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Abstrak

Studi metagerom merupakan langkah perting pada pengelompokan taksonomi. Pengelompokan pada
metagenom dapat dilakukan dengan menggurakan metade binning. Binning dipedukan untuk mengelompokkan
contigs yang dimili ki oleh masing-masing kelompok spesies filogenetik. Pada perelitian ini, binning dilakukan
derngan menggurekan pendekatan kompasisi berdasakan supervised learning (pembelajaran dergan contoh).
Metode supervised learning yang digunakan yaitu Naive Bayes Clasdfier. Adapun metode yang digurekan
untuk ekstraksi ciri adalah dergan melakukan perhitungan frekuensi k-mer. Klasifikasi pada metagerom
dilakukan berdasakan tingkat takson gerus. Dari proses klasifikas yang dilakukan, akurasi yang diperoleh
dergan menggurekan fragmen perdek (400 bp) adalah49.34 % untuk ekstraksi ciri 3-mer dan 53.95 % untuk
ekstras ciri 4-mer. Sementara itu, untuk fragmen parjang (10 kbp), akurasi mengalami peningkatan yaitu 82.23
% untuk ekstraksi ciri 3-mer dan 85.89 % untuk esktrasi ciri 4-mer. Dari hasil tersebut dapat disimpulkan
bahwa akurad semakin tinggi seiring dengan semakin parjangnya ukuran fragmen. Selainitu, perelitianini juga
menyimpulkan bahwa metade ekstrasiciri yang memberikanhasi paling maksimal adalahdengan menggurakan
ekstraksi ciri 4-mer.

KataKunci: metagenom, k-mer, Naive Bayes Classfier, binning, klasifikasi

Abstract

Metagenome study is an important step in the taxonomic groupng. Grouping can be condwcted using
binning mettod. Binning is required to determire contigs of each phylogeretic spedes groups. In this study,
binning is dore using supervised learning based composition approach. We used NaiveBayes Clasdfier method
for performing supervised learning and empoyed courting of k-mer frequencies for exracting feaure. The
clasdfication processwas conducted at genus-levd taxon. The resuts showed that using short fragmerts (400
bp), our method could obtain the accuracy of 49.34 % and 53.95 % with feaures of 3-mers dan 4-mers
frequercies, resgedively. Meanwhile, the accuracy of our method was significally increased when classfying
long fragments (10 kbp). Our mettod could obtain the accuracy of 82.23% with 3-mersfrequerciesfeaure and
85.8%% with 4-mersfrequercies fature. It can be concluded that the accuracy of our clasdfier was increased by
increasing the size of fragmens. Moreover, in this research, the 4-mersfrequerciesfeaure gave the bestrestts
for classfying metayeromefragmerts.

Keywords: metagenome,k-me, Naive Bayes Clasdfier, binning

PENDAHULUAN

Studi metagenom merupakan langkah penting pada pengelompokan taksanomi(Higashi
etal. 2012) Pengelompokan metagenom memggunakan prosesyang diselut binning. Binning
dipedukan untuk mengdompokan contigs yang dimiliki dai masingmasing kelompok
spesis filogendik.

Metodebinning terdiri atasduapendekatan yaitu berdasakan kompossi dan homobg.
Metode binning berdasarckan kompossi melekukan perhitungan frekuens ciri yang muncul
dai pasangan basa (base pair) yang membeatuk sekuens metgyenom. Ciri kompasig
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digun&kan seébaga masukka pembelgaran dengan contoh (supervsed learning atau
pembelgaran secara obsewasi (unsuprvised learning). Metode binning berdasakan
kompossi dengan supevised learningyang telah dilakukan antara lain Naive Bayes Qassfier
(Rose et al. 2008) Support Vector Machine (Kim et al. 2010) PhyloPythia (McHardy et al.
2007) dan Phymm (Brady dan Salzberg 2009. Metode binning berdasakan kompossi
dengan unsupevised learning terdiri atas Growing Sdf Organizng Map (Chan et al. 2008
dan Oveabesk et. al.,, 2013, SOC atau Sdf Organizing Clustering (Amaro et al. 2003;
Amano et al. 2007) Kohonen SOM atau Kohonen Sdf Organizing Map (Abeet al. 2003)

Metodebinning berdasarkan homolbg melekukan pen@rian penjgjaran sekuens dengan
membadingkan fragmen metayenom dengan sekuens referensi yang terdapa padabasis daa
yang digungan, misd National Centre for Biotedinology Information (NCBI). Hasilnya
disimpulkan padatiap levd taksonomi Hal terseébut meryebabkan pendekatan dengan
homobg membutuhkan banyak waktu dalam proses pemgelompokan.

Beberapa penditian yang telah dilakukan, diantaranya Kusumadan Akiyama (2017)
mengisukan metodeklasifikasi fragmen metagyenom dengan mengginakan SupportVector
Machine (SVM) dan charaderizaion vedor sebaga fiturnya. Untuk mengeauasinrya,
Kusuma dan Akiyama (2011) mergimplementaikanrya pada datast kecil yang
mempesentasikan komunitas mikrob kecil. Untuk daa latih digunakan 10 organisme,
sadangkan untuk daa uji digungkan 9 organisme yang mempesentasikan organisme baru.
Organisme yang digungan padaddaa uji ialah organisme yang berbeda dengan daa latih,
namun temmasukke dalam genusyang sama. Hasil akurasi yang diperoleh dari penditi an ini
cukup tingg yaitu 73% untuk panjang fragmen 500 bp sampai dengan 87% untuk panjang
fragmen10 kbp. Namun, ketika metock ini diterapkan pada datast berukuran besar yaitu 374
organisme, akurasi yang diperoleh menuun secaa signifikan, yaitu sébesa 30% untuk
panjarg fragmen 1 kbp pdalevd genus.

Untuk mempebaki akurasi penditian Kusuma dan Akiyama (2011), Arini (2013
mengisukan pendliti an yaitu klasifikasi fragmen metagenom merggurekan metodeSupport
Vector Machine (SVM) yang didasai oleh penditian Kusumadan Akiyama (2011). Datase
yang digun&an yaitu 381 organisme sebagai daa latih dengan rata-rata pemba@an sebanyak
320 000dan 200 organisme sebagai data uji dengan rata-rata pemba@an sebanyak 100 000,
kemudian daa latih dan daa uji diekstr&si ciri dengan metode k-mer. Untuk panjang
fragmen yang digungan yaitu 400 bp, 800 bp, 1 kbp, 3 kbp, 5 kbp dan 10 kbp yang
mendhasilkan &kurasi antaa 65.3%sampai dexgan 95.4%padalevel gents.

Penditi an lain dilakukan oleh Rahmawati (2013 dengan merggungkan metodeNaive
Bayes Clasgfier. Penditian ini mendiasilkan akurasi 74% dengan merggungan daa latih
sebanyak 381 organisme dengan jumlah kelas seébanyak 48 genus dan rata-rata jumlah
pemba@an sebanyak 9 600, sata panjang fragmen yang digunekan yaitu 500 bp. Namun
Rahmawati (2013)bdum mel&kukan dabarasi pergaruh panjang fragmen erhadap akurasi.

Penditian ini bertujuan untuk mempebaki penditian Rahmawati (2013) sehingga
modelyang dihasikan dapat mergklasifikasi fragmen metagenom dengan panjarg fragmen
yang berbeda yaitu 400 bp, 800 bp, 1 kbp, 3 kbp, 5 kbp dan 10 kbp. Fragmen yang
digun&kan pada penditian ini berasd dai 38l organisme sebaga daa latih dan 200
organisme sebaga daa uji. Fitur yang digunakan addah frekuensi k-mer. Untuk mendaakan
dimensi matriksciri yang kecil makadigunakan 3-me dan 4-mer yangterebih dulu direduksi
mengginakan Principal Component Anbysis (PCA).

METODE

Penditi an ini dilakukan dengan mergikuti bebeapatahaan proses yaitu pengumpukbn
data fragmen metagenom, pembagian data (daa latih dan data uji), praproses data, ekstraksi
fitur dengan metodek-mer, reduksi dimensi dengan PCA, k-fold cross validation, pdatihan
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dan pengujian dengan NaiveBayes Classfier, dan tahg andisis. Tahgpan padapeneliti an ini
dapa diliha padaGambar1l.
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Data yang digun&kan padapenditian ini addah daa metayenome yang diunduh dari
situs Nationd Centre for Biotechnology Informaion (NCBI)(Gambar 2). NCBI memupgan
sdah sdu institusi yang menjali rujuken atau sumler informasi pekembargan biolog
molekuler (Fedehen 2012) Data metagenom yang digunagkan ini memupakan simuhlted data
berupa fragmenfragmen DNA yang dibangkitkan dengan merggungan aplikasi MetaSim
(Richte et al. 2008) dari se&kuensgenomlengkap bakteri yang diunduhdari NCBI. MetaSim
(Gambar3) mensinulaskan kinerja sequencer untuk mendhasilkan fragmen metayjenomyang
direpresentasikan sebaga string dengan format daa berupa FNA (FASTA Nudeic Add)
(Richte et al. 2008)
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MetaSim (version 0.9.1, built 2 Dec 2008

MetaSim

Daniel H. Huson and Felix Ott

with contributions from:

R. Schmid, A.F. Auch and D.C. Richter
www-ab.informatik.uni-tuebingen.de/software/metasim

Gambar 3 Simulator MetaSim
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Pembagian Data
Data penditian yang digun&an ddam penelitian ini berupa datast besa yang terdiri

atas 381 organisme sebaga dda latih dan 200 organisme seébagai dda uji yang temrmasuk
keddam 48 genus Data latih dan data uji mengginakan panjang fragmenyang seragam, yaitu
400bp, 800bp, 1kbp, 3 kbp, 5 kbp dan 10 kbp. Satuanbp (basepair) adalah banyaknya atau
panjangnya unsurbasaadenine (A), thynine (T), guanine(G) dan cytosine (C) suatuDNA.
Banyaknya pemba@an yang digungan untuk daa latih yaitu 200000 pemba@an, sedangkan
untuk datdatih 100 000. D& genusyang digunakan segrti ditunjukkan padaTabd 1.

Tabel 1 Genus berdasarkan NCBI Taxonamy Browse

No Genus No Genus No Genus
1 Badllus 17  Ehrlichia 33  Pyrobaailum
2 Baderoides 18 Francisela 34  Pyrococcus
3 Bartonella 19 Frankia 35 Rickettsia
4  Bordetella 20 Gedadger 36 Shewanella
5 Borrelia 21  Haemophlus 37 Shigella
6  Bradyrhizobium 22  Helicobader 38 Staphylococcus
7  Brucdla 23 Ladobadllus 39 Streptococcus
8  Burkholderia 24  Lepospira 40  Streptomyces
9 Campylobader 25 Listeria 41  Sufolobus
10 Cardidatus 26  Methanococcus 42  Synechococcus
11 Chlamydophla 27  Methanosarcina 43 Themmoareaobader
12 Chlorobium 28  Methylobaderium 44  Themmotoga
13 Clostridium 29  Mycobaderium 45  Vibrio
14 Corynebaderium 30 Mycoplagma 46  Wolbadia
15 Cupriavidus 31 Pseudomonas 47  Xanthomonas
16 Dehalococcoides 32 Psychobadger 48 Yersnia
Sumber : NCBI (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/Taxonamy/Browse/wwwtax.cgi)
Data Praproses

Pada taha@ praproses data, s&kuens DNA metagyenome yang sudahdipilih dai situs

NCBI, akan diurakan fragmennya merggunaan simulator MetaSim. Adapun tahgan yang

dilakukan merggungan MetaSim vyaitu:

1 Basigdaa bakteri yang berupaformat FNA (FASTA Nudeic Add) dihubungkan terlebih
dahulu dengan simulator MetaSim. Jika basisdata telah berhasil dihubungkanmakapada
MetaSim akan dapd dilihat tampilan seperti yang ditunjukkan padaGambar 4. Tahgo
sdanjutnya yaitu pemilihan daa latih dan daa uji yang akan digungan padaklasifikasi.
Selanjutnya masingmasng daa latih dan data uji disimpan dengan membu& nama
projed.

2 Taha sdanjutnya adaah mergaur presé. Pengaturan pada prese dilakukan untuk
mengaur panjang fragmen dan banyaknya pemba@an yang akan digunaan. Pengaturan
prese dapd diliha padaGambar5.

3 Tahap tekhir adalah manjalankan simulator sesuai dergan preset yang telat diatur.
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Preset C i [==)
Ey===
Primary Configuration
Preset Name
New Preset
Number of Reads or Mate Pairs 5,000
Error Model lExact b ]
DNA Clone Size Distribution Type [Normal -
Mean [ 20,000
Second Parameter [ UH:
$ Next I l Cancel ]
Gambar 4 Tampilan MetaSim dan Basisdata Gambar 5 Preset

Ekstraksi Fitur

Ekstraksi fitur merupakan tahapan untuk mendapatkan suatu fitur dari data latih dan
data uji dengan menggunakan frekuensi k-mer. Pola kemunculan k dalam sekuens dihitung
menggunakan empat basa utama yaitu Adenine (A), Thymine (T), Guanine (G) dan Cytosine
(C) yang dipangkatkan dengan rangkaian pasangan basa yang ingin digunakan (pola
kemunculan: 4, dengan k= 1) (Kusuma 2012).

p AGTGITTTAAAGTGCGGCGTTTCCA

v

AGTGTTTTAAAGTGCGGCGTTTCCA

Generate all position
Cth: 3-mer (k=3)

cC A CIGTTCCGATCT AN
Y v
AGTGTTTTAAAGTGCGGCGTTTCCA

AAA AAT TAT. .. CCC
1 0 [ -

AGTGTTTTAAAGTGCGGCGTTTCCA

T ‘ Generate all position
Cth: 4-mer (k =4)

v

AAAA AGTG  CTAT.., CCCC
L] 2 0 o

Gambar 6 Ekstraksi Fitur k-mer

Reduksi Dimensi Dengan PCA

Penggunaan metode ekstraksi fitur k-mer dengan pola k = 3 menghasilkan array 64
kombinasi x n jumlah pembacaan data. Dimensi data tersebut perlu direduksi tanpa adanya
pengurangan karakteristik data secara signifikan sehingga lebih mudah untuk
menginterpretasikannya.

Teknik reduksi data yang digunakan pada penelitian ini adalah principal component
analysis (PCA). PCA adalah teknik yang digunakan untuk menyederhanakan suatu data
dengan cara mentransformasi linier sehingga terbentuk sistem koordinat baru dengan varians
maksimum. Analisis komponen utama merupakan teknik statistik yang dapat digunakan untuk
menjelaskan struktur variansi-kovariansi dari sekumpulan variabel melalui variabel baru
dimana variabel baru ini saling bebas, dan merupakan kombinasi linier dari variabel asal
(Johnson 2002). Selanjutnya variabel baru ini dinamakan komponen utama (principal
component). Salah satu tujuan dari analisis komponen utama adalah mereduksi dimensi data
asal yang semula terdapat p variabel bebas menjadi £ komponen utama (dimana & < p).
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Adapun kriteria pemilihan k menurut Johnson (2002) yaitu proporsi kumulatif
keragaman data asal yang dijelaskan oleh k& komponen utama minimal 80 %, dan proporsi
total variansi populasi bernilai cukup besar. Pada penelitian ini proporsi kumulatif keragaman
data asal yang dipilih adalah sebesar 95%.

K-fold cross validation

Setelah mereduksi data menggunakan PCA dengan proporsi kumulatif 0.95, data
tersebut akan dilatith dengan Naive Bayes Classifier. Pelatihan data set dilakukan dengan
menggunakan k-fold cross validation yang digunakan untuk membagi data menjadi data latih
dan data uji. Pada penelitian ini & yang digunakan adalah 5. Data akan dibagi menjadi 5
bagian di mana 4 bagian akan menjadi data latih, dan 1 bagian sisanya akan digunakan untuk
validasi. Data yang digunakan pada 5-fold cross-validation ini adalah data latih dengan
jumlah fragmen 200 000.

Naive Bayes Classifier

Naive Bayes classifier didasari pada teorema Bayes dengan asumsi bahwa setiap ciri dalam
klasifikasi tidak tergantung satu sama lain (Han dan Kamber, 2001). Naive Bayes classifier
berfungsi untuk menghitung peluang dari suatu kelas dari masing-masing kelompok atribut yang
ada dan menentukan kelas mana yang paling optimal. Proses klasifikasi data dengan NBC
diilustrasikan pada Gambar 7.

Hitung rata-rata dan standar
Mulai Data Latih deviasi dari tiap kelas Model Pembelajaran
K¢ dan og;
Data Uji

Prior Maksimum:

; - Prior tiap kelas: Hitung Gaussian:
Selesai P(x|c) = l_[P(kuCJ < ortiap kelas: | o
k=1 P(x,|C) 1 @ s )
—e e

PO|C) = Cxkoics0c0) =
= P(x,]C)) X P(5yCy) X .. X P(x,|C) w16 = 9 0xiebcin0c) = —o=mms

Gambar 7 Tahapan Klasifikasi dengan Naive Bayes Classifier

Model

Pada proses pelatihan Naive Bayes Classifier, sebelumnya model yang berupa bagian
dari data latith yang dengan akurasi tinggi akan divalidasi kembali dengan data uji
menggunakan Naive Bayes Classifier.

Pengujian Naive Bayes Classifier

Pengujian akan mengklasifikasikan data uji sebanyak 200 organisme baru yang masing-
masing telah diketahui genusnya. Hasil klasifikasi dari model yang dibangun ini akan
dievaluasi dengan menghitung persentase fragmen dari mikroorganisme yang diklasifikasikan
dengan benar.

Analisis

Dari hasil pelatihan dan pengujian Naive Bayes Classifier dapat dianalisis kinerja dari
model klasifikasi yang dibangun menggunakan Naive Bayes Classifier. Akurasi untuk hasil
klasifikasi dihitung dengan persamaan (1).

¥ datoujibsnar

Akurasi = ¥ 100% (1

¥ datauji
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HASIL DAN PEMBAHASAN

Analisis

Analisis dilakukan atashasil klasifikasi di manafitur yang digunakan telah direduksi
mengainakan PCA. Untuk mendgatkan hasil terbak, pengujian dilakukan padabeberapa
nilai proporsi kumulatif. Selain itu disajikan pula hasil pengujian untuk bebeapa panjarg
fragmen an k-mer yang berbeda

Pada pendlitian ini, reduksi dimensi digunakan untuk meryederhanakan suatudata
dengan cara mel&kukan transfommasilinier sehingga terbentuk sigem koordnat baru dengan
varian maksinum tanpa mengirang karakteristik daa secara signifikan. Teknik reduksi
dimensi yang digung&an addah PCA. Pada penditi an ini, untuk mendgatkan hasil terbak,
dievduasi hasil klasifikasi padabebeaapa nilai proporsi kumuletif, yaitu 0.8, 0.85,0.9 dan
0.95. Hasil pengujian dengan panjang fragmen 1kbp dan ektrasi fiturnya 3-ma dan 4-me
dapa diliha padaGambar8 dan Gambar?9.
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® 0.9 ® 65 0.9
20 - 0.
=0.95 64 m0.95
10 + 63 -
o - 62 -
1 kbp 1 kbp
3-mer 4-mer
Gambar 8 threstold 3-mer Ganbar9 threstold 4-mer

Berdasarkan hasil padaGambar 8 dan Gambar 9, maka dapa disimpukan bahwa
akurasi yang paling baik berada padathreshold 0.95. Dengan threshold 0.95, ektrasi fitur 3-
mea mempeoleh akurasi sbesa 65.86%dan ekstrasi fitur 4-mer mempeoleh akurasi sebesa
70.04%

Selanjutnya nilai propasi kumulatif 0.95ini digunakan untuk merguji akurasi model
klasifikasi padapanjang fragmen yang berbeda yaitu mulai dari 400 bp, 800 bp, 1kbp, 3
kbp, 5 kbp dan 10 kbp untuk masingmasirg ekstraksi fitur 3-me dan 4-me. Akurasi yang
dipemleholeh modeini dapa diliha pada Gambar10 dan Gambar11.

A4-mer
100 -~
I-mer
an BO -
BD _
0 %r &0 -
= B0 2
a2
£ 5o E 40+
E 40 =T
= 30 20 -
20
1[[:; o L
400 bp 800 bp 1 kbp 3 kbp 5 kbp 10 kbp 400 bp 800 bp 1kbp 3 kbp 5 kbp 10 kbp
Panjang Fragmen Panjang Fragmen
Gambar 10 Akurasi ekstreksi 3me Gambar 11 Akurasi ekstraksi 4-me

Hasil percobaan menunpkkan bahwa pada proparsi kumultif sebesa 0.95 dan panjang
fragmen 400 bp dihasikan akurasi sebesa 49.34 % untuk ekstrasi fitur 3-mea dan 53.95%
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untuk ekstrasi fitur 4-mer. Adapun untuk panjang fragmen 10 kbp, akurasi mengalami
peningkatan yaitu sebesar 82.23 % untuk ekstrasi fitur 3-mer dan 85.89 % untuk ekstraksi
fitur 4-mer. Berdasarkan hasil akurasi yang diperoleh dapat dilihat bahwa panjang fragmen
mempengaruhi hasil klasifikasi. Semakin panjang fragmen yang digunakan, akurasi yang
diperoleh semakin tinggi. Hal ini menunjukkan bahwa semakin panjang fragmen semakin
banyak informasi komposisi yang diperoleh. Dengan demikian similaritas antar fragmen
semakin mudah untuk ditentukan. Namun demikian, ada kecenderungan bahwa mulai
panjang fragmen 5 kbp, model ini memiliki akurasi yang cenderung konstan. Penggunaan
panjang fragmen 10 kbp tidak memberikan pengaruh signifikan terhadap kenaikan akurasi.
Dilihat dari hasil klasifikasi yang ditunjukkan Gambar 10, kecenderungan tersebut tampaknya
berlaku bagi panjang fragmen lebih panjang dari 10 kbp.

Hasil penelitian (Gambar 8-12) menunjukkan bahwa metode ekstraksi fitur 4-mer
memiliki akurasi yang lebih tinggi dibandingkan metode ekstraksi fitur 3-mer. Ini
menunjukkan bahwa pola kemunculan & = 1 mempengaruhi akurasi yang diperoleh pada
klasifikasi fragmen metagenom. Semakin besar & yang digunakan dalam ekstrasi fitur maka
akan menghasilkan akurasi yang lebih baik. Memperbesar nilai k berarti memperbanyak
kombinasi substring unik yang berperan dalam menentukan similaritas antar fragmen. Sebagai
contoh jika kita menggunakan k=3 maka akan diperoleh 4° = 64 kombinasi 3-mers (AAA,
AAT, AAG, AAC, ATA, ... , GGG). Sedangkan jika kita menggunakan k=4 maka akan
diperoleh 4* = 256 kombinasi 4-mers (AAAA, AAAT, AAAG, AAAC, AATA, ..., GGGG).
Dengan demikian semakin besar nilai &, semakin banyak variabel penciri yang dimiliki untuk
membedakan fragmen yang satu dengan fragmen yang lain.

SIMPULAN DAN SARAN

Simpulan

Simpulan Berdasarkan hasil yang diperoleh dari penelitian yang telah dilakukan, dapat
disimpulkan bahwa metode klasifikasi dengan menggunakan Naive Bayes Classifier dan
ekstraksi fitur k-mer yang diusulkan berhasil mengklasifikasikan fragmen metagenom pada
level genus. Akurasi terbaik diperoleh dengan menggunakan 4-mers dan panjang fragmen 10
kbp, yaitu sebesar 85,9 %. Nilai akurasi ini bervariasi dengan bervariasinya panjang fragmen.
Semakin panjang ukuran fragmen, akurasi model klasifikasi akan semakin besar. Namun
demikian, setelah panjang 5 kbp, penambahan panjang ukuran fragmen tidak memberikan
peningkataan akurasi yang signifikan. Selain itu, penelitian ini juga menyimpulkan bahwa
semakin besar nilai & yang digunakan untuk mendapatkan matriks fitur yang direpresentasikan
dengan frekuensi k-mers, akurasi dari model klasifikasi yang dibangun akan semakin tinggi.
Pada penelitian ini, nilai akurasi model klasifikasi dengan menggunakan 4-mers lebih tinggi
dari akurasi model klasifikasi yang menggunkan 3-mers.

Saran

Pada penelitian ini, model klasifikasi dibangun untuk mengelompokkan fragmen
metagenom dengan panjang fragmen yang seragam. Pada kenyataannya, terdapat tipe
sequencer yang menghasilkan fragmen dengan panjang yang tidak seragam. Untuk itu pada
penelitian selanjutnya proses klasifikasi perlu diakukan pada panjang fragmen yang tidak
seragam. Selain itu, pada penelitian ini data fragmen yang digunakan masih dihasilkan dari
perangkat lunak simulasi yang bisa diatur kondisinya sedemikian rupa sehingga dapat
diperoleh bebas dari sequencingerror. Pada penelitian selanjutnya, perlu dikembangkan
model klasifikasi yang mampu mengklasifikasikan fragmen metagenom yang diambil secara
riil dari lingkungan, seperti sampel dari Sargasso Sea, yang mungkin mengandung sequencing
error.
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