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Abstract. Modern machine learning techniques, such as Deep Learning, have
been successful in many complex Bioinformatics tasks. The capacity of Deep
Neural Networks to handle large volumes of data has made them essential to-
ols for multiple areas of knowledge. However, developing the best model for a
given task is a hard work. Deep Neural Networks have a very large number of
hyperparameters, making them as powerful as complex to be adjusted. There-
fore, in order to better understand the behavior of Deep Neural Networks when
applied to biological data, we present in this paper a performance analysis of
a Deep Feedforward Network in piRNAs classification. Different configurations
of activation functions, initialization of weights, number of layers and learning
rate are experienced. The effects of different hyperparameters are discussed and
certain organizations are proposed for similar domains of data.

Resumo. Técnicas modernas de Aprendizado de Máquina, como Deep Lear-
ning, têm sido bem-sucedidas em diversas tarefas complexas da Bioinformática.
A grande capacidade das Redes Neurais Profundas de lidar com imensos volu-
mes de dados fez delas ferramentas essenciais para múltiplas áreas do conheci-
mento. Contudo, desenvolver o melhor modelo para uma tarefa em questão
é um trabalho difı́cil. Redes Neurais Profundas possuem um número muito
grande de hiperparâmetros, tornando-as tão poderosas quanto complexas de
serem ajustadas. Portanto, a fim de melhor compreender o comportamento das
Redes Neurais Profundas quando aplicadas em dados biológicos, apresentamos
neste trabalho uma análise do desempenho de uma Deep Feedforward Network
na classificação de piRNAs. São experimentadas diferentes configurações de
funções de ativação, inicialização de pesos, número de camadas, gradiente e
taxa de aprendizagem. São discutidos os efeitos dos diferentes hiperparâmetros
e propostas certas organizações para domı́nios semelhantes de dados.

1. Introdução
Um RNA não codificante (ncRNA) é uma molécula de ácido ribonucleico (RNA) não
traduzida em proteı́nas. Entre as diversas classes de RNAs não codificantes existentes,
os PIWI-interacting RNAs (piRNAs) formam o maior grupo de sequências de ncRNAs,
cujo comprimento em geral varia de 23 a 36 nucleotı́deos [Han and Zamore 2014]. São
responsáveis pela regulação gênica, manutenção das células germinativas e expressos



principalmente nas gônadas animais, onde trabalham no silenciamento epigenético de
elementos transponı́veis (também denominados transposões ou transposons), mantendo a
integridade do genoma. Por esta razão, os piRNAs desempenham um papel indispensável
para a fertilidade das espécies [Hirakata and Siomi 2016, Iwasaki et al. 2015].

Já os elementos transponı́veis (TEs) são sequências de ácido desoxirribonu-
cleico (DNA) capazes de se locomover de uma região a outra no genoma. Tal mobi-
lidade pode gerar mutações que provocam instabilidade genética e, consequentemente,
levam ao desenvolvimento de doenças cancerı́genas, no caso de humanos, e outras
complicações biológicas, fazendo dos piRNAs não apenas indispensáveis para a fertili-
dade, mas também, elementos fundamentais para a ocorrência do câncer e seu tratamento
[Moyano and Stefani 2015, Specchia 2017, Assumpcao et al. 2015].

Desenvolver ferramentas para a classificação de piRNAs é um trabalho complexo.
Isto porque, os piRNAs aparentam não dispor da conservação de estruturas secundárias, o
que torna a utilização de métodos baseados em estruturas duvidosos [Zhang et al. 2011].
Além disso, o intervalo de comprimento das sequências é muito semelhante ao de outros
ncRNAs como miRNAs (microRNAs) e siRNAs (small interfering RNA), dificultando a
criação de estratégias baseadas em tal aspecto [Zhang et al. 2011, Wang et al. 2014]. Por-
tanto, dadas tais complicações, a predição de piRNAs mostra-se um problema nitidamente
adequado para analisar o desempenho dos modelos de Deep Learning (DL) em diferentes
ajustes de hiperparâmetros, assim como, o impacto de tais variações na capacidade de
predição.

Técnicas de Deep Learning são intensamente utilizadas para a execução de diver-
sos tipos de tarefas complexas. Alguns exemplos são tradução de máquina, transcrição
de dados, sı́ntese e reconhecimento de fala, entre outras [Goodfellow et al. 2016]. Mo-
delos de DL como as Convolutional Neural Networks (CNNs) alcançaram o estado da
arte no campo da Visão Computacional, possibilitando o desenvolvimento de softwares
capazes de localizar e classificar objetos em imagens com desempenho surpreendente
[van Doorn 2014].

Ao decorrer do sucesso crescente desses novos algoritmos de Aprendizado de
Máquina (AM), muitos resultados foram obtidos pelas diversas arquiteturas nas mais va-
riadas classes de problemas, trazendo a tona uma grande quantidade de estudos sobre
os melhores modelos e técnicas de treinamento em problemas especı́ficos. Esses es-
tudos foram feitos por meio de uma profunda análise crı́tica sobre todos os elementos
que definem um modelo de Deep Learning com bom desempenho para uma dada tarefa
(como é o caso da classificação de imagens). No trabalho de [Glorot and Bengio 2010],
por exemplo, foram investigados os efeitos das diferentes funções de ativação em con-
junto com a propagação e saturação do gradiente. Através dessa investigação, métodos de
inicialização dos pesos sinápticos (conexões sinápticas) e formas eficientes de se realizar
o treinamento de Deep Neural Networks (DNNs) foram sugeridas, sendo empregues e
aprimoradas em diversas situações até os dias de hoje.

Poucos são os estudos realizados sobre os modelos de DL na aplicação de pro-
blemas biológicos. Os trabalhos relevantes mais próximos são de [Min et al. 2017] e
[Angermueller et al. 2016]. Porém, ambos apresentam somente uma compilação, com
breves comentários, dos resultados obtidos pelos métodos de DL em diferentes tarefas



da Bioinformática como, localização de proteı́nas no meio celular, predição de função de
proteı́nas e análise de expressão gênica. Todavia, os resultados são apenas comentados,
não havendo um diagnóstico crı́tico sobre o impacto dos hiperparâmetros de cada modelo
no desempenho final. Além disso, não há métodos de classificação de piRNAs utilizando
DNNs na literatura até o momento, o que torna imprescindı́vel a necessidade de aplicação
de uma abordagem tão bem sucedida, como é o Deep Learning, tanto no desenvolvimento
de um classificador eficiente quanto no estudo do mesmo.

Neste trabalho, portanto, é apresentada uma análise sobre os impactos das dife-
rentes configurações de hiperparâmetros de uma Deep Feedforward Network (DFN) na
classificação de piRNAs. São experimentadas múltiplas funções de ativação, técnicas de
inicialização de pesos, número de camadas intermediárias e taxas de aprendizado. Os
resultados obtidos são avaliados abordando fatores como a capacidade de generalização,
overfitting, underfitting e curva de aprendizado.

2. Metodologia

No contexto do Aprendizado de Máquina, um modelo com bom desempenho é aquele
cujo o erro de generalização é baixo. Tal objetivo pode ser alcançado ao se redu-
zir o erro de treinamento – underfitting – e a diferença entre o erro de treinamento
e o erro de teste – overfitting – através da minimização de uma função de custo
[Goodfellow et al. 2016, Deng and Yu 2014]. Tanto o underfitting quanto o overfitting
podem ser controlados através da capacidade do modelo de se ajustar a diversas funções.
Modelos com baixa capacidade tendem a resultar em underfitting, já modelos com alta
capacidade podem acabar em overfitting.

Visto que os valores definidos para os hiperparâmetros prescrevem uma capaci-
dade ao modelo, é necessário um bom ajuste para se alcançar a minimização do erro
de generalização [Goodfellow et al. 2016, Deng and Yu 2014, Schmidhuber 2014]. No
entanto, quando as tarefas em questão são muito complexas, o ajuste correto de hiper-
parâmetros tende a não ser o suficiente. Por esta razão, torna-se necessário o uso de
técnicas de regularização, como, por exemplo, o Dropout [Srivastava et al. 2014].

2.1. Dropout

O Dropout é uma das técnicas de regularização mais poderosas para modelos de Deep
Learning. Seu funcionamento consiste basicamente em remover neurônios aleatoria-
mente durante a fase de treinamento, evitando uma coadaptação exagerada e forçando-os
a aprender representações mais robustas sobre dados. Com isso, a ocorrência de overfit-
ting é reduzida significativamente e o desempenho dos modelos em tarefas de aprendizado
supervisionado é aprimorado [Srivastava et al. 2014, Goodfellow et al. 2016].

Desse modo, neste estudo foi implementada uma Deep Feedforward Network com
diferentes ajustes de função de ativação, técnica de inicialização de pesos, número de
camadas e taxa de aprendizado. Para todas as variações, foi implementada entre todas
as camadas intermediárias uma camada de Dropout com 50% de probabilidade para o
desligamento de neurônios. Contudo, para verificar e comparar o impacto da técnica na
capacidade de generalização e na ocorrência de overfitting das variações, também foram
realizados testes sem Dropout.



2.2. Número de Neurônios e Camadas

A quantidade de camadas e neurônios definem, juntos, a complexidade e dimensio-
nalidade da DNN onde, quanto maior o valor de ambos os hiperparâmetros, maior
sua complexidade. Entretanto, se a DNN projetada for mais complexa do que o pro-
blema em questão, problemas de overfitting são cada vez mais prováveis. Em con-
tra partida, se a DNN for projetada com uma dimensão muito pequena, menor sua
capacidade e maiores as chances de underfitting. Sendo assim, é necessário esco-
lher um número de neurônios e camadas que compreenda a complexidade da tarefa
[Gama et al. 2011, Goodfellow et al. 2016].

A fim de analisar tal aspecto, a DFN foi implementada com variações de 3 e 5
camadas intermediárias, nas quais foram fixados 340 neurônios (o mesmo número de
neurônios da camada de entrada (Seção 2.6)). Além disso, como a tarefa em questão se
trata de uma classificação binária, apenas um neurônio foi definido na camada de saı́da.

2.3. Funções de Ativação

Duas funções de ativação foram adotadas para experimentação, a função logı́stica e a
Rectified Linear Unit (ReLU). A escolha da logı́stica (Equação 1) se deu graças a sua
capacidade de lidar com dados esparsos e, quando fixada na camada de saı́da, realizar
predições binárias. Porém, a função logı́stica também possui alguns defeitos que tendem a
prejudicar o treinamento de DNNs com muitas camadas, como, a saturação dos neurônios.
[Glorot and Bengio 2010, Haykin 2009].

f(x) =
1

1 + e−x
(1)

Já a escolha da Rectified Linear Unit (Equação 2) se deu pelo fato de ser, atual-
mente, o estado da arte das funções de ativação para DNNs. Seu comportamento per-
mite com que os neurônios aprendam muito mais rapidamente (quando comparado com
a logı́stica) sem saturar, evitando o problema de desaparecimento do gradiente e, conse-
quentemente, permitindo redes neurais com um número muito grande de camadas inter-
mediárias [He et al. 2015, Hinton 2010].

f(x) =

{
0, se x ≤ 0

x, se x > 0
(2)

Assim, dadas as caracterı́sticas de ambas ativações, para cada variação da DFN
foram aplicadas as funções logı́stica e ReLU. Contudo, em todos os casos, no neurônio
de saı́da foi definida a ativação logı́stica exatamente por se tratar de um problema de
classificação binária e seu comportamento ser útil para tal.

2.4. Estratégias de Inicialização de Pesos

Da mesma maneira que as funções de ativação foram escolhidas, também foram defi-
nidas estratégias para determinar o intervalo de inicialização dos pesos sinápticos (co-
nexões sinápticas). Dois métodos foram adotados, a inicialização de Glorot (ou, Xavier)
[Glorot and Bengio 2010] e a inicialização de He [He et al. 2015].



A inicialização de Glorot foi desenvolvida para a função de ativação logı́stica
sigmoide, e sua variante tangente hiperbólica. Essa estratégia determina um intervalo
plausı́vel para que os pesos sejam inicializados por todas as camadas da rede neural, re-
duzindo os problemas de saturação do neurônio e o desaparecimento do gradiente. Para
que isso aconteça, [Glorot and Bengio 2010] estabelece que as conexões devem ser inici-
alizadas em uma distribuição uniforme na forma [−a, a], sendo a dado pela Equação 3,
onde nin e nout representam, respectivamente, o número de conexões de entrada e saı́da
do neurônio n [Glorot and Bengio 2010, He et al. 2015].

a =

√
6

nin + nout
(3)

A estratégia de [He et al. 2015] é uma extensão do método de
[Glorot and Bengio 2010], porém, voltada para a aplicação em funções ReLU. Neste
caso, a inicialização é baseada em uma distribuição uniforme da forma [−a, a], sendo a
dada pela Equação 4 [Glorot and Bengio 2010, He et al. 2015, Deng and Yu 2014].

a =

√
6

nin
(4)

A partir das ênfases de cada estratégia, em todos os neurônios cuja função
de ativação era logı́stica, foi adotada a inicialização de Glorot. Da mesma ma-
neira, a inicialização de He foi adotada para as variações que utilizaram a função de
ativação ReLU.

2.5. Taxa de Aprendizado e Gradiente Adaptativo

A taxa de aprendizado (aprendizagem) é o hiperparâmetro responsável por controlar o
grau de ajuste das conexões sinápticas ao decorrer das épocas de treinamento. Quanto
menor o valor, mais lento é o aprendizado e a rede neural pode acabar não convergindo.
Por outro lado, se o valor for muito alto, a velocidade acelerada pode causar uma oscilação
na superfı́cie de erro, provocando um aprendizado instável e um modelo sem capacidade
de generalização. Portanto, o ideal é utilizar a maior taxa de aprendizado possı́vel que não
leve à oscilação [Gama et al. 2011, Goodfellow et al. 2016, Deng and Yu 2014]. Para au-
xiliar nesse processo, diversos gradientes adaptativos foram desenvolvidos. O Adaptative
Gradient (Adagrad), por exemplo, é um algoritmo de otimização que realiza atualizações
menores para padrões frequentes e atualizações maiores para padrões menos frequentes
sendo, por esse motivo, excepcional para lidar com dados esparsos.

Com o intuito de analisar o impacto das diferentes taxas de aprendizado junto
do Adaptative Gradient, dois valores foram escolhidos. Uma taxa de aprendizado igual a
0.01 cujo valor é o recomendado pelos autores do gradiente [Duchi et al. 2010] e um valor
igual 0.02 a fim de verificar o comportamento das variações para uma taxa de aprendizado
maior do que o recomendado. A Equação 5 apresenta como é realizada a atualização dos
pesos através do Adagrad [Duchi et al. 2010, Goodfellow et al. 2016].

w
(t+1)
i = w

(t)
i −

η√∑t
τ=1 g

2
τ,i

gt,i (5)



Na Equação 5, w(t+1)
i e w(t)

i são os valores da conexão i nos instantes (t + 1)
e t, respectivamente. A constante η representa a taxa de aprendizagem e g o valor do
gradiente.

2.6. Dados

O conjunto de dados utilizado para os experimentos consiste em um total de 27996 exem-
plos de RNAs não codificantes da espécie Mus musculus dos quais, 13998 são piRNAs
derivados de elementos transponı́veis (exemplos positivos) e 13998 são pseudo-piRNAs
(exemplos negativos). Os dados foram obtidos por meio do material suplementar con-
tido no artigo [Luo et al. 2016], onde é possı́vel encontrar detalhes de sua elaboração. A
Tabela 1 apresenta a quantidade de exemplos positivos, negativos e totais.

Quantidade

Exemplos Positivos 13998
Exemplos Negativos 13998
Total de Exemplos 27996

Tabela 1. Conjunto de dados para os experimentos

A partir dos dados coletados, atributos foram extraı́dos utilizando a ferramenta
Pse-in-One-2.0 (em sua versão local) [Liu et al. 2017]. Como atributos, foram utilizados
k-mers. Dada uma sequência, é calculada a ocorrência de ácidos nucleicos vizinhos de
tamanho k que diferem em m posições da sequência original. Foram extraı́dos 340 atri-
butos considerando as seguintes combinações de m e k: m = 0 e k = 1, m = 1 e k = 2,
m = 1 e k = 3, m = 1 e k = 4. A escolha desse atributo se deu devido ao seu habitual
uso para diversas tarefas de classificação na Bioinformática e também porque trata-se de
um atributo independência de fatores puramente estruturais [Zhang et al. 2011]. Por fim,
os atributos passaram por um processo de padronização (standardization) com média 0 e
desvio padrão 1 (processo realizado por meio do software Weka [Hall et al. 2009]). Tal fil-
tro reduz a esparsidade dos dados possibilitando com que as DNNs aprendam mais rápido.
Para uma descrição detalhada dos atributos, o leitor pode referir-se a [Liu et al. 2017].

2.7. Implementações

Todos os experimentos foram realizados utilizando a linguagem Python
3.6.6 tendo como apoio as bibliotecas keras [Chollet et al. 2015], theano
[Theano Development Team 2016], scikit-learn [Pedregosa et al. 2011] e numpy
[Travis E 2006].

3. Análises e Resultados

Para os experimentos, o conjunto de dados total foi dividido em dois subconjuntos disjun-
tos, cada um com 50% dos exemplos, sendo um subconjunto (S1) dedicado ao estudo das
variações dos hiperparâmetros e o outro subconjunto (S2) dedicado ao teste e comparação
com diferentes modelos de classificação da literatura. A estratégia de validação adotada
para a análise do impacto das variações foi a Holdout, portanto, o subconjunto S1 foi
dividido em 70% para treino e 30% para validação. Já para as comparações e testes sobre



o subconjunto S2, foi utilizada a estratégia K-Fold Cross Validation, cujo valor esco-
lhido para k foi 10. Além disso, a função de custo definida para minimização foi o Erro
Quadrático Médio (EQM) (Equação 6). Logo, os valores de erro apresentados correspon-
dem à taxa do EQM.

MSE =
1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)2 (6)

3.1. Análise dos Dados

O conjunto de dados utilizado possui caracterı́sticas que podem dificultar a capacidade de
generalização dos modelos. Por exemplo, tanto os exemplos positivos quanto os exem-
plos negativos são muito parecidos em seu comprimento de nucleotı́deos, como mostra a
Figura 1. Além disso, mesmo após a padronização aplicada sobre os atributos, ainda há
uma esparsidade muito grande nos exemplos, dificultando a convergência da rede neural
profunda. A Figura 2 apresenta a variação de alguns atributos do conjunto de dados antes
e após a padronização.
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3.2. Impacto das Variações de Hiperparâmetros

A Tabela 2 apresenta a média e o desvio padrão da taxa de erro obtida pelas diferentes
variações através do Holdout no subconjunto S1. A tabela apresenta oito variações de
redes neurais, sendo C.I. o número de camadas intermediárias e T.A. a taxa de aprendizado
utilizada.

Modelo C.I. Ativação T.A. Erro (Treino) Erro (Validação)

DFN1 3 ReLU 0.01 0.091± 0.042 0.131± 0.021
DFN2 3 ReLU 0.02 0.250± 0.051 0.258± 0.044
DFN3 3 Logı́stica 0.01 0.109± 0.016 0.126± 0.005
DFN4 3 Logı́stica 0.02 0.083± 0.023 0.130± 0.005
DFN5 5 ReLU 0.01 0.265± 0.043 0.269± 0.039
DFN6 5 ReLU 0.02 0.495± 0.010 0.510± 0.000
DFN7 5 Logı́stica 0.01 0.110± 0.017 0.126± 0.006
DFN8 5 Logı́stica 0.02 0.084± 0.027 0.131± 0.011

Tabela 2. Desempenho das diferentes variações durante o processo de treina-
mento e validação

Como dito na Seção 2.3, a função de ativação ReLU permite uma velocidade de
aprendizado muito superior a logı́stica, sem saturar os neurônios. Tal caracterı́stica faz
com que o ajuste incorreto da taxa de aprendizado e/ou número de camadas prejudique a
capacidade de generalização da DNN até uma configuração cujo aprendizado é totalmente
instável (DFN6). Além disso, apesar de seus defeitos, a função de ativação logı́stica lida
muito melhor com a esparsidade dos dados em questão do que a função ReLU, visto que,
em todas as variações apresentadas, as DFNs com ativação logı́stica se mantiveram com
uma boa métrica de erro e não sofreram instabilidade.

Os impactos de um modelo excessivamente complexo também podem ser obser-
vados ao se remover as camadas de Dropout das DFNs. Como apresentado na Tabela
3, a remoção da técnica de regularização provoca um gap entre o erro de treinamento e
validação significativamente mais alto se comparado com a Tabela 2, e um grande au-
mento no desvio padrão para alguns casos. Além disso, salvo a DFN1, todos os outros
modelos com ativação ReLU tornam-se completamente instáveis e incapazes de aprender.
Isso demonstra como todas as implementações são altamente suscetı́veis ao overfitting e,
graças a isso, a utilização do Dropout torna-se imprescindı́vel.

Outro aspecto muito importante é a curva de aprendizado. A partir dela é
possı́vel detectar a velocidade de aprendizado e convergência da rede, assim como, a
ocorrência tanto de underfitting quanto de overfitting. Na Figura 3(a), o modelo apresenta
a ocorrência de underfitting nas primeiras épocas de treinamento e, logo após, uma curva
de aprendizado extremamente acentuada onde a curva de treinamento alcança uma taxa de
erro excepcionalmente baixa. Entretanto, o mesmo não ocorre com a curva de validação
que em certo ponto sofre um pequeno aumento na taxa de erro e se mantém. Ao final
das épocas de treinamento, a diferença entre o erro de treinamento e o erro de validação é
muito alta, caracterizando, portanto, a ocorrência de overfitting. Já a Figura 3(b) apresenta
o comportamento da curva de aprendizado para o modelo quando este possui camadas de
Dropout. Neste, nota-se que não há um superajustamento ao dados como ocorre com a
Figura 3(a).



Modelo Erro (Treino) Erro (Validação)

DFN1 0.038± 0.124 0.180± 0.080
DFN2 0.504± 0.001 0.489± 0.004
DFN3 0.026± 0.031 0.159± 0.011
DFN4 0.023± 0.062 0.163± 0.036
DFN5 0.504± 0.002 0.490± 0.004
DFN6 0.495± 0.010 0.510± 0.000
DFN7 0.035± 0.038 0.166± 0.013
DFN8 0.174± 0.216 0.277± 0.155

Tabela 3. Desempenho das diferentes variações sem Dropout
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Figura 3. Diferenças de desempenho entre a DFN1 com Dropout e sem Dropout,
evidenciando a importância da técnica de regularização contra o overfitting

3.3. Desempenho Através da K-Fold Cross Validation

O modelo com menor erro de treinamento e menor diferença entre erro de treinamento
e teste foi a DFN3. Dessa forma, submetendo tal modelo ao processo de 10-Fold Cross
Validation no subconjunto de teste (S2), podemos analisar a qualidade de sua predição
para os seus hiperparâmetros. A Tabela 4 apresenta a média aritmética e o desvio padrão
obtido pela DFN3 através das métricas acurácia, sensibilidade e especificidade. A técnica
de validação cruzada K-Fold é muito eficaz para avaliar a capacidade de generalização de
um modelo pois o submete a diversos cenários de treinamento e teste exclusivos. Logo,
resultados com um baixo desvio padrão como é caso da DFN3 na Tabela 4, mostram que
a DFN é capaz de criar uma representação robusta sobre os dados de treinamento e obter
um bom desempenho em diversos casos de testes diferentes.

Através da curva Receiver Operating Characteristic (ROC), podemos analisar
graficamente a qualidade da predição do modelo. Em um gráfico ROC, quanto mais
próxima a curva está da borda superior esquerda, mais precisa é a classificação. Assim,
partir do gráfico da Figura 4, é possı́vel observar o baixo desvio padrão e a acentuada curva
obtida para todos os 10 casos de teste, comprovando uma boa capacidade de generalização
da DNN.
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Figura 4. Curva ROC da DFN3 Durante a 10-Fold Cross Validation

3.4. Comparação com Outros Métodos da Literatura

Estratégias relevantes da literatura utilizaram técnicas de Aprendizado de Máquina para
a predição de piRNAs. O método apresentado por [Luo et al. 2016], por exemplo, imple-
menta uma estratégia de Ensemble Learning utilizando Random Forests e combinação de
features cujo desempenho é satisfatório. Outro método recentemente desenvolvido com
bom desempenho é o GA-WE de [Li et al. 2016] onde, é implementada uma estratégia
utilizando algoritmos genéticos para a tarefa de classificação.

A Tabela 4 apresenta o desempenho das diferentes estratégias de classificação so-
bre o conjunto de teste (S2) incluindo, a DFN3. Os resultados apresentados são as médias
aritméticas e o desvio padrão obtido pelos três métodos através da 10-Fold Cross Valida-
tion. As métricas de avaliação utilizadas foram acurácia, sensibilidade e especificidade.

Modelo Acurácia Sensibilidade Especificidade

Ensemble Learning 0.813± 0.002 0.854± 0.002 0.781± 0.005
GA-WE 0.823± 0.002 0.837± 0.003 0.810± 0.004
DFN3 0.835± 0.009 0.853± 0.017 0.815± 0.016

Tabela 4. Desempenho de diferentes métodos na classificação de piRNAs

A partir dos resultados, é possı́vel concluir que a utilização de uma estratégia bem
sucedida, como é o caso do Deep Learning, na classificação de piRNAs, mostra-se não
apenas eficiente, como também confiável quando os hiperparâmetros do modelo adotado
estão bem ajustados, sendo capaz de se equiparar ou ultrapassar outros algoritmos de
Aprendizado de Máquina.

4. Conclusões
Dada as caracterı́sticas dos dados e os resultados obtidos, nota-se que os hiperparâmetros
causam um enorme impacto na capacidade de generalização de uma DNN, sendo assim,
necessário conhecer os dados e os impactos causados por cada configuração de hiper-
parâmetro, a fim de desenvolver uma boa solução para a tarefa proposta. Também é
possı́vel inferir que dependendo da função de ativação utilizada, a quantidade de camadas



e neurônios deve ser propriamente ajustada. Além disso, a função de ativação logı́stica
é muito menos suscetı́vel a alterações graças ao seu aprendizado lento quando compa-
rada com a ReLU, contudo, lidando muito melhor com dados esparsos. Por outro lado, a
função ReLU, apesar do problema com a esparsidade dos dados, converge muito mais ra-
pidamente do que a logı́stica, requisitando assim muito menos custo computacional para
alcançar um bom aprendizado. Também é ressaltado que a técnica de regularização Dro-
pout se faz imprescindivelmente necessária contra a ocorrência de overfitting. Por fim,
DFNs mostram-se extremamente capazes de realizar tarefas complexas não apenas em
campos como Visão Computacional e Robótica, mas também, Bioinformática.
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