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基于自然语言处理的枯草芽孢杆菌启动子强度预测 

陈聪葛 1，郭怡雪 1，卞亚蕊 1，刘夫锋 1,2,3，路福平 1,2,3，彭  冲 1,2,3 

（1. 天津科技大学生物工程学院，天津 300457；2. 工业发酵微生物教育部重点实验室，天津 300457； 

3. 天津市工业微生物重点实验室，天津 300457） 

摘 要：作为在转录水平上调节基因表达的关键元件，启动子的强度直接调控基因的表达水平。现有启动子强度预

测模型多集中于大肠杆菌，针对其他物种启动子强度预测的模型则相对较少。本研究主要以枯草芽孢杆菌启动子为

研究对象，收集多组枯草芽孢杆菌启动子序列强度数据，通过绿色荧光蛋白表达强度作为统一表征指标，对多组启

动子强度进行标准化计算，构建枯草芽孢杆菌启动子强度数据集。分别使用 7 种自然语言处理方法，包括 FastText、

TextCNN、TextRNN、TextRCNN、TextRNN_Att、DPCNN 和 Transformer，构建启动子强度预测模型。结果表明，

Transformer 模型在启动子强度预测任务中取得最好的预测效果，准确率可达 79.49%。本研究自主构建了枯草芽孢杆

菌启动子强度数据集，并使用自然语言处理的方法训练得到效果较好的启动子强度预测模型，研究结果可以为枯草

芽孢杆菌特定强度启动子的筛选提供依据。 
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Prediction of Promoter Strength in Bacillus subtilis Based on Natural 

Language Processing 

CHEN Congge1, GUO Yixue1, BIAN Yarui1, LIU Fufeng1,2,3, LU Fuping1,2,3, PENG Chong1,2,3* 

(1. College of Biotechnology, Tianjin University of Science and Technology, Tianjin 300457, China;  

2. Key Laboratory of Industrial Fermentation Microbiology, Ministry of Education, Tianjin 300457, China;  

3. Tianjin Key Laboratory of Industrial Microbiology, Tianjin 300457, China) 

Abstract: As a key element regulating gene expression at the transcriptional level, promoter strength directly regulates gene 

expression levels. However, current promoter strength prediction models are mostly focused on Escherichia coli, and models 

for predicting promoter strengths in other species are not yet well developed. This study focuses on Bacillus subtilis 

promoters, amassing a dataset that correlates Bacillus subtilis promoter sequences with their respective strengths. By 

employing green fluorescent protein for normalized characterization of promoter strength, a comprehensive dataset for 

Bacillus subtilis promoter intensities was established. Seven natural language processing methods, including FastText, 

TextCNN, TextRNN, TextRCNN, TextRNN_ Att, DPCNN, and Transformer were used to train the promoter strength 

prediction model. The results showed that Transformer model achieved the best prediction effect in the task of promoter 

strength, with an accuracy of 79.49%. This research pioneers the construction of a Bacillus subtilis promoter strength dataset 

and successfully trains a machine learning model, grounded in natural language processing, that demonstrates remarkable 

performance in forecasting promoter strength, thereby advancing our ability to computationally decipher regulatory elements 

in genetic sequences.  
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启动子是 DNA 序列中的一段特定区域，位于

转录起始位点（transcription start site，TSS）附近，

负责调控基因的转录过程[1-2]。启动子如同基因的

激活控制器，决定了基因何时启动以及如何在正确

的位置展开转录活动。在这一过程中，RNA 聚合

酶扮演着核心角色，它能精准识别并绑定到启动子

区域，随后促使 DNA 双螺旋在转录起始位点附近

解开，形成一个开放的复合体，从而启动 RNA 分

子的合成[3-4]。在原核生物中，RNA 聚合酶通常由

核心酶和一个 σ 因子组成。核心酶负责催化 RNA

链从 DNA 模板上以 5′至 3′方向的延长合成，σ 因

子负责指导 RNA 聚合酶正确地与 DNA 模板上的

启动子区域结合，启动转录过程。不同类型的 σ 因

子（如 σ70、σ54 等）可以识别不同类型的启动子，

从而控制不同基因的转录[5-6]。原核启动子通常包

含高度保守的序列元件，如-10 区（5'-TATAAT-3'）

和-35 区（5'-TTGACA-3'）[7]，这些序列直接参与

RNA 聚合酶的识别过程。但是，尽管存在保守序

列，启动子序列在不同物种间可能有所不同，甚至

同一类型启动子在不同基因间也有变化[8]。作为在

转录水平上调节基因表达的关键元件，启动子的活

性直接调控基因表达水平。具备高活性的强启动子

由于能显著提升转录效率而成为生物技术和生物

工程领域内设计高效蛋白质生产体系的优选元件
[9]。 

随着测序技术的飞速发展以及基因组注释数

据的积累，目前已有较多的启动子数据[10-11]，这使

构建预测启动子的计算模型成为可能。近年来，各

种机器学习算法开始融入到启动子识别的领域中，

如 Fisher 线性判别[12]、逻辑回归[13]、支持向量机

（SVM）[14-15]、随机森林[16]、决策树[17]、人工神经

网络（ANN）[18-19]以及卷积神经网络（CNN）[16,20-21]

等。由于启动子的多样性，研究人员也开发了一些

启动子二层分类器。Liu 等[22]使用伪 K-tuple 核苷

酸组成（PseKNC）构建了一个两层的预测器，第

一层用于识别序列是否为启动子，第二层用于识别

启动子类型。Xiao 等[23]以 RegulonDB[11]数据库中

大肠杆菌的启动子信息构建了 iPSW(2L)-PseKNC，

第一层同样是识别 DNA 序列是否为启动子，第二

层用于识别启动子的强弱类型[23]。Liang 等[24]在

Xiao 等[23]构建的数据集的基础上，使用 k-mer 核苷

酸组成、二进制编码和基于二核苷酸属性矩阵的距

离变换进行特征提取，并使用极端随机树

（extra-trees）进行特征选择，开发了一个名为

iPromoter-ET 的双层模型，识别启动子强弱的准确

率可达 72.59%。Tayara 等[25]也在 Xiao 等[23]构建的

数据集的基础上结合卷积神经网络（CNN）和伪二

核 苷 酸 组 成 （ PseDNC ） 开 发 了 一 个 名 为

iPSW(PseDNC-DL)的混合模型，用于识别原核启动

子及其强度。与 iPSW(2L)-PseKNC 模型相比，

iPSW(PseDNC-DL) 模型在两项任务中都优于

iPSW(2L)-PseKNC 模型。在启动子强度鉴定工作

中，iPSW(PseDNC-DL)模型的准确率、敏感性和马

修斯相关系数（Mathew’s correlation coefficient，

MCC）分别提高了 1.15%、3.58%和 2.27%。 

关于启动子强度预测的工作，目前大多集中于

大肠杆菌。枯草芽孢杆菌（Bacillus subtilis）是一

种耐逆性强、非致病性的革兰氏阳性菌，具有安全

性高、分泌高效等特点，有利于异源蛋白的高产表

达与工业酶制剂的开发，展现出优越的工业应用潜

力[26]，但是枯草芽孢杆菌启动子的数据量比较有

限。现有的存储枯草芽孢杆菌启动子信息的数据库

仅有 2 个，分别是原核生物启动子数据库 PPD[10]

和枯草芽孢杆菌转录调控数据库 DBTBS[27]。PPD

数据库仅有 800 余组枯草芽孢杆菌启动子数据，

DBTBS数据库也只有 1400余组枯草芽孢杆菌启动

子信息，尚没有数据库能够提供枯草芽孢杆菌启动

子强度的相关数据，有限的数据也限制了枯草芽孢

杆菌启动子相关的研究。本研究旨在通过自然语言

处理技术预测枯草芽孢杆菌的启动子强度。为此，

检索了 9 篇通过荧光强度表征启动子强度的文献，

在文献中共收集了 12 组启动子强度信息，在每组

中挑选一个启动子序列，以绿色荧光蛋白的表达强

度为标准，对这 12 个启动子的强度进行了统一表

征。使用线性换算将 12 组启动子在原文献中的强

度数据进行标准化计算，获得所有启动子在同一套

实验体系下的启动子强度信息，依此建立了枯草芽

孢杆菌启动子强度数据集。鉴于 DNA 序列本质上

是一种复杂的生物文本信息，其编码的遗传指令与

自然语言文本在结构与信息表达上存在相似之处，

本研究借鉴自然语言处理（ natural language 

processing, NLP）领域的先进模型，构建了枯草芽

孢杆菌启动子强度预测模型。NLP 技术，作为人工

智能的一个分支，专长于理解和生成人类语言，其

模型通过深度学习方法能有效挖掘文本中的模式

与关联，近年来在诸多领域展现出了强大的分析能

力[28]。考虑到 DNA 序列分析需同时兼顾局部特征

的捕获与长程依赖性的理解，本研究挑选了一系列

模 型 ， 包 括 FastText[29] 、 TextCNN （ Text 

Convolutional Neural Network）[30]、TextRNN（Text 
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Recurrent Neural Network）[31]、TextRCNN（Text 

Recurrent Convolutional Neural Network ） [32] 、

TextRNN_Att（Text Recurrent Neural Network with 

Attention）[33]和 Transformer[34]。这些模型均在处理

序列数据和文本信息方面表现出色。针对 DNA 序

列中特定的局部结构特征，本研究还纳入了深度卷

积网络模型 DPCNN[35]。本研究分析了不同自然语

言处理模型对枯草芽孢杆菌启动子强度的预测效

果，旨在为枯草芽孢杆菌特定强度启动子的筛选提

供一定参考。 

1  材料与方法 

1.1  材料 

枯草芽孢杆菌（Bacillus subtilis）WB600 为荧

光强度表达宿主，大肠杆菌（E. coli）JM109 为克

隆宿主，pLY-3-GFP 为载体质粒。以上材料均来自

本实验室。 

无缝克隆酶，北京全式金生物技术有限公司，

PrimeSTAR Max DNA 聚合酶，TaKaRa 公司；质

粒快速提取试剂盒和 DNA 纯化回收试剂盒，

Omega 公司；GeneRuler 1 kb DNA Ladder，Thermo 

Scientific 公司；胰蛋白胨与酵母提取物，Oxoid 公

司；卡那霉素（Kan）、氯霉素（Cm），Solarbio

公司；琼脂糖，Sigma 公司；溴化乙锭，Aladdin

公司。 

枯草芽孢杆菌培养及大肠杆菌培养均使用 LB

培养基。本研究所用到的引物见表 1，引物由金唯

智生物科技有限公司合成。 

 

表 1  引物 

Tab. 1  Primers 

引物名称 引物序列（5′-3′） 

pLY-3-nSP-gfp-F GGATGATCACATCAAGCAGC 

pLY-3-nSP-gfp-R TCAAATAAGGAGTGTCAAGA 

P1-gfp-F GGATTTTTTAAATAAAGCGTTTACAATATATGTATCAAATAAGGAGTGTCAAGAATGG 

P1-gfp-R ATTTAAAAAATCCAATGGGTTAAACTTTAATTTTAAACACGGATGATCACATCAAGCAGC 

P2-gfp-F GGATTTTTTAAATAAATCGGTTACAATATATGTATCAAATAAGGAGTGTCAAGAATGG 

P2-gfp-R ATTTAAAAAATCCAAATATTTAAACTTTAATTTTAAACACGGATGATCACATCAAGCAGC 

P3-gfp-F GATAAAAACATTTTCTTTTGATAAACTGAACGGTCAAATAAGGAGTGTCAAGAATGG 

P3-gfp-R AATGTTTTTATCACCGAAAAATGGGTGAAAAGTTTCATGCGGATGATCACATCAAGCAGC 

P4-gfp-F TGACCTTTATTGACCAAAAATGTATCATGTAACTTCAAATAAGGAGTGTCAAGAATGG 

P4-gfp-R TCAATAAAGGTCAAACAAAAAGCTGGCCTGATATGCAAAGGGATGATCACATCAAGCAGC 

P5-gfp-F GGATTTTTTACCGCCCGCGTTTACAATATATGTATCAAATAAGGAGTGTCAAGAATGG 

P5-gfp-R GGTAAAAAATCCAAATATTTAAACTTTAATTTTAAACACGGATGATCACATCAAGCAGC 

P6-gfp-F GACAAAAATGGGCTCGTGTTGGAGAATAAATGTGTCAAATAAGGAGTGTCAAGAATGG 

P6-gfp-R GCCCATTTTTGTCAAATAAAATTTAACCGGTATCAACGTTGGATGATCACATCAAGCAGC 

P7-gfp-F GACAAGTATTTCCGACACATTCATAATGAAGTTGTCAAATAAGGAGTGTCAAGAATGG 

P7-gfp-R GAAATACTTGTCAAGCTTGCCATCTTAACGTTTGCAGGCGGATGATCACATCAAGCAGC 

P8-gfp-F GTTGACACTCTTTTGAGAATATGTGATATTATCAGGTCAAATAAGGAGTGTCAAGAATGG 

P8-gfp-R CAAAAGAGTGTCAACGTGTATTGACGCAGTAAAGGATAAAGGATGATCACATCAAGCAGC 

P9-gfp-F GACATTTTTAAATAAAGCGTTTATAATATATGTATCAAATAAGGAGTGTCAAGAATGG 

P9-gfp-R ATTTAAAAATGTCAAATATTTAAACTTTAATTTTAAGCACGGATGATCACATCAAGCAGC 

P10-gfp-F CACAGTGAATGAAGACCTGTGCTATATTTAATAGGTCAAATAAGGAGTGTCAAGAATGG 

P10-gfp-R CTTCATTCACTGTGAACAAGAGAGATCAGCTGACTTCAACGGATGATCACATCAAGCAGC 

P11-gfp-F TAAATTATGATAGAATAAGAAATGTAAAGTATATTCAAATAAGGAGTGTCAAGAATGG 

P11-gfp-R CTATCATAATTTAACCACGAGAAGAAATATGAAATGTCGTGGATGATCACATCAAGCAGC 

P12-gfp-F GACAATCGTCCTCCAACGTGCTATAATTCTACAATCAAATAAGGAGTGTCAAGAATGG 

P12-gfp-R GAGGACGATTGTCAACACTTTTTTTTGATTTTGCTGCCTTGGATGATCACATCAAGCAGC 

pLY-3-R(测序) GTTTGTGATGGCTTCCATGTCG 

pLY-3-F(测序) CGGCACTGAATTTAATTCGGAAGGTC 
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1.2 方法 

1.2.1 数据处理  

查阅文献，收集通过实验方法检测获得的枯草

芽孢杆菌启动子强度的相关数据，采取 3 种方法对

数据进行统一。如果文献的数据中有短序列信息

（不足 61 bp）并且标注了 TSS，则使用 BLAST 工

具[36]在枯草芽孢杆菌基因组中进行序列比对，以比

对到的 TSS 为基点，向上游序列截取共 61 bp 的序

列；如果文献中有启动子序列，但没有标注 TSS，

则使用 TSSPredator 工具[37]预测转录起始位点，再

以预测到的 TSS 为基点向上游截取 61 bp 的序列；

如果文献中既没有标注 TSS，提供的启动子序列又

小于 61 bp，则既进行序列比对，又进行 TSS 的预

测，以预测得到的 TSS 为基准向基因组上游截取

61 bp 的序列。  

1.2.2 重组菌株的构建及荧光强度测定 

（1）质粒及重组菌株的构建 

为了使用荧光强度对每组数据的启动子强度

进行表征，选用 pLY-3-GFP 为载体质粒，质粒详

情如图 1（a）所示。以 pLY-3-GFP 为模板，以表

1 中列举的片段为引物，采用反向 PCR 方法构建重

组质粒。经过琼脂糖凝胶电泳检测质粒是否构建成

功，如图 1（b）所示。经过无缝克隆将未连接成环

状的线性质粒连接成环状，添加无缝克隆体系并轻

轻混匀，将样品放于 50 ℃水浴锅中反应 15 min，

反应结束后放置冰上冷却，-20 ℃冰箱保存。使用

DNA琼脂糖凝胶回收试剂盒进行DNA片段的纯化

回收，将构建好的质粒转化进入大肠杆菌。 

 

图 1  报告质粒及琼脂糖凝胶电泳检测图 

Fig. 1  Reporter plasmid map and agarose gel 

electrophoresis results 

转化后的大肠杆菌接种于 LB 液体培养基在

37 ℃、220 r/min 培养 1 h，5000 r/min 离心 5 min，

去除上清液，将剩余菌株与培养基充分混匀，涂布

培养基平板，37 ℃倒置培养 12 h。从平板上选取 3

个单菌落进行反向 PCR 验证，以 Ply-3-F、Ply-3-R

为引物，以挑取菌落为模板，通过琼脂糖凝胶电泳

进行相对分子质量验证。选取验证正确的菌株进行

测序，保存平板，将测序正确的质粒转化进入枯草

芽孢杆菌中。 

（2）荧光强度的测定 

首先将枯草芽孢杆菌接种于 5 mL LB 培养基

中，37 ℃、220 r/min 培养至吸光度 A600=0.4~0.6，

根据吸光度调整菌体总量，确定不同菌株所需的发

酵体积。 

将枯草芽孢杆菌接种于 50 mL LB 液体培养基

中，进行 3 个平行实验，在 8、12、16、20、24 h

分别测量对应的吸光度和荧光强度，选荧光强度最

强的时间进行记录。荧光强度测定方法为：全程避

光，取发酵液在 13000 r/min 离心后弃上清液，用

PBS 缓冲液反复清洗 3 次，随后将菌体重悬到 PBS

缓冲液中；吸取 200 μL 混合液加入到黑色不透光

的 96 孔板中；酶标仪设定激发波长 480 nm、发射

波长 520 nm，扫描完毕后记录数值。 

1.2.3 启动子强度标准化计算及数据集的划分 

从 12 组数据中分别选择一条强度适中的启动

子序列，利用以上方法进行重组菌株的构建及荧光

强度的测定，所测强度数据作为启动子强度标准化

计算的依据。根据文献中启动子强度与本地表征标

准数据的比值重新定义所有启动子序列的强度信

息。标准化计算如式（1）所示，其中 x 为启动子

标准化计算后强度；Fa为代表启动子序列本地表征

的荧光强度；FA 为代表启动子序列在原文献中强

度；FX 为需要计算的启动子序列在原文献中的强

度。 

a
X

A

F
x F

F
                  (1) 

将数据集按照荧光强度由强到弱的顺序排列，

平均分为 3 组，选取荧光强度高的一组作为正样本

（强启动子）；荧光强度低的一组作为负样本（弱

启动子），得到正负样本各 193 个。按照 8﹕2 的

比例划分训练集和测试集，使用训练集构建预测模

型，使用测试集数据对模型的预测效果进行验证。 

1.2.4 模型选择  

由于启动子序列可以看作是一种文本，所以在

构建启动子强度预测模型时选择了专为文本处理

和自然语言处理任务设计的 FastText[29]、TextCNN

（text convolutional neural network）[30]、TextRNN

（text recurrent neural network）[31]、TextRCNN（Text 

recurrent convolutional neural network ） [32] 、

TextRNN_Att（text recurrent neural network with 
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attention）[33]、DPCNN[35]和 Transformer[34]这 7 个

计算模型。所选模型都为深度学习模型，在处理复

杂数据时显示出一定的优势。选用 Python 语言编

写程序，导入自然语言模型。模型训练所用数据包

括长 61 bp 的启动子序列以及序列强度的标签（强

启动子标记为 1，弱启动子标记为 0）。本文的计

算 代 码 可 以 通 过 以 下 网 址 访 问 ：

https://github.com/ccg56/NLP. 

1.2.5  模型评估  

为了评估预测模型的质量或比较不同预测模

型的性能，需要使用一系列评估指标。本研究采用

以下 4 个指标：敏感性（sensitivity，SN，用符号

SN表示）、特异性（specificity，SP，用符号 SP表

示）、准确率（accuracy，ACC，用符号 A 表示）

以 及 马 修 斯 相 关 系 数 （ Mathew’s correlation 

coefficient，MCC，用符号 M 表示）。在本研究中，

SN 是指正确预测为强启动子的比例，SP 为将负样

本正确判断的比例，准确率（ACC）是指正确区分

强启动子和弱启动子的总体准确率，这是一个相对

直观的测量参数。MCC 是一种用于衡量二分类模

型性能的指标，综合了敏感性、特异性和召回率。

它可以解决数据不平衡和分类器偏好的问题，其值

在-1~+1 之间。计算公式为 

TP
N

TP FN

N
S

N N



                 （2） 

TN
P

TN FP

N
S

N N



                 （3） 

TP TN

TP TN FP FN

N N
A

N N N N




  
      （4） 

       
TP TN FP FN

TP FP TP FN TN FP TN FN

N N N N
M

N N N N N N N N

  


      

（5） 

其中： TPN 为正确预测为强启动子的数量， TNN 为

正确预测为弱启动子的数量， FPN 为将实际为弱启

动子错误地预测为强启动子的数量， FNN 为将实际

为强启动子错误地预测为弱启动子的数量。 

2  结果与讨论 

2.1  利用荧光强度对启动子强度数据标准化计算 

本研究共收集了来自 9篇文献中 12组共计 591

条数据。数据包含启动子序列及其对应的荧光强度

数值。Jason 等[38]研究发现，虽然不同研究中的启

动子表达强度不能直接通用，但各启动子的相对表

达强度比较稳定。基于这一点，从每组数据中各选

取 1 条强度适中的启动子，在枯草芽孢杆菌中使用

绿色荧光蛋白的荧光强度作为表征指标，对这 12

个启动子序列的强度进行重新表征，从而获得启动

子的相对强度关系。根据每条启动子在其来源文献

的启动子荧光强度数据，基于相对强度关系进行换

算，最后获得所有启动子在同一套实验体系下的启

动子强度信息。每组数据在原文献中的荧光强度范

围、标准化计算后的荧光强度范围、选取的代表性

启动子序列及其在原文献的荧光强度和本地表征

荧光强度见表 2。 

将标准化计算后的启动子数据集按照启动子

强度分为低、中和高 3 份，最低组为负样本，最高

组为正样本，最终获得正负样本各 193 个。对正负

样本的数据进行多序列比对，并使用 WebLogo[39]

工具创建序列标识图，如图 2 所示。从图 2 中可以

看出正样本序列，即强启动子的序列具有更好的保

守性。强启动子在-10 区的 TATAAT 序列和-35 区

的 TTGACA 序列也更明显。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

表 2  启动子数据集信息 

Tab.2  Promoter data set information 
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编

号 

数据

量 

原文荧光强度范

围 
代表启动子序列 

原文荧

光强度 

本地表征荧

光强度 

标准化计算后荧光

强度范围 

参考文

献 

1 60 12.6~148.8 
GTGTTTAAAATTAAAGTTTAACCCATTGGATT

TTTTAAATAAAGCGTTTACAATATATGTA 
132.3 4.72 0.45~5.30 [40] 

2 18 13449.4~41774.2 
GTGTTTAAAATTAAAGTTTAAATATTTGGATT

TTTTAAATAGCTGGGTTACAATATATGTA 
22096.8 13.89 8.45~26.25 [9] 

3 27 7758.62~31854.5 
GCATGAAACTTTTCACCCATTTTTCGGTGATA

AAAACATTTTCTTTTGATAAACTGAACGG 
18327.3 4.97 2.11~8.65 [9] 

4 79 0.162262~454.446 
CTTTGCATATCAGGCCAGCTTTTTGTTTGACCT

TTATTGACCAAAAATGTATCATGTAACT 
26.4752 4.81 0.029~82.48 [41] 

5 11 2.1~100 
GTGTTTAAAATTAAAGTTTAAATATTTGGATT

TTTTACCGCCCGCGTTTACAATATATGTA 
73.2 4.95 0.14~6.76 [42] 

6 10 0.0114~1.25 
AACGTTGATACCGGTTAAATTTTATTTGACAA

AAATGGGCTCGTGTTGGAGAATAAATGTG 
0.303 5.38 0.20~22.18 [43] 

7 17 0.00877~2.38 
GCCTGCAAACGTTAAGATGGCAAGCTTGACA

AGTATTTCCGACACATTCATAATGAAGTTG 
0.218 5.34 0.21~58.31 [43] 

8 22 0.00574~4.93 
TTTATCCTTTACTGCGTCAATACACGTTGACA

CTCTTTTGAGAATATGTGATATTATCAGG 
0.0871 5.32 0.35~300.88 [43] 

9 12 261.236~6922.28 
GTGCTTAAAATTAAAGTTTAAATATTTGACAT

TTTTAAATAAAGCGTTTATAATATATGTA 
2341.97 15.88 1.77~46.95 [44] 

10 105 332~20942 
GTTGAAGTCAGCTGATCTCTCTTGTTCACAGT

GAATGAAGACCTGTGCTATATTTAATAGG 
8986 4.37 0.16~10.18 [45] 

11 21 0.05~3.91 
ACGACATTTCATATTTCTTCTCGTGGTTAAATT

ATGATAGAATAAGAAATGTAAAGTATAT 
1.7 5.76 0.17~13.25 - 

12 209 1.53~94 
AAGGCAGGCAAATGCGAAAAAGGTGTTGACA

ACAGTGAATGCTTATGGTATAATTAGTGAA 
20.48 7.95 0.59~36.49 [46] 

注：原文启动子强度因单位不一，这里仅使用其相对强度数值。 
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图 2  强启动子、弱启动子序列标识图 

Fig. 2  Strong/weak promoter sequence logo 

2.2  启动子强度预测模型 

以枯草芽孢杆菌启动子强度数据集为基准数据

集进行预测。由于选择的 7 个模型 FastText、

TextCNN、TextRNN、TextRCNN、TextRNN_Att、

DPCNN 和 Transformer 属于深度学习模型，具有强

大的特征学习能力，能够自动从原始文本数据中提

取和学习最具代表性的特征，因此在进行预测任务

时，不需要进行手动特征提取。图 3 为 7 个模型在

测试集上预测结果的混淆矩阵。每个混淆矩阵的左

上角和右下角的数字，分别代表预测正确的正样本

数量和预测正确的负样本数量。从图 3 可以看出 7

个预测模型都可以在一定程度上对不同强度的启动

子序列进行区分。 

 

图 3  枯草芽孢杆菌启动子强度预测结果混淆矩阵 

Fig. 3  Confusion matrix of prediction results of promoter 

strength in Bacillus subtilis 

为了能够更直观地展示每个模型在数据集上的

性能，根据混淆矩阵计算出了用于评估模型性能的

指标 SN、SP、ACC 和 MCC，如图 4 所示。 

 
图 4  枯草芽孢杆菌启动子强度预测结果 

Fig. 4  Prediction results of promoter strength in Bacillus 

subtilis 

由图 4 可以看出，Transformer 模型表现出最佳

的性能。该模型对强启动子和弱启动子数据分类效

果的敏感性为 85.00%，特异性为 73.68%，准确率可

达 79.49%，MCC 值为 0.5915。这表明 Transformer

模型在预测枯草芽孢杆菌启动子强度方面具有很高

的精确性和可靠性。这种优势可能源于 Transformer

模型的独特设计，比如其自注意力机制和并行处理

能力，使它可以更好地捕捉启动子序列中的关键特

征和上下文信息。 

TextCNN 和 TextRNN 模型的敏感性和准确率表

现良好，但其特异性和马修斯相关系数略逊一筹。

这可能意味着它们在识别强启动子方面有一定优

势，但在区分弱启动子时可能会出现一些错误。 

FastText 模型的所有评估指标均表现不佳，这可

能是由于它所采用的基本词汇单元表示方法，即所

谓的“词袋模型”（bag of words model），无法有效

地捕捉启动子序列中复杂的结构特征和深层次的语

义关联。然而，FastText 作为一种基础的预训练模型，

可以在与其他模型组合时发挥辅助作用，帮助提取

基本的词汇特征。 

3  结  论 

本研究通过收集 9 篇文献共 12 组枯草芽孢杆菌

启动子强度数据，从每组数据集中各选择一条强度

适中的启动子序列，通过绿色荧光蛋白对启动子强

度进行表征，获得同一套实验体系下的强度信息，

建立了枯草芽孢杆菌启动子强度数据集。使用 7 种
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自然语言处理方法构建了对应的启动子强度预测模

型，其中具有多注意力特性的 Transformer 模型在启

动子强度预测任务中取得最好的预测效果，准确率

可达 79.49%。本研究建立了枯草芽孢杆菌启动子强

度预测模型，并证明了 Transformer 模型在该领域的

优越性。这些结果可为进一步优化和开发更有效的

启动子强度预测模型提供一定参考。 

然而，即使是最优的 Transformer 模型，其准确

率仍然有一定的提高空间。启动子强度的决定因素

非常复杂，除了序列本身外，还包括染色质状态等

多种因素。未来的研究应该考虑整合更多的数据来

源，如表观遗传信息和蛋白质互作数据，以期进一

步提高预测精度。此外，由于不同物种的基因组结

构和表达调控机制有所不同，不同物种间的启动子

强度预测模型可能存在差异，因此有必要进一步研

究不同物种之间的模型通用性问题，以扩大模型的

应用范围。 
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