interpretabilidade dos graficos, os valores das amostras, indicados como valores de referencia



nos gréficos gerados, foram desnormalizados.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nas secOes a seguir, apresentamos e discutimos as métricas dos modelos testados.
Também apresentamos as imagens geradas tanto a partir dos modelos e suas classificagdes como
a partir dos valores SHAP computados. Em razio do grande nimero de imagens geradas, nem

todas estdo inclusas abaixo.

5.1 Avaliacao dos Modelos

Como podemos ver na Tabela 2, com excecdo da Arvore de Decisdo, todos os
modelos apresentaram acurdcia abaixo de 0.75 na maioria das classificagdes, quando analisando
o conjunto de dados projetado por andlise fatorial. Além disso, para uma completa interpretacao
dos resultados dessa andlise, seria necessario compreender as relacdes de cada um dos fatores da
andlise fatorial com todos os atributos originais. Considerando a baixa performance dos modelos
associada a essa camada adicional de complexidade, optou-se por nao dar prosseguimento nas

andlises dos dados projetados com andlise fatorial.

Tabela 2 — Métricas dos modelos treinados com os dados pro-
jetados via andlise fatorial evidenciando a ma performance da

abordagem

Modelo Rétulo  Acuracia Precisio Revocacdo F1-Score

Regressao Logistica Cerrado 0,62 0,00 0,00 0,00

SVM Cerrado 0,62 0,00 0,00 0,00

KNN Cerrado 0,69 0,60 0,50 0,54

Arvore de Decisio Cerrado 0,75 0,75 0,50 0,60

Processos Gaussianos  Cerrado 0,62 0,00 0,00 0,00

MLP Cerrado 0,56 0,00 0,00 0,00

Regressao Logistica Ecétono 0,62 0,00 0,00 0,00

SVM Ecétono 0,69 0,00 0,00 0,00

KNN Ecé6tono 0,31 0,00 0,00 0,00

Arvore de Decisdo Eco6tono 0,81 0,67 0,80 0,73

Processos Gaussianos ~ Ecdétono 0,19 0,10 0,20 0,13

MLP Ecétono 0,69 0,50 0,60 0,54

Regressao Logistica  Caatinga 0,69 0,00 0,00 0,00

SVM Caatinga 0,75 1,00 0,20 0,33

KNN Caatinga 0,69 0,50 0,40 0,44

Arvore de Decisio Caatinga 0,50 0,20 0,20 0,20

Processos Gaussianos  Caatinga 0,69 0,00 0,00 0,00

MLP Caatinga 0,69 0,50 0,40 0,44

Fonte: elaborada pelo autor.

Ao avaliar a performance dos modelos treinados utilizando o conjunto de dados sem

projecdo, € importante lembrar que, como descrito na secao 4.2, a precisao, a revocacao € o
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f1-score foram calculados de uma maneira nao tradicional. Por isso, deu-se preferéncia a avaliar
a performance dos modelos e tomar decisdes a cerca da continuagao dos experimentos com
énfase na acuricia dos modelos. Nao obstante, vale ressaltar que as outras métricas ainda sdo
informativas. Assim, considerando as métricas relatadas na Tabela 3, optou-se por desconsiderar

a regressao logistica e 0 SVM das andlises de valores SHAP.

Tabela 3 — Métricas dos modelos treinados com os dados sem
projecao com as melhores acurécias por classe em destaque

Modelo Rétulo  Acurdcia Precisio Revocacdo FI1-Score
Regressdo Logistica Cerrado 0,75 1,00 0,33 0,50
SVM Cerrado 0,75 0,75 0,50 0,60
KNN Cerrado 0,75 0,62 0,83 0,71
Arvore de Decisdo Cerrado 0,94 0,86 1,00 0,92
Processos Gaussianos  Cerrado 0,81 0,71 0,83 0,77
MLP Cerrado 0,81 0,71 0,83 0,77
Regressao Logistica Ecétono 0,81 1,00 0,40 0,57
SVM Ecétono 0,69 0,00 0,00 0,00
KNN Ecé6tono 0,75 0,57 0,80 0,67
Arvore de Decisio Ecé6tono 0,69 0,50 0,40 0,44
Processos Gaussianos  Ecétono 0,75 0,57 0,80 0,67
MLP Ecétono 0,87 1,00 0,60 0,75
Regressao Logistica  Caatinga 0,62 0,00 0,00 0,00
SVM Caatinga 0,62 0,00 0,00 0,00
KNN Caatinga 0,87 1,00 0,60 0,75
Arvore de Decisio Caatinga 0,94 0,83 1,00 0,91
Processos Gaussianos ~ Caatinga 0,81 1,00 0,40 0,57
MLP Caatinga 0,81 0,75 0,60 0,67

Fonte: elaborada pelo autor.

Observando a acurdcia dos modelos restantes, podemos ver que a drvore de decisdo e
0S processos gaussianos apresentaram uma acurdcia menor na classificacdo bindria com o rétulo
de Ecétono. Isso € intuitivo e condizente com a natureza dos dados, pois o ecétono estudado é
a regido de transi¢do entre o Cerrado e a Caatinga. Assim, € de se esperar que seja mais facil
diferenciar as amostras do Cerrado ou as da Caatinga das demais do que diferenciar as amostras
do Ecétono das amostras das outras dreas. Além disso, excetuando o KNN, podemos observar
que a acurécia das classificagdes bindrias relativas ao Cerrado e a Caatinga sao iguais. Isso indica
uma adequacdo similar dos modelos a ambas as classificagdes. Vale ressaltar que a drvore de
decisdo e para o MLP exibiram um comportamento similar nas outras métricas.

Essa relativa consisténcia entre o comportamento dos modelos € positiva, pois parece
indicar que os modelos, de certa forma, concordam na interpretacdo dos dados. Entretanto, é

importante ressaltar que de maneira geral a performance dos modelos ndo foi muito boa. As
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notédveis excecdes sdo a drvore de decisdo, nas classificagdes relativas ao Cerrado e a Caatinga, o
KNN, na classificacao relativa a Caatinga, e o MLP na classificacao relativa ao ecétono.
As matrizes de confusdo das predi¢Oes utilizadas para calcular as métricas dos

modelos na Tabela 3 podem ser encontradas no Apéndice A

5.2 Discussiao sobres os modelos e os valores SHAP

Antes mesmo de prosseguirmos para a andlise dos valores SHAP, ja podemos fazer
observacoes interessantes a partir dos modelos. As arvores de decisdo, por exemplo, obtiveram
os melhores resultados quando classificando as amostras utilizando os rétulos de Caatinga e de

Cerrado.

Figura 2 — Arvore de Decisio - Caatinga

Arvore de Decisdo - Caatinga

Rubrobacter - Actinobacteria <= 0.243
gini = 0.43
samples = 16
value = [11, 5]
class = y[0]

gini = 0.0
samples = 11
value = [11, 0]
class = y[0]

Fonte: elaborada pelo autor.

Na Figura 2, observamos a arvore de decisdo que classificou as amostras como
pertencendo a Caatinga ou ndo. Como podemos ver, com apenas um atributo, em particular,
o género Rubrobacter, essa arvore de decisao é capaz de classificar as amostras. A indicacdo
desse género € interessante, pois o género Rubrobacter € notdrio por ter membros com alta
resisténcia a radiacdo (CHEN et al., 2004), uma adaptagdo condizente com a alta incidéncia de
radiacdo ultra-violeta no solo da Caatinga (SILVA et al., 2024). Essa observagdo € importante
para nosso propdsito pois, como vemos que o modelo é capaz de fazer a classificacdo com um
atributo, e esse atributo representa um género que € particularmente adaptado para o contexto
do ecossistema em questdo, podemos ter certa confianca de que a arvore de decisdo € capaz de
identificar grupos relevantes na descri¢do do microbioma da Caatinga.

E importante ressaltar que, como o modelo ilustrado acima utiliza apenas um atributo
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para fazer a classificacdo, o grafico de SHAP global ndo € particularmente informativo, uma vez
que o unico atributo capaz de influenciar na classificac@o € o atributo indicado pela arvore.

Se observarmos as arvores de decisdo relativas ao Ec6tono e ao Cerrado, nas figuras
a seguir, vemos que, de forma similar a Figura 2, poucos atributos sdo utilizados na classificagao.
Entretanto, a relevancia dos géneros indicados ndo é tdo imediatamente evidente nesse caso.
Dessa forma, os resultados fornecidos pelas drvore de decisdo podem servir como um ponto de
partida para um ec6logo buscando investigar grupos importantes nos microbiomas do Cerrado e
do Ecétono Caatinga-Cerrado. Vale lembrar que, enquanto as métricas de avaliacdo da drvore de
decisdo que realizou a classificacao bindria com Cerrado como classe positiva foram muito boas,
as métricas de avaliacdo da arvore de decisdo que realizou a mesma tarefa com o Ecétono como

classe positiva foram menos satisfatorias.

Figura 3 — Arvore de Decisio - Ecétono Figura 4 — Arvore de Decisio - Cerrado

Arvore de Decis&o - Ecotono Arvore de Decis&o - Cerrado

Flavobacterium - Bacteroidetes <= -0.08 Aquicella - Proteobacteria <= 0.696
gini = 0.43 gini = 0.469
samples = 16 samples = 16
value = [11, 5] value = [10, 6]
class = y[0] class = y[0]

RN
&5

Fonte: elaborada pelo autor. Fonte: elaborada pelo autor.

Nesses casos, o graficos do SHAP global podem nos ajudar a hierarquizar os grupos

indicados pelas drvores, como vemos nas imagens a seguir.



Figura 5 — SHAP Global - Arvore de De-
cisdo - Ecétono
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Figura 6 — SHAP Global - Arvore de De-

cisao - Cerrado

Arvore de Decisao - Ecotono

Flavobacterium - Bacteroidetes +0.37
Methyloceanibacter - Proteobacteria +0.1
Desmochloris - Chlorophyta |+°
Rhodopirellula - Planctomycetes |+0
Lysinibacillus - Firmicutes |+°
Zavarzinella - Planctomycetes |+°
Erythrobacter - Proteobacteria |+°
Rubrivirga - Bacteroidetes |+°
Cohnella - Firmicutes |+0
Rhodococcus - Actinobacteria | +°
Blastococcus - Actinobacteria | +0
Candidatus Chloroploca - Chloroflexi |+°
Lutibaculum - Proteobacteria |+
Verrucomicrobium - Verrucomicrobia |+
Sum of 339 other features |+0

000 005 010 015 020 0.2

5 0.30 0.35 0.40
mean(|SHAP value|)

Arvore de Decisao - Cerrado

Aquicella - Proteobacteria

Algoriphagus - Bacteroidetes

Actinopolyspora - Actinobacteria
Desmochloris - Chlorophyta | +°
Blastococcus - Actinobacteria | +0
Virgisporangium - Actinobacteria |+°
Lysinibacillus - Firmicutes | +°
Zavarzinella - Planctomycetes |+°
Erythrobacter - Proteobacteria | +°
Rubrivirga - Bacteroidetes |+°
Cohnella - Firmicutes |+
Rhodococcus - Actinobacteria | +0
Candidatus Chloroploca - Chloroflexi |+°
Pajaroellobacter - Proteobacteria | +°
Sum of 339 other features |+0

+0.31

+0.12

+0.11

0.00

0.05 0.10 0.25 0.30

0.15 0.20
mean(|SHAP value|)

Fonte: elaborada pelo autor.

Fonte: elaborada pelo autor.

Como vimos, as arvores de decisdo, por conseguirem fazer classifica¢cdes com poucos

atributos, podem ajudar a identificar atributos relevantes sem mesmo ser necessaria uma andlise
de valores SHAP. Essa dependéncia em poucos atributos, entretanto, faz com que as andlises
dos valores SHAP ndo sejam tao ricas quanto as de outros modelos, ja que poucos atributos sao
capazes de influenciar na decisdo do modelo. Quando consideramos a andlise dos valores SHAP,
os outros modelos que investigamos s30 mais interessantes.

O trabalho que originalmente publicou os dados elegeu os filos Firmicutes, Proteo-
bacteria, Acidobacteria e Chloroflexi como os quatro principais responsaveis pela dissimilaridade
entre as classes, em um teste SIMPER (CLARKE, 1993). Como podemos ver nos graficos do
SHAP global para todas as classificagdes feitas pelos modelos remanescentes, frequentemente
estes filos estdo entre os dez atributos mais relevantes para a tomada de decisdo. Mesmo que seja
dificil tracar uma relacdo direta entre essas duas andlises, a aparente consisténcia entre o teste
SIMPER e a andlise dos valores SHAP parece indicar uma correlacio entre a contribui¢ao de um

atributo para a dissimilaridade entre as classes e a importincia dele na classificagdo da amostra.



Figura 7 — SHAP Global - Processos Gaus-
sianos - Caatinga

Processos Gaussianos - Caatinga

Cyanobacteria
Proteobacteria
Chloroflexi
Planctomycetes
Firmicutes
Verrucomicrobia
Entotheonellaeota
Bacteroidetes
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Sum of 11 other features
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Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 9 — SHAP Global - Processos Gaus-

sianos - Cerrado

Processos Gaussianos - Cerrado

Proteobacteria
Actinobacteria
Cyanobacteria
Planctomycetes
Bacteroidetes
Verrucomicrobia
Acidobacteria
Euryarchaeota
Patescibacteria
Thaumarchaeota
Bacillota
Omnitrophicaeota
Firmicutes
Deinococcus-Thermus

Sum of 11 other features +0.09

+0.28
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mean(|SHAP value|)

Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 11 — SHAP Global - MLP - Ec6-

tono

MLP - Ecotono

Proteobacteria
Firmicutes
Planctomycetes
Bacteroidetes
Actinobacteria
Euryarchaeota
Unknown
Pseudomonadota
Chloroflexi
Chlorophyta
Amoebozoa
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Chlamydiae
Bacillota

Sum of 11 other features
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Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 8 — SHAP Global - Processos Gaus-

sianos - Ecétono

Processos Gaussianos - Ecotono

Proteobacteria
Chloroflexi
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Cyanobacteria
Bacteroidetes
Firmicutes
Planctomycetes
Armatimonadetes
Euryarchaeota
Acidobacteria
Thaumarchaeota
Entotheonellaeota
Deinococcus-Thermus
Nitrospinae

Sum of 11 other features

mean(|SHAP value|)

Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 10 — SHAP Global - MLP - Caa-

tinga

MLP - Caatinga

Proteobacteria +0.16
Firmicutes

Chloroflexi
Verrucomicrobia
Amoebozoa
Bacteroidetes
Armatimonadetes
Pseudomonadota
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Patescibacteria
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Sum of 11 other features
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mean(|SHAP value])

Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 12 — SHAP Global - MLP - Cer-

rado

MLP - Cerrado

Proteobacteria +026
Bacteroidetes
Acidobacteria
Firmicutes
Chloroflexi
Verrucomicrobia
Euryarchaeota
Planctomycetes
Actinobacteria
Armatimonadetes
Gemmatimonadetes
Cyanobacteria
Amoebozoa
Pseudomonadota

Sum of 11 other features

40.09

0.1¢ 0.15 0.20 0.25
mean(|SHAP value|)

Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura 13 — SHAP Global - KNN - Caa- Figura 14 — SHAP Global - KNN - Ec6-
tinga tono
Proteobacteria +0.11 Bacteroidetes +0.15
Firmicutes Proteobacteria
Bacteroidetes Firmicutes

Cyanobacteria
Planctomycetes
Verrucomicrobia

Planctomycetes
Actinobacteria
Verrucomicrobia

Bacillota Euryarchaeota
Deinococcus-Thermus Bacillota
Acidobacteria Omnitrophicaeota
Armatimonadetes Amoebozoa
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Euryarchaeota

Unknown
Omnitrophicaeota

Sum of 11 other features
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Sum of 11 other features
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Fonte: elaborada pelo autor. Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 15 — SHAP Global - KNN - Cer-
rado

KNN - Cerrado

Actinobacteria
Planctomycetes
Firmicutes
Euryarchaeota
Thaumarchaeota
Proteobacteria
Chloroflexi
Acidobacteria
Chlorophyta
Unknown
Armatimonadetes
Bacteroidetes
Gemmatimonadetes
Pseudomonadota
Sum of 11 other features

000 005 0l 015 02 03 030 03
mean(|SHAP value)

Fonte: elaborada pelo autor.

E importante ressaltar que a andlise SIMPER faz uma anélise da dissimilaridade
entre classes, indicando quais grupos sdo os principais responsaveis e em qual classe eles sao
mais abundantes. Apesar de tentador, ndo € correto assumir que, por um determinado grupo ser
mais abundante em uma classe e ter influéncia na dissimilaridade dessa classe com outras, esse
atributo € importante para classificar um amostra como sendo dessa mesma classe, uma vez que
a anélise SIMPER ¢ pertinente apenas para os dados, sem ter relacdo nenhuma com os modelos
testados, que de fato classificam as amostras.

Observando os valores SHAP globais dos modelos de processos gaussianos e com-
parando com a andlise SIMPER feitas pelo trabalho que originalmente publicou os dados

(Figura 42) vemos alguns exemplos disso.
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Figura 16 — SHAP Global - Processos
Gaussianos - Caatinga

Processos Gaussianos - Caatinga

Vicinamibacter - Acidobacteria | +0.02
Salipaludibacillus - Firmicutes | +0.02
Rhodomicrobium - Proteobacteria | +0.02
Hoeflea - Proteobacteria | +0.02
Sulfurifustis - Proteobacteria | +0.01
Devosia - Proteobacteria | +0.01
Parapedobacter - Bacteroidetes | +0.01
Urania-1B-19 marine sediment group - Planctomycetes | +0.01
Acuticoccus - Proteobacteria | +0.01
Pajaroellobacter - Proteobacteria | +0.01
Parviterribacter - Actinobacteria | +0.01
Hydrocarboniphaga - Proteobacteria | +0.01
Actinomadura - Actinobacteria | +0.01

Nesterenkonia - Actinobacteria | +0.01

00 s 10 15 20 25 30
mean(|SHAP value])

Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 17 — SHAP Global - Processos
Gaussianos - Ecotono

Processos Gaussianos - Ecotono

Saccharospirillum - Proteobacteria | +0.02
Oceanicella - Proteobacteria | +0.02
Turicibacter - Firmicutes | +0.01

Gordonia - Actinobacteria | +0.01
Dyadobacter - Bacteroidetes | +0.01
Hymenobacter - Bacteroidetes | +0.01
Oscillatoria - Cyanobacteria | +0.01
Allorhizobium-Neorhizobium-Pararhizobium-Rhizobium - Proteobacteria | +0.01
Bosea - Proteobacteria | +0.01
Craurococcus - Proteobacteria | +0.01
Paludisphaera - Planctomycetes | +0.01
Devosia - Proteobacteria | +0.01

Sphingomonas - Proteobacteria | +0.01

Virgisporangium - Actinobacteria | +0.01

0.0 05 10 15 2.0 25 30
mean(|SHAP value|)

Fonte: elaborada pelo autor.

No teste SIMPER, a familia Sphingomonodaceae é tida como um dos principais
responsaveis pela dissimilaridade entre as amostras da Caatinga e as do Ec6tono, sendo mais
abundante nas amostras da Caatinga. No entanto, os valores SHAP globais indicam o género

Sphingomonas (membro da familia Sphingomonodaceae) como um dos atributos mais importan-
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tes para a classificagdo de amostras como pertencentes ao Ec6tono, enquanto nenhum membro
dessa familia € indicado como relevante pela andlise SHAP na classificacao bindria relativa as
amostras da Caatinga. O mesmo ocorre com o género Sphingomicrobium (também membro da
familia Sphingomonodaceae), quando consideramos o Cerrado e a Caatinga. Outro exemplo € o
género Vicinamibacter, indicado como o atributo mais importante na classificacdo das amostras
como pertencentes a Caatinga, pelo modelo de processos gaussianos, a0 mesmo tempo que,
apesar de também ser importante de acordo com o teste SIMPER, é mais abundante na amostras
de solo do Cerrado.

Figura 18 — SHAP Global - Processos
Gaussianos - Cerrado

Processos Gaussianos - Cerrado

Desmochloris - Chlorophyta | +0.02
Oceanicella - Proteobacteria | +0.02
Clostridium - Bacillota | +0.02

Sulfurifustis - Proteobacteria | +0.01
Sphingomicrobium - Proteobacteria | +0.01
Pseudolabrys - Proteobacteria | +0.01
Methyloceanibacter - Proteobacteria | +0.01
Larkinella - Bacteroidetes | +0.01
Gemmatimonas - Gemmatimonadetes | +0.01
Rubripirellula - Planctomycetes | +0.01
Nitriliruptor - Actinobacteria | +0.01
Nocardioides - Actinobacteria | +0.01
Labrys - Proteobacteria | +0.01

Paracoccus - Proteobacteria | +0.01

00 05 10 15 20 25 30 35
mean(|SHAP value])

Fonte: elaborada pelo autor.

Desta forma, apesar de vermos que os grupos identificados como relevantes pelo
teste SIMPER muitas vezes também apresentam valores SHAP médios elevados, fica claro que
¢ dificil compreender uma relagdo clara entre essas métricas. O fato de a andlise dos valores
SHAP nio ser de todo consistente com a andlise SIMPER nio a torna necessariamente invalida.
Porém, sem uma base experimental s6lida e com a escassez de trabalhos similares, € dificil ser
assertivo sobre a validade das conclusdes extraidas dessa andlise.

Apesar disso, isoladamente, as andlises dos valores SHAP fornecem uma grande
variedade de informacao, que, se valida, podem auxiliar bastante na compreensao da composicao
do microbioma do solo e na identificagdo de grupos importantes para os ecossistemas. Obser-

vando os valores SHAP globais das classificacdes das amostras como pertencentes a Caatinga
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ou nao, feitas pelo KNN e pelo MLP, por exemplo, pode-se ver que ambos identificaram como

grupo mais importante para a classificacdo o género Jeotgalibacillus.

Figura 19 — SHAP Global - KNN - Caa-
tinga

KNN - Caatinga

Jeotgalibacillus - Firmicutes | +0.02
Candidatus Berkiella - Proteobacteria | +0.02
Blastopirellula - Planctomycetes | +0.01
Francisella - Proteobacteria | +0.01

Nocardia - Actinobacteria | +0.01
Gemmatimonas - Gemmatimonadetes | +0.01
Gemmata - Planctomycetes | +0.01
Terrimicrobium - Verrucomicrobia | +0.01
Limibacillus - Proteobacteria | +0.01
Rubrivirga - Bacteroidetes | +0.01

Cellvibrio - Proteobacteria | +0.01
Phaselicystis - Proteobacteria | +0.01

Cohnella - Firmicutes | +0.01

Candidatus Chloroploca - Chloroflexi | +0.01

00 0s 10 15 20 25 30
mean(|SHAP value|)

Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 20 — SHAP Global - MLP - Caa-
tinga

MLP - Caatinga

Jeotgalibacillus - Firmicutes | +0.01
Sediminibacterium - Bacteroidetes | +0.01
Nocardia - Actinobacteria | +0.01
Pseudofulvimonas - Proteobacteria | +0.01
Pedosphaera - Verrucomicrobia | +0.01
Polyangium - Proteobacteria | +0.01
Rhizocola - Actinobacteria | +0.01
Lutibaculum - Protecbacteria | +0.01
Marmoricola - Actinebacteria | +0.01
Sphingoaurantiacus - Proteobacteria | +0.01
Candidatus Omnitrophus - Omnitrophicaeota | +0.01
Rubritepida - Proteobacteria | +0.01

Rhodococcus - Actinobacteria | +0.01

Limnobacter - Protecbacteria | +0.01

0.0 05 10 15 20 25
mean(|SHAP value|)

Fonte: elaborada pelo autor.

As mesmas andlises também indicam o género Nocardia como relevante. Esse

género, em particular, contém bactérias patogénicas, responsaveis pela doenga nocardiose. Outro
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exemplo que podemos observar, estd presente nas classificagdes relativas ao Ecétono (Figura 17,
Figura 21, Figura 22). Nos gréficos, podemos ver que os processos gaussianos, o KNN e o MLP

indicaram alguma relevancia do género Oceanicella.

Figura 21 — SHAP Global - KNN - Ec6-
tono

KNN - Ecotono

Sporichthya - Actinebacteria | +0.01
Myceligenerans - Actinobacteria | +0.01
Pseudobacteriovorax - Protecbacteria | +0.01
Aquisphaera - Planctomycetes | +0.01
Sphingoaurantiacus - Proteobacteria | +0.01
Brevundimonas - Protecbacteria | +0.01
Oceanicella - Proteobacteria | +0.01
Anaeromyxobacter - Proteobacteria | +0.01
Saccharothrix - Actinobacteria | +0.01
Litorivivens - Proteobacteria | +0.01

Baia - Firmicutes | +0.01

Hirschia - Protecbacteria | +0.01

Mooreia - Bacteroidetes | +0.01

Luteitalea - Acidobacteria | +0.01

0.0 05 10 15 20 25 30
mean(|SHAP value|)

Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 22 — SHAP Global - MLP - Ec6-
tono

MLP - Ecotono

Exiguobacterium - Firmicutes | +0.01
Achromobacter - Proteobacteria | +0.01
Rhodomicrobium - Proteobacteria | +0.01
Brevundimonas - Proteobacteria | +0.01
Synechocystis - Cyanobacteria | +0.01
Acanthamoeba - Amoebozoa | +0.01
Oceanicella - Proteobacteria | +0.01
Hirschia - Proteobacteria | +0.01
Muricauda - Bacteroidetes | +0.01
Jeotgalibacillus - Firmicutes | +0.01
Massilia - Proteobacteria | +0.01
llumatobacter - Actinobacteria | +0.01
Rhodocista - Pseudomonadota | +0.01

Steroidobacter - Proteobacteria | +0.01

0.0 05 10 15 20 25
mean(|SHAP value|)

Fonte: elaborada pelo autor.

Contudo, também vale ressaltar, que o grande volume de andlises ndo € necessaria-
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mente algo produtivo. Observando os valores SHAP locais dos falsos positivos cometidos ao
tentar classificar as amostras como Cerrado ou ndo, poderia se esperar observar algum padrdo que
pudesse indicar algum conjunto de géneros responsdvel pelas classificacdes erroneas. Entretanto,
como podemos ver, hd pouquissimos grupos indicados como relvantes paras as predi¢des que

estdo presentes em mais de uma predigao.

Figura 23 — SHAP Local - KNN - Cerrado
- Falso Positivo

KNN - Cerrado - Falso Positivo (Caatinga)

- Desmochloris - Chlorophyta

= Nitrosococcus - Proteobacteria

71 = Chloroflexus - Chloroflexi
Polycyclovorans - Proteobacteria

31 = Azospirillum - Proteobacteria
Salipaludibacillus - Firmicutes

16 = Sporichthya - Actinobacteria
51 = Pelagibius - Proteobacteria
Nitriliruptor - Actinobacteria

1 = Deinococcus - Deinococcus-Thermus
Rhodococcus - Actinobacteria
Chthonobacter - Proteobacteria

0 = llumatobacter - Actinobacteria

Candidatus Xiphinematobacter - Verrucomicrobia
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Fonte: elaborada pelo autor.




Figura 24 — SHAP Local - KNN - Cerrado
- Falso Positivo

KNN - Cerrado - Falso Positivo (Caatinga)

0 = Tamlana - Bacteroidetes

89 = Sporosarcina - Firmicutes

18 = Hahella - Proteobacteria

0 = Parapedobacter - Bacteroidetes
97 = Tunicatimonas - Bacteroidetes

5 = Thermomicrobium - Chloroflexi

Candidatus Chloroploca - Chloroflexi

Phenylobacterium - Proteobacteria

0 = Aureimonas - Proteobacteria
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0 = Mooreia - Bacteroidetes ' +0.01
339 other features
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Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 25 — SHAP Local - KNN - Cerrado
- Falso Positivo

KNN - Cerrado - Falso Positivo (Ecotone)

xX) =1
26 = Alcanivorax - Proteobacteria . +0.05
56 = Gracilibacillus - Firmicutes ' +0.04
650 = Ochrobactrum - Proteobacteria ' +0.03
32 = Sphingomicrobium - Proteobacteria . +0.03
19 = Tagaea - Proteobacteria . +0.03
26 = Chloroflexus - Chloroflexi . +0.02
0 = Sphingoaurantiacus - Proteobacteria -0.02 '
) = Ferrovibrio - Proteobacteria -0.02 .
0 = Rhizocola - Actinobacteria -0.02 .
0 = Desmochloris - Chlorophyta -0.02 .
103 = Symbiobacterium - Firmicutes . +0.02
0 = Crossiella - Actinobacteria . +0.02
70 = Luteivirga - Bacteroidetes . +0.02
0 = Pseudobacteriovorax - Proteobacteria -0.02 .
339 other features
04 05 06 07 08 09 10
E[fiX)] =0.4

Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura 26 — SHAP Local - MLP - Cerrado

- Falso Positivo

36 = Achromobacter - Proteobacteria

0 = Herpetosiphon - Chloroflexi

29 = Reyranella - Proteobacteria

58 = Actinomadura - Actinobacteria

40 = Rhodomicrobium - Proteobacteria
8 = Planctomicrobium - Planctomycetes
0 = Ohtaekwangia - Bacteroidetes

35 = Saccharopolyspora - Actinobacteria
244 = Crossiella - Actinobacteria

= Candidatus Nitrososphaera - Thaumarchaeota
0 = Luteivirga - Bacteroidetes

0 = Aureimonas - Proteobacteria

= Nannocystis - Proteobacteria

23 = Terribacillus - Firmicutes
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Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 27 — SHAP Local - MLP - Cerrado
- Falso Positivo

MLP - Cerrado - Falso Positivo (Ecotone)

48 = Muricauda - Bacteroidetes

142 = Cellulosimicrobium - Actinobacteria
0 = Mycobacterium - Actinobacteria
04 = Marinobacter - Proteobacteria
26 = Alcanivorax - Proteobacteria

9 = Lewinella - Bacteroidetes

56 = Gracilibacillus - Firmicutes

29 = Filomicrobium - Proteobacteria
16 = Francisella - Proteobacteria

0 = Chthoniobacter - Verrucomicrobia
0 = Paenibacillus - Firmicutes

99 = Planctomicrobium - Planctomycetes

= Sandaracinus - Proteobacteria

25 = Pseudohongiella - Proteobacteria

0.‘4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
Elf(X)] =0.4

Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura 28 — SHAP Local - Processos Gaus-
sianos - Cerrado - Falso Positivo

Processos Gaussianos - Cerrado - Falso Positivo (Caatinga)
RIXi =1
= Hahella - Proteobacteria
0 = Fluviicola - Bacteroidetes =0.02 .
6 = Thermomicrobium - Chloroflexi . +0.02
= Leptolyngbya - Cyanobacteria ' +0.01
Sporosarcina - Firmicutes ' +0.01
0 = llumatobacter - Actinobacteria ’ +0.01
9 = Methylophaga - Proteobacteria ' +0.01
) = Paracoccus - Proteobacteria ' +0.01
0 = Virgisporangium - Actinobacteria ’ +0.01
= Zavarzinella - Planctomycetes ’ +0.01
6 = Urania-1B-19 marine sediment group - Planctomycetes ' +0.01
0 = Kocuria - Actinobacteria ' +0.01
0 = Gemmatirosa - Gemmatimonadetes ’ +0.01
6 = Nitrospina - Nitrospinae ’ +0.01
339 other features +0.4
04 05 06 07 08 09 10
EIiX)] =0

Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 29 — SHAP Local - Processos Gaus-
sianos - Cerrado - Falso Positivo

Processos Gaussianos - Cerrado - Falso Positivo (Ecotone)
ﬁ‘XJ =
6 = Alcanivorax - Proteobacteria
56 = Gracilibacillus - Firmicutes ' +0.04
0 = Chthoniobacter - Verrucomicrobia . +0.03
5 = Pseudohongiella - Proteobacteria . +0.02
31 = Peredibacter - Proteobacteria -0.02 .
15 = Labrenzia - Proteobacteria -0.02 .
0 = Coxiella - Proteobacteria -0.02 .
4 = Algoriphagus - Bacteroidetes -0.02 ‘
244 = Pontibacillus - Firmicutes . +0.02
) = Methyloceanibacter - Proteobacteria ’ +0.02
) = Aquicella - Proteobacteria ' +0.02
219 = Pirellula - Planctomycetes -0.02 ‘
0 = Chryseolinea - Bacteroidetes -0.02 ‘
- Erythrobacter - Protecbacteria ' +0.02
04 05 06 07 08 09 10
E[fX)] =

Fonte: elaborada pelo autor.

Isso provavelmente acontece pois, como discutido na secdo 4.2, cada predi¢cdo é
feita em uma iteracdo do lago da validacdo cruzada aninhada. Assim, cada predigdo € feita por

um modelo com hiperpardmetros diferentes treinado em um conjunto de dados ligeiramente
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diferente. Consequentemente, aquilo que o modelo foi capaz de extrair do conjunto de dados é
ligeiramente diferente para cada iteracdo, o que dificulta a andlise conjunta dos resultados. Isso

evidencia que, apesar de serem interessantes, as andlises sdo prejudicadas pela falta de dados.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

De maneira geral, ficou evidente que a projecdo dos dados via anélise fatorial, apesar
de oferecer uma diminui¢do do custo computacional devida a reducao na dimensionalidade
das amostras, prejudicou os desempenhos dos modelos. Também ficou claro que a avaliacdo
dos modelos indicou que, apesar do nimero reduzido de amostras, € possivel ter performance
razodvel com esse tipo de dado. Entretanto, para ter maior confianca nas andalises, modelos com
um melhor desempenho sdo desejdveis. Por isso, faz-se necessdrio a realizagcdo de estudos com
conjuntos de dados maiores, para determinar se a performance observada deu-se pela natureza
dos dados ou pela quantidade reduzida de amostras.

Além disso, outra dificuldade encontrada na validagdo dessas andlises, foi a compa-
racdo com as andlises mais tradicionais, feitas no trabalho que originalmente publicou os dados.
As andlises SIMPER foram realizadas em uma configuragao par a par, como mencionado no Ca-
pitulo 5, enquanto as analises aqui realizadas foram feitas em uma configuragdo um contra todos
(one versus rest, ovr). A principal motivacdo para isso €, novamente, a quantidade reduzida de
amostras, uma vez que realizar uma classificacio bindria par a par envolveria descartar um terco
do conjunto de dados, fazendo o conjunto a ser avaliado ter apenas 10 amostras. Dessa forma,
buscar conjuntos de dados maiores também conferiria uma liberdade maior para configuragdes
experimentais que pudessem facilitar a comparacao dos resultados.

Contudo, é importante lembrar que a motivacao original desse trabalho € averiguar se
modelos de aprendizagem de maquina treinados com esses dados, e as suas respectivas analises,
sdo capazes de captar nuances nas relacdes entre as amostras € na importancia de seus atributos,
que as andlises tradicionais nao sdo. Dessa forma, mesmo em uma situagdo ideal (nesse caso,
com uma maior disponibilidade de dados), uma correspondéncia clara entre a andlise SIMPER
e a andlise dos valores SHAP dos modelos ndo seria necessariamente algo desejado. Nesse
aspecto, ficou claro que os resultados obtidos s@o distintos dos observados na andlise SIMPER e
podem ser um importante complemento na descri¢do dos microbiomas estudados.

A analise SIMPER ¢ bastante tradicional e, por isso, apresenta amplo respaldo
tedrico e prético. Ja a avaliacdo dos valores SHAP, nesse contexto, € algo relativamente inédito
e, consequentemente, sem uma base tedrico-pratica sedimentada. Dessa forma, dificilmente
pode-se fazer alguma afirmacdo conclusiva sobre sua validade. Portanto, para esse tipo de
andlise poder ser validada ou descartada, mais trabalhos, incluindo experimentos préticos, sdo de

extrema importancia.
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APENDICE A - MATRIZES DE CONFUSAO

Na secdo a seguir estdo as matrizes de confusdo utilizadas para calcular as métricas

de todos os modelos treinados utilizando o conjunto de dados sem projec¢ao.

A.1 Matrizes de Confusao

A.1.1 Processos Gaussianos

Figura 30 — Caatinga

True label

0

Predicted label

Processos Gaussianos - Caatinga

Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 32 — Ecétono

Figura 31 — Cerrado

Processos Gaussianos - Cerrado

True label

Predicted label

Fonte: elaborada pelo autor.

Processos Gaussianos - Ecotono

True label

Predicted label

Fonte: elaborada pelo autor.



A.1.2  Arvore de Decisio

Figura 33 — Caatinga

Arvore de Decisdo - Caatinga

True label

Predicted label

10

Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 35 — Ecétono

Figura 34 — Cerrado

Arvore de Deciséo - Cerrado

True label

Predicted label

Fonte: elaborada pelo autor.

Arvore de Decisao - Ecotono

True label

Predicted label

Fonte: elaborada pelo autor.
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A.1.3 KNN

Figura 36 — Caatinga

KNN - Caatinga

0

True label

Predicted label

Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 38 — Ecdétono

Figura 37 — Cerrado

KNN - Cerrado

True label

Predicted label

Fonte: elaborada pelo autor.

KNN - Ecotono

True label

Predicted label

Fonte: elaborada pelo autor.
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A.14 MLP

Figura 39 — Caatinga

MLP - Caatinga

True label

Predicted label

Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 41 — Ecétono

Figura 40 — Cerrado

MLP - Cerrado

True label

Predicted label

Fonte: elaborada pelo autor.

MLP - Ecotono

True label

Predicted label

Fonte: elaborada pelo autor.
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ANEXO A - ANEXO A

Anexo abaixo, estd o grafico sumarizando as andlises SIMPER realizadas no conjunto
de dados estudado nesse trabalho, publicado no mesmo trabalho que originalmente publicou os

dados (ARAUJO et al., 2021).

Figura 42 — Abundancia Diferencial
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Fonte: (ARAUIJO et al., 2021)
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