
Protein secondary　structure　prediction 1

Prediction　of　the　Secondary　Structure　Content　of　Globular

　　　　　　　　　　Proteins　based　on　their　Primary　Sequences

　　　　　　　　　　　　　　　　by　the　Artificial　Neural　Network

　　　　　　　　　　　　　　　＊
Takahiro　SUZUKI

Abstract

　　The　secondary　structUre　of　a　protein　is　of　utmost　import］ance　to　its　biological　activity．　The

art血cial　neural　network（ANN）and　multiple　linear　regression（MLR）calculations　have　been

apPlied　to　predict　the　content　ofα一helix　andβ一strand　of　a　globular　protein　based　on　its

primary　sequence．　The　amino　acid　composition　and　auto－correlation　functions　based　on　the

hydrophobicity　profile　of　the　primary　sequence　have　been　taken　into　account　in　the

modeling．　For　three－layer　ANN　models　with　back－propagation　to　predict　the　secondary

structure　content，　the　input　pattern　was　a　string　of　real　numbers　representing　the　proteinls

amino　acid　composition　and　auto－correlation　func60ns．　The　output　pattern　was　the　content　of

α一helix　andβ一strand．　The　database　of　261　proteins　by　Eisenhaber　et　aL［Proteins，25，

157－168；169－179（1996）］was　used　to　make　models．　After　dividing　the　total　database　of　261

proteins　into　training（131）and　testi皿9（130），good　correladon　with　the　secondary　structure

content　from　the　MLR　models　and　a　significant　improved　fitting　of　the　ANN　over　the　MLR

models　was　observed．　The　robustness　of　the　neural　model　was　successfully　examined　by　the

leavehalf－out　cross－validation　procedure．　The　prediction　of　the　secondary　content　may　play

an　important　role　in　the　prediction　of　the　protein｛s　structUre．

Key　words：α　－helix　content，β一strand　content，　neural　network，　protein，　primary　sequence

1．　Introduction

　　Proteins　and　polypeptide　are　made　up　of　elementary　building　blocks　or　the　amino　acids

and　just　20　kinds　of　different　amino　acids　occur　in　proteins　except　fOr　some　special　cases．

These　amino　acids　are　arranged　sequentially　in　a　protein　and　the　sequence　is　called　the

ヵアi〃tary　structure．　This　linear　sequence　folds　and　turns　into　a　unique　three－dimensional

structure　containing　global　features　that　are　referred　to　as　the　secondary　structure．　There　are
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three　types　of　secondary　structures，α一helix，β一strand，　and　random　coil．　In　anα一helbζ

structure，　the　protein　chain　turns　continuously　in　the　same　direction　to　fOrm　a　llspiral”；in　a

β一strand，　two　or　more　parts　of　the　same　chain　are　aHgned　paraUel　in　space；the　random　coil

collects　all　the　other　more　or　less　irregular　threedimensional　arrangements　of　amino　acids．

All　of　these　can　be　found　in　one　protein．　Amino　acids　in　a　protein　are　generically　called

residues．

　　The　biological　activity　of　proteins　depends　primarily　on　their　spatial　conformation　and

knowledge　of　proteil　structures　plays　a　key　role　in　understanding　their　f　lnctions．　Therefore，

the　prediction　of　the　tertiary　structure　of　a　protein　from　knowledge　of　its　amino　acid

sequence（Anfisen，1973）is　one　of　the　most　challenging　problems　in　molecular　biology．

Although　present　knowledge　is　still　insufficient　to　predict　the　tertiary　architecture　of　any

protein　correctly，　a　pri’ori　knowledge　of　the　secondary　structure　content（i．e．，　the　percentage

of　residues　in　dl自ierent　secondary　structural　states）of　a　protein　structure　is　use血L　Firstly，

the　secondary　structure　content　provides　an　intuitive　description　of　protein　structure；

secondly，　the　secondary　structUre　prediction　from　the　primary　sequence　can　be　signMcantly

㎞proved　by　incorporating　the　effect　of　the　secondary　structure　content；thirdly，　infOrmation

on　the　secondary　structure　content　could　reduce　the　scope　of　searching　confbrmation　space

or　set　a　good　staring　points　fbr　the　energy　minimization　process　in　the　prediction　of　the

tertiary　StrUctUre．

　　The　secondary　structural　content　can　be　determined　by　spectroscopic　methods　such　as】R

Raman　spectroscopy（Bussian＆Sander，1989）and　circular　dichroism（CD）spectroscopy　m

the　UV　absorption　range（Sreerama＆Wbody，1994）．　The　characterization　of　a　protein

structure　by　its　secondary　structural　content　is　an　intermediate　level　between　the　complete

description　of　the　secondary　structural　states　of　every　residue　and　the　simple　assignment　of

asecondary　structural　class（folding　types　allα一helix，　a11β一strand，α＋βorα／β，

irregular）．　However，　un五）rtUnately，　there　are　no　general　experimenta1　methods　suitable　fOr

all　proteins　and　the　accuracy　of　the　experimenta1　methods　is　sometimes　not　so　good．　Besides

those　methods　are　laborious，　time－consuming　and　require　the　use　of　suitable　single　crystals

which　can　not　be　easily　obtained　for　several　proteins．　Therefbre，　theoreticaI　prediction　of　the

secondary　structural　contents　of　a　protein　is　needed．

　　Several　attempts　have　been　made　to　predict　protein　secondary　structure　content　from　the

conventional　amino　acid　composition．　The　aim　is　to　predict　a　reduced　representation　of　a

protein　structure，　the　percentage　of　residues　de五ned　as　helix　or　strand，　from　a　reduced

representation　of　its　sequence，　the　proportion　of　each　of　the　20　different　amino　acids．　The

multiple　linear　regression（MLR）scheme　to　predict　the　secondary　structure　content　of　a

protein　on．the　basis　of　its　amino　acid　composition　was　introduced（Krigbaum＆Knutton，

1973）．The　most　widely　used　traditional　approach　is　the　method　of　Chou　and　Fasman（1974a，

b），which　allows　one　to　predict　whether　a　certain　amino　acid　is　part　of　anα一helix，　a

β一strand，　or　random　coil　from　the　amino　acid　sequence．　The　basic　assumption　of　in　the　work
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of　Chou　and　Fasman　is　that　the　identities　of　an　arnino　acid　and　its　neighbors　determine　the

secondary　structUre　of　that　neighborhood　with　about　5（＞53％correctness．

　　The　MLR　approach　has　been　improved　by　Muskal　and　Kim（1992）based　on　a　larger

database　of　proteins　and　the　result　was　compared　With　that　of　artificial　neural　netWork（ANN）

approach．　In　the　ANN　approach，　the　protein’s　amino　acid　composition，　the　molecular　weight

and　the　presence　or　absence　of　the　heme　group　in　a　protein　were　used　as　input　data．　The

method　utilized　two　neural　networks　placed　in　tandem　to　predict　secondary　structure

content：they　reported　that　these　two　networks　together　gave　prediction　errors　as　low　as　5．O

and　5．6％fOr　helix　and　strand　content，　respectively，　on　a　set　of　protein　crystal　structures

reported　to　show　little　sequence　homology　to　those　used　in　the　training　of　the　netWork．　They

concluded　that　the　tandem　ANN　scheme　gave　better　predictions　than　other　methods，　MLR，　a

non－hidden　node　network，　and　a　secondary　structure　assignment　analysis．　A　new　analytic

vector　decomposition　method　to　predict　the　secondary　structural　contents　of　a　protein

relying　on　its　amino　acid　composition　has　been　developed（Eisenhaber　et　a1．，1996a）．An

improved　MLR　method　to　predict　the　contents　ofα一helix　andβ一strand　of　a　globular　protein

based　on　its　primary　sequence　and　structural　class　has　been　proposed（Zhang　et　a1．，2001）．

　　However，　the　exercise　showed　that　existing　models　performed　poorly　in　predicting　the

secondary　structure　content．　One　of　the　reasons　might　come　from　the　fact　that　most　models

used　linear　relationships　between　the　secondary　structure　content　and　the　amino　acid

composition　and　omit　of　nonlinear　effects　and　the　coupling　effect　of　the　frequencies　of

different　amino　acids．　In　this　study，　artificial　neural　network（ANN）modeling　was　applied　to

make　a　new　prediction　scheme　for　the　secondary　structure　content　of　globular　proteins　from

their　amino　acid　sequences．

2．Materials　and　Methods

2．　1．　1）atabase

　　For　the　development　of　a　prediction　approach　based　on　the　computational　techniques，　it　is

important　to　choose　a　representative　database．　A　database　of　261　proteins　was　chosen

（Eisenhaber　et　al．，1996a，　b）and　131　proteins　ware　used　for　training　set　and　130　proteins

were　for　testing　set．　The　PDB　codes　fOr　the　261　proteins　with　resolution　better　than　or　equal

　　　　　　e
to　2．O　A　are　listed　in　Tables　l　and　2．　The　protein　structural　class　and　secondary　structure

contents　fOr　each　protein　were　obtained　by　the　standard　DSSP　method（Kabsch＆Sander，

1983）．No　two　proteins　in　the　set　share　more　than　35％sequence　identity　over　a　length　of

more　than　80　residues．　Although　the　original　database　of　Eisenhaber　et　al．　includes　262

proteins，　one　protein（PDB　code：3bcl－）was　removed　because　of　too　many　nonstandard

amino　acids　in　its　primary　sequence．
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2．2．Autocorrelation／bUnction

　　The　amino　acid　composition　of　a　protein　is　represented　by　20　numbers．　The　amino　acid

composition　is　related　to　the　structural　classes，　the　thermal　stability，　the　cellular　positions，

and　the　secondary　structural　content．　However，　the　amino　acid　composition　is　not　enough

f（）r　explaining　the　secondary　structural　content　from　the　primary　sequences．　Therefore，　the

atlto－correlation　fUnction　based　on　the　hydrophobicity　of　residues　to　reflect　the　profile　of　the

hydrophobicity　indices　of　residues　along　the　sequence　was　used．　To　calculate　the　auto－

correlation　fmctions，　replace　each　residue　in　the　primary　sequence　by　its　hydrophobicity

index，　respectively．　The　hydrophobicity　index　of　Fauchere＆Pliska（1983）which　is　listed　in

Table　3　was　employed．　The　hydrophobicity　index　is　a　set　of　20　numerical　values　representing

Table　3．　Hydrophobicity　index　used　in　this　study．

Amino　acid Hydrophobicity　indices★

㌶
蕊
㌶
瓢
剛
㌶
謬
㌶
㌶
⑳
謬

0．42

1．34

一1．05

0．87

2．44

0．00

0．18

2．46

一1．35

2．32

1．68

一〇．82

0．98

一〇．30

一1．37

一〇．05

0．35

1．66

3．07

1．31

★：The　unit　is　kcal　mo1’1．
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the　hydrophobicity　of　the　20　amino　acids．　The　replacement　results　in　a　numerical　sequence

　　　　　　　　　　hl，　h2，……・，　h～v　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（1）

where　hi　is　the　hydrophobicity　index　for　the　ith　residue　and　N　is　the　number　of　residues　of

the　query　protein．　For　some　nonstandard　amino　acids　in　the　sequence，　they　are　simply

assigned　to　zero．

　　The　autocorrelation　fUnction夕，　of　the　sequence（1）is　de血ed　as（Cornet尤e　et　al．，1987）

　　　　　　　　　　・・－Nと。ξη励・一・，－1，・，3，……，　　　（・）

where　hi　is　the　hydrophobicity　index　for　the　i－th　residue　in　the　primary　sequence．　According

to　the　study　by　Zhang　et　al．（1998），10　terms（n＝1　to　10）of　the　auto－correlation　functions　lead

to　an　optimal　result　or　minimum　prediction　errors．

2・3・The　artznciα1　neural　network　（A－NN？〃modeling

　　The　artificial　neural　networks（ANNs）have　an　inherent　ability　to　provide　non－1inear　and

cross　product　terms　fbr　QSAR　modeling．　The　ANNs　may　be　especially　usefU1　when　a　rigid

theoretical　basis　and／or　mathematical　relationship　to　describe　a　phenomenon　to　be　modeled

is　not　available　in　advance．

　　From　many　ANN　approaches，　both　different　in　architecture　and　in　learning　algorithms，

the　three－layer　ANNs　with　the　back－propagation　of　errors　were　employed　in　this　stUdy．　Since

the　theory　and　practical　application　of　the　ANN　are　popular，　an　explanation　of　the

methodology　can　be　delegated　to　the　literature（Zupan＆Gasteiger，1999）．The　most

commonly　used　log　sigmoid　transfer　fUnction　and　the　delta　rule　for　the　error　correction

fbrmula　were　used　in　the　networks．　The　ANN　calculations　were　carried　out　by　using　our　in－

house　program．

24．712e〃terltiPle　linear　regression（MLR）〃204θ1

　　The　MLR　model　was　used　here　to　find　significant　descriptors　for　ANN　model　and　to

compare　its　modeling　performance　with　those　by　ANN　models．　It　is　assumed　that　the

contents　ofα一helix　andβ一strand　of　a　protein　which　are　denoted　by　f．　and∫f，，），respectively，

can　be　expressed　as　linear　functions　of　its　amino　acid　compositioll　and　the　auto－correlation

function：

　　　　　　　　　　　　　　　ze　　　　　　　　エ　

　　　　　　　　　　∫。一Σa、Xi＋Σa、rj＋α。＋e々　　　　　　　　　　　　　　　（3）

　　　　　　　　　　　　　　i＝I　　　　　　i＝1

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　

　　　　　　　　　　ノ，一Σろir・＋Σろ、r、＋b。＋e、　　　　　　　　　　　　　　　（4）
　　　　　　　　　　　　　　1’≡1　　　　　　　i＝1

whereκi（i＝1　to　20）are　the　frequencies　of　occurrence　of　the　20　amino　acids　for　a　protein，η（戸1

to　10）are　the　auto－correlation　functions　of　the　sequence，　ai，　ao，　aノ，　bi，　b／and　bo　are　the

regression　coefficients　to　be　determined　by　the　data，　andθ々the　deviations　or　residuals．　The

20amino　acids　are　ordered　alphabetically　according　to　their　single－letter　codes．　They
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correspond　to　A（Ala），　C（Cys），　D（Asp），　E（Glu），　F（Phe），　G（Gly），　H（His），1（Ile），K（Lys），

L（Leu），　M（Met），　N（Asp），　P（Pro），　Q（Glu），R（Arg），　S（Ser），T（Thr），V（Val），W（Trp），　and

Y（Tyr），respectively．　For　example，　xi　represents　the　frequency　of　occurrence　for　alanine（A），

x2　f（）r　cystein（C），and　so　forth．

　　TherefOre，　there　are　totaUy　30　input　parameters　including　20　amino　acid　frequencies　and

ten　auto－correlation　functions　in　the　regression　formulae．　The　importance　of　the　all

parameters　or　descriptors　was　evaluated　by　statistical　analysis　and　just　significant　parameters

were　included　in　the且nal　models．

25Statistical　Parameters

　　The　calibration　and　the　prediction　quality　of　the　MLR　and　ANN　modeling　results　f（）r　both

training　and　test　sets　were　evaluated　using　the　folloWing　parameters：the　squared　correlation

coefficient　fa，

　　　　　　　　　　　　　　　　　　Σ（Y、一：y、fつ2

　　　　　　　　　　」？2＝＝1一　穿1　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（5）

　　　　　　　　　　　　　　　　　Σ（：yi－」；mean）2

　　　　　　　　　　　　　　　　　ゴ＝1

and　average　absolute　error　AAE，

　　　　　　　　　　μE－⊥£i，r，μ　　　　　　　　　（6）
　　　　　　　　　　　　　　　　　nゴ＝1

where　n　is　the　number　of　proteins．　In　above　fbrmulas，yi　represents　the　observed　target　value

for　the　ith　protein，　Yme。．　denotes　the　associated　mean，　and／represents　the　calculated　target

value　using　the　ANN　and　MLR　model．

3．ResultS　and　Discussion

3．1．MLR　models

　　On　the　basis　of　the　data　in　the　training　set，　the　following　two　MLR　models　for　each　class

were　obtained　fbr　the　training　set　of　131　proteins，　using　a　set　of　30　desc㎡ptors．　by　variable

selection　based　on　the　T－square　criterion（Mager，　1992）：

ノ㌔＝0．087x，－0．029x6一トO．040xg十〇．066x1，－0．043x，，－O．035x，7－0．047x，，

－O．514r2→－O．201r3十〇．334r4－0．106r6一トO．129r7十〇．128

（7）

ノb＝－O．075x，－O．056x，－O．095x7－0．009x，→－O．052x，，一ト0．107x，s一ト0．15（）xlg

－0．159グ1－｝－0．295r2－0．175r3－0．231r4十〇．235

（8）

　　The　statistical　analysis　to　find　the　significant　descriptors　was　carried　out　using　a　heuristic

method　based　on　the　linear　regression　technique．　This　procedure　is　based　on　the　scale
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fbrward　selection　technique（Mager，1992）．　The　analyses　revealed　that　12　and　l　l　descriptors

were　proved　to　be　the　significant　model　parameters　for　the　contents　ofα・helix　andβ一strand，

respectively．　The　alternative　regression　models　with　other　combinations　of　descriptors　gave

slightly　inferior　fit　on　the　given　set　of　proteins．　Therefore，　the　significant　descriptors　in

above　models　were　implemented　as　the　inputs　for　a　neural　network．　The　results　are

compared　with　those　by　NN　models　as　below．

3．2．　AハrN　models

　　The　architecture　of　the　neural　network　model　used　in　this　study　is　shown　in　Fig．1．　The

network　consists　of　three　layers：an　input　layer，　a　hidden　layer　and　an　output　layer．　Each

layer　is　comprised　of　individual　processing　units　called　neurons　and　represented　here　as

circles．　Since　the　number　of　hidden　neurons　strongly　influences　the　predictive　quality　of　the

derived　model，　the　number　of　hidden　neurons　was　set　to　be　variable．　Both　input　and　hidden

layers　have　an　additional　neuron，　termed　a　bias　neuron，　respectively．

Input　layer

Xi→レ

r、→

Hidden　layer

bias

Output　layer

㍗ちr≒＞fi°bs
　　　　　　　　　　i

　　　　　　　　　　：

bias

Fig．1．　Architecture　of　the　three－layer　neural　netWork　model　used　in　this　stUdy．

　　As　described　above，　in　the　MLR　analysis　12　descriptors　in　the　first　model　forん［see

equation（7）］，respectively，11　descriptors　in　the　second　model　forf，，ヲ［see　equation（8）］were

found　to　be　effective　for　the　given　training　set　proteins．　The　same　descriptors　were

implemented　as　inputs　for　the　ANN　to　compare　the　results　with　those　obtained　by　MLR

models．　Besides，　other　three　sets　of　alternative　descriptors　from　all　original　30　descriptors

were　employed　as　inputs　for五、　and万，respectively．σhbles　4　and　5）．

　　These　input　nodes　plus　a　bias，　a　varying　number　of　hidden－1ayer　neurons（between　two　to

ten　plus　one　bias），and　a　single　output　neuron　corresponding　to　the　contents　ofα一helix　and

β一strand　of　a　protein　are　included　in　the　ANN　model．　The　statistical　quality　of　the　ANN　and
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Table　4． Input　data　for　the　neural　network　modeling　ofα一helix　content．

Numbers Descriptors

7

12

20

30

X1，　X6，　X9，　X10，　X13，　X17，　X18

X1，　X6，　X9，　X10，　X13，　X17，　X18，　r2，　r3，　r4，　r6，　r7

×1七〇X20

XItOX20十rltOr10

Table　5． Input　data　f（）r　the　neural　network　modeling　ofβ一strand　content．

Numbers Descriptors

7

11

20

24

X1，　X2，　X7，　X9，　Xl7，　X18，　X19

X1，　X2，　X7，　X9，　X17，　X18，　X19，　r1，　r2，　r3，　r4

×1tOX20

XItOX20＋r1七〇r4

MLR　modeling　results　for　training　and　test　sets　were　evaluated　based　on　both　squared

correla60n　coefficient　R20r　R　and　average　absolute　error　AAE．

　　The　best　architecture　was　determined　to　be　at　four　hidden－layer　neurons　plus　a　bias　for

bothんand為modenng．　Figures　2　and　3　shows　the　effects　of　the　choice　of　input　parameters

on　the　R　values　as　a　function　of　training　steps　fOr　the　training　set　and　test　set，　respectively，

together　with　the　results　by　MLR　models　using　same　sets　of　descriptors．　In　the　training　of

the　ANN　models，　as　can　be　seen　from　Fig3，　R　values　reached　their　maximum　at　10000

epochs　for万and　7500　epochs　forん，respectively．　The　quality　of　fitting，　the　values　of　R

having　more　than　O．9　were　attained　fOr　both九and万with　the　ANN　model，　was　found　to　be

better　than　that　obtained　with　the　corresponding　MLR　models．　This　improvement　is　probably

due　to　the　ANNs　ability　to　include　interactions　among　input　descriptors　as　well　as　non－

linearities．　The　prediction　results　obtained　by　the　ANN　and　MLR　models　are　compared　in

Fig．4．　The　prediction　performance　of　two　types　of　models　is　just　comparable　with　compared

to　those　reported　in　previous　works．
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Fig．2．　Effects　oftraining　iteration　cycles　on　the　pe㎡formance　of　the　neural　netWork　rnodels

with　different　sets　of　inputs　for　the　train血g　set　of　131proteins．
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Fig．3．　Effects　oftraining　iteration　cycles　on　the　perfo血ance　of　the　neural　netWork　models

with　different　sets　ofinputs　for　the　test　set　of　130　proteins．
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Fig．4．　Results　of　the　calibration　and　prediction　for　23　1　proteins　by　linear（MLR）

　　　　　and　nonlinear（ANN）models　with　different　sets　ofdescriptors．

Conclusions

　　The　results　obtained　in　this　paper　demonstrate　that　it　is　possible　to　generate　robust　neural

network　models　capable　of　prediction　of　the　secondary　structural　contents　of　proteins．　The

inputs　required　fOr　the　models　were　lust　the　infbrmation　on　the　amino　acid　composition　and

auto－correlation　functions　based　on　the　hydrophobicity　pro創e　of　the　primary　sequence．　The

MLR　approach　leads　to　a　better　interpretation　of　the　contribution　of　individual　terms，　but

ANNs　can　exact　more　inf（）rmation　from　the　data　than　statistical　methods，　especially　where

non－linear　relationships　are　involved．　The　present　method　would　be　of　not　only　practical

value，　but　also　some　theoretical　interest．
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