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Résumé

L’acide ribonucléique (ARN) est une molécule impliquée dans de nombreuses
fonctions cellulaires comme la traduction génétique et la régulation de
l’expression des gènes. Les récents succès des vaccins à ARN témoignent
du rôle que ce dernier peut jouer dans le développement de traitements
thérapeutiques. La connaissance de la fonction d’un ARN passe par sa
séquence et sa structure lesquelles déterminent quels groupes chimiques (et
de quelles manières ces groupes chimiques) peuvent interagir avec d’autres
molécules. Or, les structures connues sont rares en raison du coût et de
l’inefficacité des méthodes expérimentales comme la résonnance magnétique
nucléaire et la cristallographie aux rayons X. Par conséquent, les méthodes
calculatoires ne cessent d’être raffinées afin de déterminer adéquatement la
structure d’un ARN à partir de sa séquence. Compte tenu de la croissance
des jeux de données et des progrès incessants de l’apprentissage profond,
de nombreuses architectures de réseaux neuronaux ont été proposées afin
de résoudre le problème du repliement de l’ARN. Toutefois, les jeux de
données actuels et la nature des mécanismes de repliement de l’ARN dressent
des obstacles importants à l’application de l’apprentissage statistique en
prédiction de structures d’ARN. Ce mémoire de maîtrise se veut une
couverture des principaux défis inhérents à la résolution du problème du
repliement de l’ARN par apprentissage automatique. On y formule une tâche
fondamentale afin d’étudier le comportement d’une multitude d’algorithmes
lorsque confrontés à divers contextes statistiques, le tout dans le but d’éviter
le surapprentissage, problème dont souffre une trop grande proportion des
méthodes publiées jusqu’à présent.
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Mots clés: Intelligence artificielle, apprentissage automatique,
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Abstract

Ribonucleic acid (RNA) is a molecule involved in many cellular functions
like translation and regulation of gene expression. The recent success of
RNA vaccines demonstrates the role RNA can play in the development of
therapeutic treatments. The function of an RNA depends on its sequence
and structure, which determine which chemical groups (and in what ways
these chemical groups) can interact with other molecules. However, only a
few RNA structures are known due to the high cost and low throughput
of experimental methods such as nuclear magnetic resonance and X-ray
crystallography. As a result, computational methods are constantly being
refined to accurately determine the structure of an RNA from its sequence.
Given the growth of datasets and the constant progress of deep learning,
many neural network architectures have been proposed to solve the RNA
folding problem. However, the nature of current datasets and RNA folding
mechanisms hurdles the application of statistical learning to RNA structure
prediction. Here, we cover the main challenges one can encounter when
solving the RNA folding problem by machine learning. With an emphasis
on overfitting, a problem that affects too many of the methods published
so far, we formulate a fundamental RNA problem to study the behaviour
of a variety of algorithms when confronted with various statistical contexts.
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Introduction

Ce mémoire de maîtrise émane d’une volonté de résoudre le problème
du repliement de l’acide ribonucléique (ARN) par une méthode de calcul
performante et efficace. Nous aimerions produire un algorithme capable de
déterminer de manière précise suffisamment de caractéristiques structurelles
d’une séquence d’ARN afin de permettre aux experts des sciences de la santé
d’en dériver des traitements et/ou des thérapies. Ce projet s’inscrit donc
dans un effort mondial pour comprendre comment la séquence d’un ARN
influence sa structure, laquelle détermine sa fonction [14,22,26,69,90]

Ce projet donne donc suite aux multiples méthodes empiriques clas-
siques comme celles utilisant la thermodynamique pour trouver une struc-
ture d’énergie libre minimum [32,49,55,56,61,79,91,92]. Bien que ces
méthodes permettent de modéliser et de prédire une bonne partie des inter-
actions entre les nucléotides, elles peinent à prédire les interactions à longue
distance [1,68] (>300 nucléotides) ainsi que les interactions spéciales [72]
(pseudonoeuds et paires multiples). Les méthodes statistiques modernes
comme celles utilisant l’apprentissage automatique (ML) et l’apprentissage
profond (DL) par réseaux de neurones (NN) pour prédire des structures
en se basant sur les structures connues se veulent une réelle alternative
aux méthodes empiriques [90]. Les récents succès d’alphaFold [36] en
prédiction de structures de protéines laissent croire que le ML ait également
un rôle à jouer en prédiction de structures d’ARN, d’autant plus que la
taille et la qualité des jeux de données ne font que croître d’année en
année [8,15,73,76].

Toutefois, ces jeux de données à l’apparence riche recèlent en fait des
défauts importants aux yeux de l’informaticien, notamment aux niveaux de
la diversité et de la quantité des données. D’abord, parmi les ∼ 100 000
séquences du jeu de données le plus largement volumineux [15], un grand
nombre d’entre elles possèdent la même structure. C’est surtout le cas des



séquences provenant d’une même famille dont la structure a été déterminée
par alignement de séquences et modèle de covariance [5,19,35,39,40,60].
Ce manque de diversité est frappant, puisque 93% des séquences de ce jeu
de données appartiennent à seulement 4 familles d’ARN [23], alors que
plus de 4000 familles existent [37]. Ensuite, uniquement 7 000 structures
connues ont été vérifiées expérimentalement [8], la majorité des structures
n’étant, en fait, que des prédictions par alignement de séquences. Bien que
les méthodes expérimentales comme la cristallographie [82] et la résonance
magnétique [25] puissent établir des liens entre les séquences et les structures,
ces méthodes demeurent très coûteuses et inefficaces en temps [1,12,90].

Malgré de tels défis reliés aux données présentement disponibles,
de nombreux algorithmes d’apprentissage automatique ont été propo-
sés pour prédire la structure secondaire de l’ARN à partir de la sé-
quence [1, 12, 18, 24, 72, 81, 86]. Les techniques utilisées sont variées
et vont des grammaires probabilistes hors-contexte aux réseaux de neurones
récurrents, en passant par les machines à vecteur de support (SVM). Il n’en
demeure pas moins qu’une bonne partie d’entre eux ont présenté des signes
de surapprentissage [62,68,90] en plus d’être limités en ce qui a trait à
la généralisation entre les différentes familles d’ARN [75]. Cette habileté
à généraliser entre les familles, ou de manière plus générale, à généraliser
entre des molécules d’ARN structurellement distinctes est au coeur de
l’apprentissage statistique puisque les structures connues ne représentent
qu’une simple fraction de la totalité de l’espace conformationnel de l’ARN.

Il semble donc nécessaire d’en apprendre davantage sur les comporte-
ments qu’adoptent les algorithmes de ML et de DL lorsque confrontés aux
défis inhérents au problème du repliement de l’ARN. Notamment, on s’at-
tend, ou du moins, on aimerait que les méthodes d’apprentissage statistique
aient la possibilité d’apprendre à partir de peu de couples séquence-structure,
lesquels peuvent avoir été déterminés d’une multitude de manières (et donc
présenter une diversité de représentations), le tout en généralisant à des
exemples structurellement différents de ceux actuellement disponibles. Ce
projet de recherche s’intéresse donc aux habiletés de certains types de NN
et de certains algorithmes de ML sur une tâche fondamentale du domaine
de l’ARN: déterminer si deux séquences sont totalement complémentaires.
En définissant formellement une telle tâche, il nous est possible de générer
des données synthétiques pour évaluer les performances des modèles dans
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des contextes statistiques bien précis à la lumière des différents défis reliés
aux données structurelles d’ARN. Tel est le sujet de la prochaine section.

Défis concernant les données relatives aux
structures d’ARN

L’ARN est un type de molécule impliqué dans l’expression des gènes
chez les être vivants. En particulier, les ARN messagers sont responsables
d’extraire l’information génétique du noyau des cellules pour permettre
la synthèse des protéines, lesquelles jouent divers rôles dans l’organisme.
Au même titre que les protéines, les molécules d’ARN peuvent assumer
différentes fonctions autre que la traduction génétique. Par exemple, les
riboswitches et les micro-ARN sont impliqués dans les mécanismes de
régulation de l’expression des gènes [28,50,70].

Or, chaque fonction remplie par une molécule d’ARN est principalement
déterminée par sa forme tri-dimensionnelle ainsi que ses groupes chimiques
capables d’interagir avec d’autres molécules. Afin de déterminer la fonction
d’une molécule d’ARN, il est donc favorable de connaître sa séquence
et sa structure. Toutefois, il existe un déséquilibre numérique entre la
quantité de séquences connues (∼2 millions [37]) et la quantité de structures
expérimentalement déterminées (∼7 000 [8]). Nous avons donc avantage à
développer des méthodes calculatoires efficaces et précises pour estimer la
structure d’une molécule d’ARN à partir de sa séquence.

Une molécule d’ARN peut être représentée symboliquement à l’aide
d’une séquence de 4 caractères associés aux quatre nucléotides omniprésents
dans l’ARN soit l’adénine (A), la cytosine (C), la guanine (G) et l’uracile (U).
En dénotant l’alphabet de l’ARN par Σ = {A, C, G, U}, les séquences d’ARN
peuvent être réduites à des mots s ∈ Σ∗ écrits dans la direction de 5’ à 3’.
Notons toutefois qu’un tel alphabet demeure modeste en comparaison aux
nombreuses modifications chimiques que les nucléotides peuvent subir. Par
exemple, la pseudouridine (Ψ) est significativement répandue dans l’ARN
et bien qu’elle possède des qualités de liaisons différentes de l’uracile, elle
est souvent représentée par U puisque les propriétés d’appariement de leurs
faces Watson-Crick sont identiques [10,46].

Les propriétés d’appariement des nucléotides forment le fondement des
mécanismes de repliement de l’ARN. D’après la nomenclature proposée par
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Neocles Leontis and Éric Westhof [43,44], les nucléotides ont une géométrie
triangulaire leur permettant de former des ponts hydrogène par l’entremise
de trois faces, soit les faces Watson-Crick, Hoogsteen et Sugar. Les liens les
plus répandus sont les liens reliant deux faces Watson-Crick de deux bases
complémentaires ce qui forme les paires dites canoniques A−U et C=G.

Toutefois, des ponts hydrogène peuvent être formés entre toute paire de
nucléotides autre que A−U et C=G, auquel cas une paire non canonique
est formée. Additionnellement, les nucléotides A et U peuvent interagir par
leurs faces Watson-Crick et Hoogsteen auquel cas la géométrie n’est pas
équivalente à celle définissant les paires canoniques. Ces nuances méritent
d’être prises en compte lors de la représentation des structures d’ARN, ce
qui n’est pas toujours le cas.

La structure de l’ARN réfère à la forme tri-dimensionnelle qu’une molé-
cule adopte lorsqu’elle se replie sur elle-même par le biais de ponts hydrogène
entre ses différents nucléotides. Une telle structure peut être représentée à
l’aide de coordonnées atomiques décrivant les positions relatives entre les
nucléotides d’une molécule. Une telle méthode de représentation se veut
grandement descriptive, mais peu compacte, surtout en raison de sa nature
géométrique, c’est-à-dire, de l’importance des mesures/distances et orienta-
tions entre les nucléotides. Une alternative est de simplement décrire quels
nucléotides forment des paires de bases, auquel cas la représentation est
compacte, mais potentiellement ambiguë en raison de sa nature topologique,
c’est-à-dire que les mesures/distances et orientations ne sont pas prises en
compte.

Dans le cas de la description des paires de bases, la structure prend alors
la forme d’un graphe non orienté. Étant donnée une séquence s = s1...sL ∈
ΣL pour L ∈ N, la structure G = (V, E) est le graphe où l’ensemble des som-
mets V = {si}L

i=1 est l’ensemble des nucléotides et où l’ensemble des arêtes
E est l’ensemble des paires de nucléotides présentant une interaction d’in-
térêt. Par exemple, E = {{si, sj}| si et sj forment une paire canonique}
est normalement utilisé pour décrire la structure secondaire d’un ARN.
Toutefois, nous pouvons ajouter les paires non canoniques à l’ensemble E

des paires d’intérêt. Une ambiguïté inhérente est alors introduite, puisqu’il
existe une multitude de types de paires non canoniques, tandis que la
représentation par ensemble d’arêtes ne s’intéresse qu’à l’existence de ponts
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hydrogène entre deux nucléotides, indépendamment de la nature de ces
ponts.

Additionnellement, les paires de bases peuvent se former de manière
non imbriquée lorsque ∃ {{si, sj}, {sk, sl}} ⊆ E : i < k < j < l. Nous
sommes alors en présence d’un pseudonoeud. Aussi, puisque les nucléo-
tides peuvent former des ponts hydrogène avec trois faces différentes, des
paires multiples peuvent exister lorsqu’un nucléotide est apparié à deux
nucléotides distincts. Les interactions non canoniques, les pseudonoeuds
et les paires multiples sont désignées comme interactions spéciales puis-
qu’elles ne sont pas traditionnellement prises en compte pour décrire la
structure secondaire de l’ARN. La description des interactions méritant
d’être prédites par les méthodes de prédiction de structures est toujours
sujette à débat et change d’une méthode à l’autre, mais surtout d’un jeu
de données à l’autre.

Pour ce qui est des données présentement disponibles [8,9,15,37], les
couples séquence-structure pouvant être utilisés pour de l’apprentissage
supervisé diffèrent de par leur technique de représentation, mais aussi par les
différentes méthodes utilisées pour déterminer la structure. Notamment, les
méthodes expérimentales permettant d’enrichir la Protein Data Bank sont
capables de saisir les interactions spéciales, surtout pour ce qui est des paires
multiples et de la totalité des interactions non canoniques. À l’inverse, les
méthodes de covariance et d’alignement de séquence couramment utilisées
pour déterminer la structure d’une famille dans RFAM mettent l’emphase
sur les paires canoniques, bien qu’il soit possible de déterminer certains
pseudonoeuds ou paires non canoniques dans certains cas.

D’ailleurs, il existe plusieurs techniques capables de déterminer les
structures expérimentalement [25,82] et les structures inférées par aligne-
ment de séquences et modèle de covariance proviennent de divers algo-
rithmes [31,54,60,91]. Il en résulte que l’ensemble des données disponibles
pour l’apprentissage supervisé du repliement de l’ARN forme un échantillon
D = {(si, Gi)}N

i=1 de couples séquence-structure dont les éléments sont tirés
d’une multitude de distributions.

De plus, les structures déterminées à ce jour concernent majoritairement
une poignée de familles d’ARN munie d’une certaine distribution de tailles de
séquences. Toutefois, les méthodes calculatoires de prédiction de structures
d’ARN devraient être performantes pour toute molécule, indépendamment
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de sa taille ou de la famille à laquelle elle appartient. Les algorithmes de
ML devraient donc être capables de généraliser au sein des familles et des
tailles de séquences mieux connues, mais aussi d’extrapoler à des familles
et des tailles moins connues.

Aux défis de la variété de distributions/représentations et de la mo-
notonie de familles/tailles s’ajoute le défi de l’abondance des exemples
d’entraînement. Avec de tels obstacles à l’apprentissage, il est important de
comprendre quel(s) impact(s) ont chacun d’entre eux sur les comportements
et les aptitudes des algorithmes de ML et les NN en particulier. De tels
modèles ont aussi leur lots de défis, ce sur quoi porte la prochaine section.

Défis concernant les modèles d’apprentissage
automatique

Le problème de la prédiction de structures d’ARN est communément
modélisé par la prédiction d’un graphe G =

(
{si}L

i=1, E
)

à partir d’une
séquence s1...sL où E représente l’ensemble des interactions d’intérêt (paires
canoniques et/ou non canoniques avec potentiels pseudonoeuds et paires
multiples). Ainsi, pour les NN, afin de manipuler des données numériques et
tensorielles, il est commode d’utiliser la matrice d’adjacence comme données
de sortie et un encodage quelconque des nucléotides comme données d’entrée.
Le problème du repliement de l’ARN est alors réduit à une collection
de problèmes de classification binaire: pour chaque paire de nucléotides,
déterminer s’ils sont liés par des ponts hydrogène significatifs ou pas.

Il s’avère que ce problème soit assez ardu. Les méthodes de programma-
tion dynamique comme celles capables de calculer une structure d’énergie
libre minimum en témoignent de par leur complexité algorithmique. La
prédiction de structures sans pseudonoeuds se fait en O(L3) [32,92] et la
prédiction de structures avec pseudonoeuds peut nécessiter une complexité
en temps allant jusqu’en O(L6) ou plus [13,48,61]. L’utilisation de NN est
donc une alternative raisonnable compte tenu de leur grande expressivité
et de leur nature vorace qui convient au paradoxe de Levinthal [45], lequel
stipule que le temps requis pour explorer la totalité des conformations
structurelles possibles est plus grand que le temps utilisé en pratique par les
molécules pour adopter leur structure tri-dimensionnelle. En outre, une fois
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un réseau entraîné, l’inférence de structure se fait relativement rapidement,
surtout lorsqu’exécutée sur GPU [12,24].

Toutefois, le manque de résultats concluants malgré les efforts mondiaux
témoigne de la difficulté intrinsèque au problème du repliement de l’ARN.
Les mécanismes biologiques à l’oeuvre semblent difficile à saisir et il est
donc naturel de bâtir des architectures de grande capacité (très expressives),
c’est-à-dire, avec beaucoup de paramètres entraînables. Pourtant, en raison
des défis inhérents aux données actuelles en structures d’ARN, les modèles
à grande capacité ne sont peut-être pas les mieux adaptés à la résolution
du problème du repliement de l’ARN.

Les architectures de NN proposées jusqu’à présent pour la prédiction
de structures secondaires contiennent des couches linéaires, des couches de
convolution, des couches d’attention et des couches récurrentes [12,24,68,
72,81,88]. En effet, les molécules d’ARN ont une nature séquentielle ce
qui suggère l’utilisation de réseaux récurrents comme les bidirectional long
short-term memory networks (BLSTM) [30,64,68,72] ou les réseaux à base
d’attention [12,80]. Également, l’ARN se replie de façon hiérarchique de par
l’appariement de brins complémentaires d’abord (structure secondaire) suivi
d’interactions à longues distances et de pseudonoeuds ensuite (structure
tertiaire) [7,78], ce qui inspire l’utilisation de réseaux à base de couches
linéaires et convolutives [20,24,27,42,88]. Toutefois, chacune de ces familles
de NN présente des complications particulières quant aux mécanismes de
repliement de l’ARN.

D’abord, en ce qui a trait aux réseaux utilisant l’attention en contexte
d’encodeur-transformeur, l’utilisation de couches linéaires de type MLP
nécessite un encodage de taille fixe ce qui est un facteur limitant à la repré-
sentation des séquences d’ARN en raison de la variabilité de leurs tailles. Le
réseau à base de BLSTM se veut alors une alternative considérable compte
tenu de sa capacité à traiter des séquences de tailles variables. Cependant,
les calculs du BLSTM se font séquentiellement d’une extrémité à l’autre de
la séquence, ce qui entre en conflit avec les mécanismes hiérarchiques du
repliement de l’ARN: les sites d’initiations (formation d’une structure en
épingle à cheveux) peuvent apparaître n’importe où. D’ailleurs, les BLSTM
demeurent limités quant à leur capacité à saisir les interactions à longue
distance [89], ce qui est indispensable à la prédiction de structures d’ARN.

22



D’un autre côté, nous pouvons faire appel aux réseaux convolutifs afin
d’exploiter leur capacité à reconnaître des motifs complexes à partir de
motifs plus simples, et ce, sur la totalité de la séquence simultanément. De
plus, une fois l’architecture fixée, les réseaux totalement convolutifs ont
l’avantage de pouvoir prendre en entrée des séquences de tailles variables [24,
47,63], contrairement aux MLP dont les entrées doivent toujours être de
même taille. Cependant, cela vient au coût d’être invariant au contexte
positionnel dans la séquence ce qui complique le traitement des interactions
à longue distance.

En pratique, il s’avère que de nombreux algorithmes de prédiction de
structures d’ARN à base de ML présentent des signes de surapprentissage,
surtout en contexte de généralisation inter-familiale [62,68,75,90]. En effet,
les familles d’ARN présentent différents motifs tri-dimensionnels propres
à chacune [59,67]. En assumant que plusieurs motifs demeurent toujours
inconnus, nous avons avantage à ce que les algorithmes de ML saisissent les
conditions de formation de ces motifs (afin d’extrapoler leurs connaissances
pour proposer de nouveaux motifs) au lieu de simplement mémoriser les
motifs existants.

Une telle capacité à généraliser concerne d’abord les mécanismes de
régularisation des algorithmes de ML [4,29,57,77], mais aussi les techniques
de représentation des séquences, notamment à ce qui a trait à l’encodage
et à la dimensionalité [17, 21, 65]. De manière plus générale, les défis à
l’application de l’apprentissage automatique en sciences biologiques de-
meurent très vastes en allant du manque d’interprétabilité au fléau de la
dimensionalité, en passant par les importants coûts calculatoires [66,83].

À la lumière des multiples défis énoncés dans les dernières sections,
le présent projet est né avec l’intention d’en apprendre davantage sur
les comportements et les habiletés des principales familles de réseaux de
neurones utilisées pour prédire les structures d’ARN. À titre de motivation,
la question suivante nous occupait l’esprit: Comment pouvons-nous nous
attendre à ce que les algorithmes de ML puissent apprendre à replier l’ARN,
s’ils ne sont même pas capables de reconnaître des stems (structure d’hélice)?
Nous avons donc défini la tâche fondamentale de la reconnaissance de brins
complémentaires, ce qui nous a permis de mesurer les performances d’une
multitude de méthodes de ML dans plusieurs contextes précis à l’aide de
données synthétiques. Avec l’emphase sur le surapprentissage, les résultats
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obtenus permettent d’éclairer la prise de décision quant à la capacité,
l’architecture et l’encodage à utiliser en contextes de classification binaire
en général.

24



Premier article.

Automatic recognition of
complementary strands:

Lessons regarding
machine learning

abilities in RNA folding
par

Simon Chasles1 et François Major1

(1) 2900 boul Édouard-Montpetit, Montréal QC H3T 1J4, Canada

Cet article a été soumis dans Frontiers in Genetics: RNA.

Les principales contributions de Simon Chasles à cet article sont présentées.
• Définition formelle du problème
• Conception et organisation du code
• Génération des figures
• Rédaction de l’article

François Major a proposé l’idée originale, orienté le projet et participé
à la rédaction et à la soumission de l’article.



Résumé. La prédiction de structures secondaires d’ARN à partir de la
séquence nécessite toujours d’importantes améliorations. L’utilisation
de l’apprentissage automatique pour résoudre ce problème est devenue
une pratique répandue. Toutefois, les algorithmes d’apprentissage auto-
matique peuvent souffrir de surapprentissage, auquel cas la possibilité
d’en apprendre davantage sur les mécanismes régissant le repliement
de l’ARN se veut limitée. Il est naturel d’utiliser des modèles de haute
capacité lorsqu’on tente de résoudre une tâche aussi complexe, mais un
trop grand déficit en exemples d’entraînement risque de livrer de piètres
habiletés à généraliser. Ici, nous rapportons la relation entre la capacité
et la performance sur une tâche fondamentale connexe: déterminer si
deux séquences sont totalement complémentaires. Notre analyse s’est
concentrée sur l’influence qu’ont l’architecture, la capacité ains que
le nombre et la nature des exemples d’entraînement sur la justesse de
classification. Nous avons observé que les modèles de basse capacité sont
mieux adaptés à l’apprentissage avec étiquettes mal classifiés, tandis
que de grandes capacités facilitent la généralisation à des exemples
structurellement distincts. Il s’avère que les réseaux de neurones ont du
mal à saisir le concept fondamental de complémentarité de bases, en
particulier lors d’extrapolation sur la taille des séquences. Étant donné
une tâche plus complexe comme le repliement de l’ARN, il n’est pas
surprenant que la pénurie d’exemples d’entraînement freine l’application
des méthodes d’apprentissage automatique à ce domaine.
Mots clés : Intelligence artificielle, apprentissage automatique, réseau
de neuronnes, classification binaire, surapprentissage, acide ribonu-
cléique, repliement, prédiction de structure, nucléotide, complémenta-
rité.
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Abstract. Prediction of RNA secondary structure from single se-
quences still needs substantial improvements. The application of ma-
chine learning (ML) to this problem has become increasingly popular.
However, ML algorithms are prone to overfitting, limiting the ability to
learn more about the inherent mechanisms governing RNA folding. It is
natural to use high-capacity models when solving such a difficult task,
but poor generalization is expected when too few examples are available.
Here, we report the relation between capacity and performance on a
fundamental related problem: determining whether two sequences are
fully complementary. Our analysis focused on the impact of model
architecture and capacity as well as dataset size and nature on classifica-
tion accuracy. We observed that low-capacity models are better suited
for learning with mislabelled training examples, while large capacities
improve the ability to generalize to structurally dissimilar data. It turns
out that neural networks struggle to grasp the fundamental concept of
base complementarity, especially in lengthwise extrapolation context.
Given a more complex task like RNA folding, it comes as no surprise
that the scarcity of usable examples hurdles the applicability of machine
learning techniques to this field.
Keywords: Artificial intelligence, machine learning, neural network,
binary classification, overfitting, ribonucleic acid, folding, structure
prediction, nucleotide, complementarity.
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Introduction
Identifying potential structural candidates for a single RNA sequence is

a computationally demanding task. The Zuker-style dynamic programming
approach to fold an RNA sequence of length L without pseudoknots requires
time complexity in O(L3) [32, 92]. Algorithms that take into account
pseudoknots are even more complex and have been reported to require
significantly more computational power ranging from O(L4) to O(L6) [13,
61], or higher [48].

Machine learning (ML) algorithms offer an alternative to traditional
methods for identifying RNA structural candidates. In particular, neural
networks can compute structures in an end-to-end fashion, allowing for
quick inference in a single feedforward pass, especially when running on
GPU [12,24]. However, the training phase can take several days, which can
complicate software updates [71]. Regardless of the approach, predicting
RNA structure requires significant computational resources due to the
inherent complexity of RNA folding. As prediction methods must be at
least as complex as the problems they aim to solve, it is important in the
case of ML to avoid overfitting to this task.

To match the inherent complexity of RNA structure prediction, ML
algorithms require high capacity, meaning they should be capable of learning
a wide variety of mathematical functions [27]. Actually, because statistical
learning relies heavily on training data, ML algorithms require high finite-
sample expressivity to learn effectively [87]. However, high expressivity can
lead to overfitting if the neural networks perform well on the training data
without being able to generalize to structurally dissimilar testing data [42].
Therefore, it is crucial to balance expressivity with generalization to ensure
accurate predictions on unseen data.

Several ML algorithms have been developed for RNA secondary structure
prediction in recent years [12, 24, 72, 81, 86]. However, many of these
algorithms are suspected of overfitting [62,68,90] and have limited ability
to generalize across RNA families [75]. Generalization is crucial for accurate
RNA structure prediction since known RNA structures only represent a
small fraction of the entire RNA structure space. Prediction algorithms
must be able to accurately predict structures for molecules that are similar
and dissimilar to known structures. Therefore, it is important to develop
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ML algorithms with stronger generalization properties to accurately predict
RNA structures across a wider range of sequences and structures.

The aim of this study is to explore the performance and behavior
of ML algorithms on a fundamental RNA-related task: determining if
two RNA strands are fully complementary. Specifically, we examined the
behavior of four families of neural networks with a focus on overfitting. We
tackled three major challenges encountered when applying ML to RNA
folding: (1) learning with mislabelled training examples (mislabels), (2)
generalizing to structurally dissimilar data, and (3) training with limited
examples [8,15,23,62].

Our results indicate that low-capacity models are more effective for
learning with mislabels, as they have the ability to ignore them. Conver-
sely, high-capacity models demonstrate better generalization performance
in length-wise extrapolation context. On top of that, learning with few
examples poses challenges for both low and high-capacity models, highligh-
ting the importance of problem representation and architecture choice.

Materials and methods
Learning task

Given the RNA alphabet Σ = {A, C, G, U}, complementary strands are
those in which each nucleotide on one strand pairs with its Watson-Crick
partner on the other strand (A with U and C with G). For example, the
RNA strand 5’-AGUCAG-3’ is complementary to 5’-CUGACU-3’. We defined
the task of automatic recognition of complementary strands as a binary
classification problem that involves comparing and determining whether
pairs of RNA strands of the same length are complementary or not. The
target is True if the strands are fully complementary and False otherwise.

To have a fixed-size noisy input and simulate the structure of a hairpin
loop, we restricted the maximum length of an RNA strand to 10 nucleotides
and inserted an apical loop of 4 random nucleotides between each pair of
RNA strands. During the experiments, the lengths of the apical loops varied
from 3 to 7 nucleotides, but no significative impact was observed based
on apical loop length, so we used the results computed with tetraloops
as representatives of our key findings. More specifically, given strands s,
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s̄ ∈ ΣL with L ≤ 10 and a ∈ Σ4, we represented the input as the sequence
010−Lsas̄010−L, where 0 denotes zero-padding.

The target of the classification is t = 1 if for all i ∈ {1, ..., L}, si is
paired with its Watson-Crick complement on the other strand, that is, if
si = c(s̄L+1−i), where c : Σ → Σ is the Watson-Crick complementarity
function defined as c(A) = U, c(C) = G, c(G) = C, and c(U) = A. Otherwise,
the target is t = 0.

Each nucleotide was represented by a vector of size 4, and a word
embedding layer was used to update these vectors during training. Therefore,
the inputs are fixed-size real-valued matrices x ∈ R24×4 and the outputs
are real values y ∈ (0, 1). The output can be interpreted as the probability
of the RNA sequence being a positive example, which we also refer to as
the positivity score.

The loss function used to train the models is the binary cross-entropy
with adjustments made to account for varying ratios of positive and negative
examples. Specifically, for a training dataset D =

{(
x(i), t(i)

)}N

i=1
with

positive example ratio α = 1
N

∑N
i=1 t(i), the loss value for a model prediction

y(i) = f
(
x(i)

)
was computed by Eq. 1.1.

l(y(i), t(i)) = −
[(1 − α

α

)
t(i) log

(
y(i)

)
+

(
1 − t(i)

)
log

(
1 − y(i)

)]
(1.1)

This correction ensured that the loss for positive examples was scaled up
or down relative to the loss for negative examples, subject to the dataset’s
positive example ratio. For instance, if there were twice as many negative
as positive examples in a dataset (i.e., α = 1/3), the loss value for each
positive example would be multiplied by a factor of 2, effectively balancing
the contribution of positive and negative examples to the training loss. The
parameter α could be controlled when creating synthetic datasets.

Artificial data

Our data generation process aimed to create diverse training and testing
datasets that would enable us to evaluate our models in various scenarios.
To achieve this, we introduced structural and statistical dissimilarities
between the datasets, including differences in quality, sequence length and
positivity rate. Mainly, we aimed at simulating the use of all known data (a
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training set) to infer predictions on a portion of the unseen data of interest
(a corresponding testing set).

To produce a pair of training and testing datasets, we ensured that there
was no overlap between the training and testing examples by randomly
partitioning the set of all 4L sequences of length L into two sets. For each
example, we concatenated a sequence s ∈ ΣL with a randomly generated
apical loop a and a complementary sequence s̄. Specifically, for positive
examples, we set s̄ to be the exact complement of s (denoted by s∗), while
for negative examples, we chose s̄ randomly in ΣL \ {s∗}. We carefully
controlled the ratio α of positive examples in the training sets and ensured
that the testing sets had an equal number of positive and negative examples,
thereby avoiding bias when measuring the performance on a test set.

To introduce structural dissimilarities, we varied the sequence length and
the positive example ratio between the training and testing datasets. This
allowed us to measure the extrapolation abilities of our models. Additionally,
to control the quality of a training dataset, we introduced a proportion
µ ∈

[
0, 1

2

]
of mislabelled examples, where a positive example could have

label 0 with probability µ, and a negative example could have label 1 with
probability µ. However, we ensured that all examples in the testing datasets
were correctly labelled. By doing so, we tested the models’ ability to ignore
errors and avoid overfitting.

Overall, our data generation process produced realistic and diverse
datasets, allowing us to evaluate our models under various conditions. Fully
aware of the similarity between the task defined here and the prediction
of binding sites of microRNAs, we are mostly interested in the abilities
and behaviors of ML algorithms (and neural networks in particular) when
trained and tested in various conditions, which we better control using
artificial data.

Performance measure

To evaluate the performance of our models, we measured their classi-
fication accuracy on the testing datasets using a classification threshold
θ ∈ (0,1) to distinguish between examples of class 0 and 1. Specifically,
given a model f(·) and a dataset D = {(x(i), t(i))}N

i=1, the accuracy of f(·)
on D with threshold θ was calculated by Eq. 1.2.
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A (f, D, θ) = 1
N

N∑
i=1

(
t(i)1

{
f

(
x(i)

)
> θ

}
+

(
1 − t(i)

)
1

{
f

(
x(i)

)
≤ θ

})
(1.2)

where 1{·} is the indicator function that equals 1 if the condition inside
the bracket is true, and 0 otherwise.

While threshold θ could be optimized through methods such as SVM [74]
or maximizing accuracy on the training dataset [72], we set θ = 1/2 to
study the behavior of our neural networks independently of any additional
optimization steps. We considered the mean accuracy over 50 simulations,
each of which generated datasets as described above, trained a model as
described in the next section, and evaluated its performance using the
aforementioned accuracy metric.

Architectures and training

The four tested models are relatively small representatives of four
types of neural networks that have been recently used to predict RNA
structures [12,68,72]. All models have only three layers, where the first layer
is unique to each architecture and the last two layers have the form linear
- batchnorm - ReLU - dropout - linear-sigmoid [27,29,34,53]. We
used a dropout rate of 0.1 and a weight decay of 10−3 for all models, and
the number of epochs was set to 8×104

N
to ensure that all models were trained

for the same number of iterations, regardless of the number of training
examples N . We used the Adam optimizer with a learning rate of 10−3 and
default parameters in PyTorch [38] with a batch size of 256.

The four tested models and their capacity control are summarized in
Fig. 1.1. The multi-layer perceptron model (MLP) [27] has a first layer
of the form linear - batchnorm - ReLU - dropout, and its capacity
is controlled by the number H1 of hidden units in the linear module.
For the multi-head self-attention model (Att), the first layer uses a skip
connection of the form h1 = conv(x + positional encoding) and h2 =
batchnorm(h1 + dropout(multi-head self-attention(h1))), where the
multi-head attention and positional encoding are described by Vaswani and
co-workers [80]. The capacity of this layer is controlled by the number H2 of
heads in the multi-head attention, so the 1D-convolution uses a kernel of size
1 to project the 4-dimensional embedding into a H2-dimensional input for the
attention module. For the long-short term memory model (LSTM) [30,64],
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the first layer is a one-layer bidirectional LSTM without dropout, and its
capacity is controlled by the number H3 of hidden units in the LSTM module.
Finally, for the convolutional neural network (CNN) [20,42], the first layer
has the form outer concatenation - 3x3conv - batchnorm - ReLU -
dropout with a stride and padding of size 1. The outer concatenation
operation takes the 24 × 4 input matrix and returns a 24 × 24 × 8 tensor,
where the 8-dimensional vector at position i, j is the concatenation of
the 4-dimensional encodings at positions i and j in the initial matrix.
The capacity of the CNN is controlled by the number H4 of feature maps
produced by the convolution module.

Fig 1.1. The four neural network architectures. The 4 tested neural
network architectures take nucleotide encodings as input and output the
positivity score. All models have three layers, with the first layer being a
characteristic layer, and the last two layers having the form
Lin-B-R-D-Lin-σ, where Lin refers to a linear layer, Conv refers to a
convolutional layer, Self-Att refers to a multi-head self-attention layer,
BLSTM refers to a bidirectional long-short term memory layer, Pos Enc
refers to positional encodings, and letters σ, B, R and D refer respectively to
sigmoid activation, batch normalization, ReLU activation and dropout
regularization. The capacity of the models is controlled by
hyperparameters Hi and Ui.

To further manipulate the capacity of the models, we also varied the
number Ui of hidden units in the second layer of our four architectures.
Our main interest lies in the number C of parameters in each model, and
more specifically in log10 C. The actual number of heads, hidden units, and
feature maps for each value of C is provided in Table 1.1. As discussed
earlier, we trained 50 instances of each model on 50 different training
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datasets and reported the corresponding mean test accuracy. Our goal was
to investigate how the test accuracy is affected by N and C for different
values of L, µ and α.

Table 1.1. Hyper-parameters used to control the capacity of
each model.

log10 C ≈ 2.70 ≈ 3.00 ≈ 3.50 ≈ 4.15 ≈ 4.75 ≈ 5.50
MLP (H1, U1) (5, 5) (10, 10) (30, 30) (80, 80) (200, 200) (500, 500)
Att (H2, U2) (2, 9) (4, 12) (6, 24) (12, 60) (24, 120) (80, 180)

LSTM (H3, U3) (2, 5) (3, 8) (4, 18) (10, 35) (16, 78) (48, 145)
CNN (H4, U4) (1, 1) (1, 2) (2, 4) (4, 9) (8, 16) (20, 36)

Hi refers to the capacity of the characteristic layer and Ui indicates the
number of units in the second to last linear layer. The quantity log10 C
gives an order of magnitude for the number C of trainable parameters.

Results and discussion
Learning with mislabels

The concept of mislabelling introduced in this section can be seen as a
form of double standard. Our goal was to complicate the learning process
deliberately by labelling some positive examples as class 0 and some negative
examples as class 1. Thus, the term mislabelling is used because a ground
truth classification is defined based on sequence complementarity. However,
mislabelling on its own is not necessarily a problem for the learning process.
A model f(·) that generalizes well on a completely mislabelled dataset
could perform equally well on a correctly labelled dataset sampled from the
same distribution by simply outputting 1 − f(·). Therefore, the learning
process is complicated when a proportion µ ∈ (0, 1) of the training dataset is
mislabelled, creating a double standard as different pairs of complementary
strands are labelled differently.

Moreover, since the labels can be interchanged without loss of generality,
we focused on mislabelling probabilities µ ∈

(
0, 1

2

)
. The special case where

µ = 1
2 behaves as if the labels were randomly assigned [87]. In this study,

we used a mislabelling probability of µ = 0.2, which we find to be a good
representative of the key findings presented in this section.

In comparison to the actual RNA structure prediction task, learning
with mislabels can be seen as analogous to learning on a dataset that
contains structures with non-canonical base pairs as well as structures
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within which non-canonical base pairs are ignored, even though such pairs
exist and can be identified. Similarly, the same concept applies when
training on a dataset aimed at predicting pseudoknots and triplets when
these kinds of interactions are only reported for some structures but not for
others. Without defining the structural elements that need to be predicted,
situations of double standard can arise when certain types of base pairs
can be labelled as present (positive) as well as absent (negative) in a single
dataset.

We were interested in investigating how the number of parameters C and
the number of training examples N affect the test accuracy of the models
for the automatic recognition of complementary strands. In particular,
we focused on fixed sequence length L = 8 and mislabelling probability
µ = 0.2. The results for the MLP and Att models are presented in Fig. 1.2,
where heatmaps depict the performance of the models for different values
of C and N . Shades of red depict train accuracies; blue testing. See Fig.
S1 for the equivalent LSTM and CNN results. As expected, the accuracy
increases with N , and overfitting behavior is observable for log10 C ≥ 4.15.

Fig 1.2. Performance of MLP and Att models when learning
with mislabels. Train (red) and test (blue) mean accuracies over 50
simulations reported for MLP and Att models. Sequence length and
mislabelling probability are fixed to (L, µ) = (8, 0.2).
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Remarkably, these results demonstrate the models’ ability to handle
mislabels, as they achieve a test accuracy of over 80% even when 20% of the
training set is mislabelled. Moreover, the models can achieve near-perfect
test accuracies as long as they are trained on a sufficiently large dataset.
This finding suggests that models with relatively low capacity can still learn
effectively when trained on low-quality high-quantity datasets.

Indeed, it appears that low-capacity models (log10 C ≈ 3.5) are more
likely to achieve test accuracies above 1 − µ than high-capacity models
(log10 C ≈ 5.5). This is likely due to the fact that mislabels introduce
irregularities into the sample space that are difficult for low-capacity models
to account for. Low-capacity models tend to compute smoother functions
than high-capacity models. They are thus less capable of capturing the
intricate patterns that arise from mislabelling, especially in large training
datasets. They have however enough capacity to estimate the function of
interest, yielding test accuracies near 100% and train accuracies around
1 − µ.

On the other hand, high-capacity models can account for the irregu-
larities introduced by the mislabels for larger training datasets, delaying
the cross-over point of train and test accuracies to larger N . They thus
require a broader view of the sample space to attain high test accuracies,
coupled with sufficient regularization to prevent overfitting. The graphs in
Fig. 1.3 illustrate these behaviors. As in Fig. 1.2, shades of red and blue
depict train and test accuracies respectively.

However, it is important to note that these reported accuracies may be
too optimistic because the models were trained and tested on sequences
of the same length with the same ratios of positive and negative examples.
Although no training sequence was repeated in the testing set, this setup
only evaluates a model’s ability to generalize within structurally similar
data, but not to extrapolate to structurally dissimilar data. While this
section highlights the effectiveness of low-capacity models in learning with
mislabels, the following section presents a contrast as high-capacity models
appear to be more suitable for generalizing to structurally dissimilar data.

Generalizing to structurally dissimilar data

In the context of the automatic recognition of complementary strands,
the ability to generalize to structurally dissimilar data refers to the ability
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Fig 1.3. Cross-over behavior when learning with mislabels.
Influence of the training dataset size over train (Trn) and test (Tst)
accuracies for low-capacity models (left) and high-capacity models (right).
Sequence length is fixed to L = 8 and mislabelling probability is fixed to
µ = 0.2, with low capacity meaning log10 C ≈ 3.5 and high capacity
meaning log10 C ≈ 5.5. Dotted lines indicate the 100% and 80% accuracy
marks since µ = 20%.

of a model to make accurate predictions over a subspace of the sample space
that it has not or poorly seen during training. This means that models could
be trained and tested on datasets containing different sequence lengths and
positivity rates to evaluate their understanding of sequence complementarity.
For example, a model can be trained on sequences of length 5 or 6 and then
tested on sequences of length 8, or trained on datasets with few or a lot
of positive examples and then tested on balanced datasets. This approach
allows us to investigate how well a model can generalize and extrapolate
its understanding of the problem. In light of current discussions regarding
extrapolation in ML conditions [2,6], the concept of extrapolation is used
here to convey how sequences of length 8 can’t belong to the convex hull of
a set of sequences of length 6 with zero-padding.

In contrast, ML algorithms used for predicting actual RNA structure
face different challenges. For instance, hardware limitations may restrict
the maximum length of training sequences, but the model is still expected
to predict the structure of longer sequences. The presence of non-canonical
base pairs, pseudoknots, and base triples can increase the number of base
pairs per nucleotide, making it difficult for models trained on sequences
with a lower base pair density to generalize to more sophisticated structures.
Moreover, different RNA families may have varying frequencies of certain
structural motifs [52], further complicating the generalization of models to
unseen families. Despite these challenges, the ultimate goal of predicting
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RNA structure for all families remains the same, regardless of their structural
similarity to previously known RNA structures.

To better visualize the impact of training example count N and the
number of model parameters C on test accuracies for the automatic re-
cognition of complementary strands, we report experiments on CNN and
Att models. Specifically, the models were trained on correctly labelled
sequences of length 6 and then tested on the full set of 48 sequences of
length 8. We present heatmaps (Fig. 1.4) that illustrate the performance of
the models as the number of parameters and training examples are varied.
See Fig. S2 for the equivalent MLP and LSTM results. We observed that
higher model capacity tends to yield better performance, regardless of the
number of training examples.

Fig 1.4. Performance of CNN and Att models in length-wise
extrapolation context. Train (red) and test (blue) mean accuracies over
50 simulations reported for CNN and Att models. Models were trained on
sequences of length 6 before being tested on sequences of length 8, without
mislabelling in the training set.

Nevertheless, as we increase the capacity, signs of overfitting can still be
observed. Notably, in the graphs presented in Fig. 1.5, we observe signs of
overfitting from the MLP model when log10 C ≥ 4, for both (L, N) = (5, 500)
on the left and (L, N) = (6, 2000) on the right.
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Fig 1.5. Influence of capacity in length-wise extrapolation
context. Impact of the number of trainable parameters over train (Trn)
and test (Tst) accuracies in length-wise extrapolation context. Results
when training with 500 examples of length 5 is shown on the left and 2000
examples of length 6 on the right. Sequence length is set to 8 in the testing
datasets and mislabelling probability is set to 0 in the training datasets.
Dotted lines indicate the 100% and 90% accuracy marks to highlight
acceptable test performance.

Interestingly, we observe that the MLP and CNN models appear to
be better suited for extrapolation than the Att and LSTM models. The
former can achieve test accuracies of over 90% with ease, while the latter
struggle to do so. Additionally, the Att and LSTM models exhibit greater
variability in their performances. For instance, the Att model of capacity
log10 C ≈ 4.15 with (L, N) = (6, 2000) has a mean test accuracy of 84.8%
over 50 simulations. However, its best accuracy is over 99% and its worst
accuracy is around 50%. In Fig. 1.5, the error bars have been omitted to
better highlight the performance of the four models. Furthermore, as it is
challenging to perform well on bigger sequences than those on which the
models were trained, the reverse can be equally challenging. It is notably
the case for the low-capacity LSTM which presents poorer generalization
performances as the absolute difference between train and test sequence
lengths gets bigger (see Fig. S4).

Despite the impressive statistical performance of the MLP model, it
fails to capture the nuances that make two RNA sequences complementary.
Specifically, when trained on 500 sequences of length 5, the MLP model
tends to mistake a negative example with mismatches in the upper three base
pairs for a positive example. The MLP model with log10 C ≈ 3.5 achieves
a statistical accuracy of 98.1%, yet it incorrectly classifies the sequence
ACGUACGUGAAAACGUAGCA as a positive example with a mean positivity score
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of 0.9810 (Fig. 1.6). Interestingly, all other models exhibit a similar trend,
as they assign a comparable (albeit slightly lower) mean positivity score to
this negative sequence as they do to its corresponding positive sequence.

Fig 1.6. Limits to length-wise extrapolation with zero-padding
and fixed-size inputs. Distribution of model outputs (positivity score)
on specific sequences of length 8 when trained on 500 sequences of length 5.
The first sequence is a positive example and the second and third ones are
the same positive example where 3 mismatches have been introduced
respectively at base pair positions 6 to 8 and 2 to 4. We use the best
tested capacity for each model so log10 C ≈ 3.5 for the MLP and
log10 C ≈ 5.5 for all other models. The classification threshold is
represented by the red dotted line.

Furthermore, the negative example with mismatches in the lower five
base pair positions is correctly classified most of the time by all models. This
suggests that the use of zero-padding to have fixed-size intputs limits the
length-wise extrapolation abilities of ML models to the nucleotide positions
seen during training. The MLP model seems to be particularly affected by
the zero-padding, while the LSTM tends to produce lower positivity scores
for the negative sequence with mismatches in the upper three base pair
positions, probably due to its sequential calculation.

It is worth noting that all results presented so far were obtained by
training and testing on datasets with an equal number of positive and
negative examples. However, we can manipulate the proportion α of positive
examples in the training dataset while still testing on a balanced dataset.
Despite the loss function correction that accounts for an equal number of
positive and negative examples, when the concentration of positive examples
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is too low or too high, all four models perform poorly (Fig. 1.7); even when
classification threshold θ is equal to α.

Fig 1.7. Evolution of performance in the extrapolation context of
various positivity rates. Influence of the concentration of positive
examples in the training set on the train (Trn) and test (Tst) accuracies
for low-capacity models (left) and high-capacity models (right).
Parameters were fixed to (N, L, µ) = (500, 6, 0). Dotted lines indicate the
100% and 90% accuracy marks to highlight acceptable test performance.

It is worth mentioning that in Fig. 1.7, the test accuracy curves are
skewed to the left, indicating that the models perform better with too many
positive examples than too few. This behavior can likely be due to the fact
that the positive examples require complete Watson-Crick complementarity.
To be fair to the models, a distinction could be made between negative
examples with 0% Watson-Crick pairs and 90% Watson-Crick pairs. In this
line of thought, we also formulated the problem as a regression task where
we wanted to predict the concentration of Watson-Crick pairs within each
example. Even so, the main conclusions are not affected by such formulation
of the task, so we stick to the binary classification formulation since we are
motivated by structured prediction problems that can be modeled using a
collection of binary classification tasks.

If we aim to extrapolate accurately without mislabels, high-capacity
models are favorable, which means that the training datasets must be
sufficiently large to support this level of expressiveness. Moreover, when
our training dataset contains mislabelling, the models require a substantial
number of training examples before they can disregard the errors. In the
next section, we will address the challenge of learning from a small training
dataset while also consolidating the insights from the previous two sections
on capacity.
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Learning with few training examples

Here we focus on learning with small training datasets, but this at the
same time provides us with an opportunity to explore how all our initial
challenges interact with each other, both for neural networks and some
classical ML methods. Thus, it is an important section that consolidates
the insights gained from the previous sections.

We can note from last sections that learning with high capacity is
advantageous for extrapolating without mislabels, while learning with
low capacity is necessary to account for mislabels. However, when both
challenges are combined, model behaviors become more complex.

To illustrate this complexity, we present heatmaps showing the behavior
of the four tested architectures when trained with various quantities of
sequences of length 6 with a mislabelling probability of 20% and a positivity
ratio of 40% (Fig. 1.8), the later being an arbitrary value to further challenge
the extrapolation abilities of the models. The test accuracies are reported
over the whole set of sequences of length 8 with as many positive and
negative examples. See Fig. S3 for the corresponding train accuracies.
These heatmaps demonstrate that the ability to ignore errors is conserved
even when extrapolating, provided enough training examples are supplied.
However, the required capacity to maximize generalization performance
varies among the models and can be influenced by the number of training
examples. For instance, the MLP and CNN require low capacity to attain
their best generalization performance, while the Att and LSTM require
high capacity. Additionally, the CNN’s best generalization performance
requires high capacity with fewer training examples, but low capacity with
more training examples.

However, achieving acceptable performances with test accuracy over
80% requires a substantial number of training examples (N ≥ 2000) when
extrapolating with mislabels. When only a few training examples are
available (N ≤ 500), test accuracies over 80% become challenging to achieve.
Fig. 1.9A shows the influence of capacity on the accuracies when trained
on 500 sequences of length 6 with 20% mislabelling and 40% positivity rate,
tested on the whole balanced set of correctly labelled sequences of length
8. It appears that variations in capacity have a low impact on the model’s
performance, although a general slight improvement can be observed as
capacity increases.

42



Fig 1.8. Performances for all models when learning with
mislabels in extrapolation context. Test accuracies for all models
when tested on sequences of length 8 after being trained on sequences of
length 6 with 20% mislabelled training examples and 40% positivity rate.

In order to gain more insight into the behavior of the four models when
dealing with few or many training examples, we compared their distributions
of performances (Fig. 1.9B). To produce this figure, we used the capacities
that maximize accuracy based on the heatmaps presented in Fig. 1.8. As
a result, a wide range of capacities was needed for the models, with the
MLP using C ≈ 3500 and the CNN using C ≈ 15 000 when trained on
many examples. On the other hand, the Att and LSTM required much
higher capacities, with the Att using C ≈ 60 000 and the LSTM using
C ≈ 300 000 regardless of the number of training examples. Analyzing
these distributions, we observe that the MLP model appears to be the most
suitable for extrapolating with mislabels since its test accuracies have a
higher mean and lesser variance than the other three models.

With such a fundamental binary classification task, the behaviors of
some specific classical ML algorithms can put the results on neural networks
into perspective. Focusing on the k-nearest neighbors (KNN), the support
vector machine (SVM), the decision tree (tree) and the random forest
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Fig 1.9. Limits when learning with few examples with mislabels
in extrapolation context. (A) Influence of capacity on train (Trn) and
test (tst) accuracies. The training sets are unbalanced and mislabelled as
parameters (N, L, µ, α) are fixed to (500, 6, 0.2, 0.4). The testing sets on
the opposite are balanced and correctly labelled with parameters
(N, L, µ, α) being fixed to (48, 8, 0.0, 0.5). (B) With the same parameters,
distributions of test accuracies over 50 simulations are reported, with
models being trained on 500 examples (e.g. MLP-) or 4000 examples (e.g.
MLP+). The capacity used for each situation is the best capacity achieved
on the test sets with respect to the heatmaps in Fig. 1.8. Dotted lines
indicate the 100% and 80% accuracy marks since µ = 20%.

(forest) algorithms, we measured the performances of such methods when
learning on few examples with mislabels in a length-wise extrapolation
context. All algorithms use default sklearn implementation except the
KNN uses 35 neighbors, the tree uses a maximum depth of 12 decisions and
the forest uses 400 classification trees. These parameters were determined
by grid search maximizing the generalization performance for most training
dataset sizes.

First of all, we measured the ability of these algorithms to account for
mislabels in the training dataset (Fig. 1.10A). In comparison to the four
tested neural networks, the method that behaves in the most similar way
is the SVM, as the test accuracy tends to 100% while the train accuracy
tends to 1 − µ as N → ∞. The decision tree behaves similarly, but its
generalization performances are not as good. The KNN also performs
poorly, but its train accuracies are stuck at 100%. The most surprising
behavior is held by the random forest algorithm: Even tough it fits 100%
of the training datasets, which include 20% of mislabelled examples, the
test accuracies can simultaneously reach above 99%, which shows an ability
to minimize both test and training risks [4,57]. The accuracy distributions
presented in Fig. 1.10B allow to further visualize this diversity of behaviors
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when algorithms are trained with 500 and 4000 examples of length 6 before
being tested on the whole set of sequences of length 8. Note that despite the
relatively good performances of the SVM and random forest algorithms, they
also suffer from the same misclassification problem presented in Fig. 1.6.

Fig 1.10. Behaviors of classical ML methods when extrapolating
with mislabels. (A) Influence of the training dataset size over train (Trn)
and test (Tst) accuracies for specific classical ML algorithms. Sequence
length and mislabelling probability are fixed to (L, µ) = (8, 0.2). (B) With
(µ, α) = (0.2, 0.4), the models are trained on sequences of length 6 before
being tested on the whole set of sequences of length 8. Distributions of test
accuracies over 50 simulations are reported. The dataset size varies
between N = 500 (e.g. KNN-) and N = 4000 (e.g. KNN+). Dotted lines
indicate the 100% and 80% accuracy marks since µ = 20%.

Overall, this section highlights the importance of considering multiple
challenges simultaneously when measuring the impact of capacity and
training dataset size on the generalization performance of a variety of ML
models. It also underscores the need for a better understanding of the
trade-offs involved in choosing appropriate models and capacity for specific
tasks, especially when dealing with small training datasets.

Conclusion
In conclusion, the use of statistical learning through neural networks

holds great promise for gaining insight into the complex mechanisms that
govern RNA folding. Even though over-parameterized models may be
adequate for learning useful representations, the fact remains that the
quality of a ML model highly depends on the data on which it has been
trained. Our study highlights three main challenges researchers face when
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working with current RNA structure data and provides suggestions for
overcoming them.

A binary classification task has been defined to measure the abilities of
a variety of ML algorithms to learn Watson-Crick complementarity. The
definition of the task has allowed us to generate synthetical datasets to
properly test our models in light of specific challenges one can encounter
when dealing with RNA structure prediction. An emphasis has been put
on four types of neural networks that act as representatives of four families
of commonly used neural networks in the field.

Specifically, when dealing with mislabels, low-capacity models may be
preferable, as long as enough training examples are provided. Moreover, for
tasks that require extrapolating to structurally dissimilar data, high-capacity
models may provide better performance. With the fixed-size input involving
limitations regarding length-wise generalization, we propose using models
that can adapt to different RNA sequence lengths like recurrent neural
networks or fully convolutional networks. Finally, we recommend exploring
the behavior of a variety of neural networks on synthetic data to better
understand their specific risks and benefits in predicting RNA structure.
Overall, by addressing these challenges, machine learning could provide
valuable insights into RNA folding and contribute to the development of
new approaches for studying biological systems involving RNA.
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Supplementary material
Fig. S1.

Performance of LSTM and CNN models when learning with
mislabels. Train (red) and test (blue) mean accuracies over 50 simulations
reported for LSTM and CNN models. Sequence length and mislabelling
probability are respectively fixed to L = 8 and µ = 0.2.
Fig. S2.

Performance of MLP and LSTM models in length-wise extra-
polation context. Train (red) and test (blue) mean accuracies over 50
simulations reported for MLP and LSTM models. Models were trained on
sequences of length 6 before being tested on sequences of length 8, without
mislabelling in the training set.
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Fig. S3.

Training performances for all models when learning with mislabels
in extrapolation context. Train accuracies for all models when trained
on sequences of length 6 with 20% mislabelled training examples and 40%
positivity rate.
Fig. S4.

Performance for low-capacity LSTM when trained and tested on
a variety of sequence lengths. Test accuracies for the LSTM model
with log10 C ≈ 3.5 when trained and tested on 500 sequences of length 5 to
10 without mislabelling with a 50% positivity rate.
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Conclusion

Dans l’ensemble, le travail effectué dans le cadre de ce mémoire de maîtrise
témoigne d’une grande importance accordée aux potentiels risques et dangers
à éviter lorsqu’on s’attaque au problème du repliement de l’ARN par
ML. Autant au niveau de la nature des données que des rudiments des
algorithmes, certaines précautions se doivent d’être prises. Avec une telle
conscience des inconvénients, la table est mise pour les projets futurs.

D’abord, une attention particulière se doit d’être portée à l’encodage des
séquences d’ARN. Les méthodes actuelles se contentent d’un encodage one-
hot ou d’un encodage de style word embedding basé sur les séquences dont on
connaît la structure. Toutefois, la majorité des molécules d’ARN séquencées
n’ont pas de structure connue, mais ces séquences recèlent de l’information
pertinente pouvant être exploitée pour en apprendre davantage sur les
caractéristiques des séquences d’ARN existantes. En effet, les molécules
d’ARN courantes ne sont pas le fruit d’un simple hasard puisqu’elles dérivent
d’un processus évolutif bien particulier.

Ensuite, l’étude des aptitudes des algorithmes de ML et de DL ne se
limite pas à la reconnaissance automatique des brins complémentaires. Une
variété d’autres tâches peuvent être formulées pour mesurer leurs perfor-
mances et leurs comportements sur des données synthétiques. Notamment,
nous pouvons considérer la reconnaissance de motifs comme les boucles
terminales, la prédiction d’appariement, et ultimement, la prédiction de
structures. En addition aux architectures présentement utilisées en pré-
diction de structures d’ARN, les réseaux de type denseNet [33] devraient
être évalués. Ces réseaux totalement convolutifs présentent un potentiel
intéressant si on considère le progrès qu’ils ont apporté en reconnaissance
d’objets, notamment en segmentation d’images [11,41,47], soit une façon
de formuler le problème de la prédiction structurée en raison de la nature
hiérarchique du repliement et de sa juxtaposition en segments (motifs).



De plus, les connaissances acquises par ce genre de travaux nous permet-
trons d’aborder des problèmes biologiques concrets présentant des données
ribonucléiques à analyser. Par exemple, davantage d’efforts pourraient être
dirigés sur l’analyse de la régulation de l’expression des gènes par microARN.
Notamment, nous aimerions développer une méthode calculatoire capable
de déterminer comment l’appariement des nucléotides entre un microARN
et sa cible influence le degré d’extinction d’un gène [3,51,84].

Finalement, l’ensemble des travaux futurs s’effectueront en gardant le
cap sur l’objectif ultime soit la prédiction de structures d’ARN à partir
de la séquence. Des contributions majeures peuvent être apportées en
ce qui a trait à l’utilisation de la recherche opérationnelle par le biais
de la programmation stochastique et de la programmation en nombres
entiers, techniques jusqu’à présent peu utilisées en optimisation structurée
d’ARN [58,85]. Également, la dynamique structurale des ARN se doit d’être
prise en compte sachant que les molécules d’ARN sont loin d’être statiques
puisqu’elles alternent plutôt entre différentes conformations [14,16,26].

C’est avec l’intention de faire progresser ces travaux que le projet de
doctorat intitulé «Apprentissage automatisé pour modéliser les réseaux
d’interaction microARN-ARNmessager et leur interférence sur la production
des protéines» sera entamé dès l’an prochain sous la direction de François
Major.
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