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摘　要　合成大麻素是一种人工合成的可以引起公共健康风险的精神活性物质，且合成大麻素结构多变，容易被结构修饰，

结构未知的合成大麻素的快速出现使得对其鉴识面临了新的挑战。近年来，机器学习已取得很大的进展，已经广泛应用到其

他领域，也为结构未知合成大麻素的鉴识以及可能的来源推断提供了新的策略。本文阐述了常用机器学习方法的原理以及

机器学习技术在合成大麻素类物质的质谱分析、拉曼光谱分析、代谢组学以及定量构效关系等方面的应用，以期为未知合成

大麻素的鉴识提供新的思路。
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Abstract    Synthetic cannabinoids (SCs) are synthetic psychoactive substances that can pose a public health risk.
The SCs are structurally variable and susceptible to structural modification. The rapid emergence of structurally
unknown  synthetic  cannabinoids  has  led  to  new  challenges  in  their  identification.  In  recent  years,  machine
learning  has  made  great  progress  and  has  been  widely  applied  to  other  fields,  providing  new strategies  for  the
identification of unknown synthetic cannabinoids and the inference of possible sources. This paper describes the
principles  of  commonly  used  machine  learning  methods  and  the  application  of  machine  learning  techniques  to
mass spectrometry, Raman spectroscopy, metabolomics and quantitative conformational relationships of synthetic
cannabinoids, aiming to provide new ideas for the identification of unknown synthetic cannabinoids.
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合成大麻素[1] 是一类新精神活性物质，与 Δ9-
四氢大麻酚和内源性大麻素类似，靶向大麻素受

体 1和 2（CB1和 CB2） [2]。自 2006年第一代合成

大麻素产品在国际上出现以来，合成大麻素逐渐成

为世界上滥用最广泛的药物之一。合成大麻素通

常比天然大麻产生更强的不良作用 [3-4]，这可能是

由于其在 CB1上的结合亲和力更高。为了逃避检

查，许多不法分子将合成大麻素溶解在有机溶剂

中，并喷洒在香料和草药上出售。因此，合成大麻

素通常被称为“草药”“香料”和“小枝”。合成大麻

素具有较大结构多样性，尽管它们的化学异质性，

但大多数都被一个通用的 Markush结构[5] 所包围，

该结构由 4个亚基组成：母核（蓝色）、链接（橙

色）、取代基 （绿色）和侧链（红色），其总体结构如

图 1所示。合成大麻素是临床上常用的高效镇痛

药，滥用此类药物可引起心率加快、时间幻觉、恶

心、呕吐、注意力难以集中、神经元破坏导致妄想

症状等 [6−7]。随着相关技术的快速发展，该类药物

的吸食载体越来越多样化，种类越来越多，并且在

外观和形态上与合法产品越来越相似，这给该类药

物的监管增加了难度。另外，近年来不法分子通过

对合成大麻素进行结构修饰，改变官能团来逃避监

管，因此，如何更高效地识别和筛选合成大麻素已

成为亟待解决的问题。
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图 1    合成大麻素结构
 

目前合成大麻素的鉴识多基于靶向筛查策略，

将检出的未知成分质谱图与标准品质谱图比对分

析，确认查获样本中的主要化学成分；或者与自建

或者公开的数据库中已知的合成大麻素的谱图进

行比对，而对于未知的合成大麻素的鉴识却束手无

策。机器学习是一种算法模型的总称，能借助计算

机强大的算力支持从大量数据中发现隐含的规律

并将其应用于数据的分类和预测。近年来机器学

习算法在药物研发领域已经得到较为广泛的应

用。借助机器学习算法可以自动对量生物数据以

及化学数据进行处理，以更高效地发现潜在有效药

物[8]。在药物发现过程中，也极大地促进了计算机

辅助药物设计的发展，计算机辅助药物设计基于分

子相互作用关系高效用于前期药物靶点研究和先

导化合物筛选[9]，也可对药物毒性、耐药性、药物之

间相互作用进行预测，许多机器学习算法已被证明

根据药物结构特征预测药物性质方面表现出色[10]。

同时，机器学习算法可以处理来自基因组学、蛋白

质组学等多组学和临床试验中大量复杂的数据，找

出潜在的通路、蛋白和机制等与疾病的相关性，以

发现新机制和新靶点。

机器学习算法在医药领域中的广泛应用也为

未知合成大麻素的鉴识以及可能的来源推断提供

了新的策略。本文对机器学习技术在合成大麻素

类物质的质谱分析、拉曼光谱分析、代谢组学以及

定量构效关系等方面的研究进行了综述。 

1    各种机器学习模型的原理及适用范围

机器学习是一类算法模型的总称，是通过利用

数据训练模型，使用模型进行预测的一种方法[11]。

本文简要介绍毒品分析中目前最常用的算法，根据

训练数据是否有标记信息，机器学习算法可分为

“无监督学习”和“有监督学习”两类，其优缺点如

表 1所示。 

1.1    无监督学习（unsupervised learning）
无监督学习的样本没有任何标记，无监督算法

需要自动找到这些没有标记的数据里面的数据结

构和特征。在这种情况下，训练数据不需要任何手

工标注的标签，其中的代表算法包括主成分分析、

K-均值聚类和层次聚类。 

1.1.1　主成分分析（principal  component  analysis,
PCA）　PCA算法 [12] 是最常用的线性降维方法，

它的目标是通过某种线性投影，将高维的数据映射

到低维的空间中，并期望在所投影的维度上数据的

信息量最大（方差最大），以使用较少的数据维度，

同时保留住较多的原数据的特性。该算法常和其

他的机器学习算法相结合，用于数据前处理过程。 

1.1.2　K-均值聚类（k-means clustering, K-means）
　K-均值聚类是一种常见的聚类算法，其算法的思

想大致为：先从样本集中随机选取 K个样本作为簇

中心，计算所有样本与这 K个“簇中心”的距离，对

于每一个样本，将其划分到与其距离最近的“簇中

心”所在的簇中，对于新的簇计算各个簇的新的“簇
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中心”，分别计算到簇内其他点距离均值最小的点

作为质心。 

1.1.3　层次聚类（hierarchical clustering）　层次聚

类是聚类算法的一种，通过计算不同类别数据点间

的相似度来创建一棵有层次的嵌套聚类树。对于

给定的样本集合，首先将每个样本分到一个类，然

后按照一定规则，例如类间距离最小，将最满足规

则条件的两个类进行合并如此反复进行，每次减少

一个类，直到满足停止条件。该算法已应用在新精

神活性物质谱图分类研究中，如 Gilbert等 [13] 通过

对 54种芬太尼类似物的质谱数据进行 PCA，并结

合层次聚类的算法将其分为 9类，该模型能够根据

化学修饰的性质和位置，对 67种不包括在模型中

的芬太尼类似物进行准确分类。 

1.2    有监督学习（supervised learning）
在有监督学习中，提供算法一组训练数据，该

数据包括输入特征和对应的标签。算法通过对这

组训练数据的分析来学习特征与标签之间的关系，

并使用此学到的关系来预测新数据的标签。常见

的监督学习算法有 K最邻近算法、线性回归和逻辑

回归、支持向量机、决策树和随机森林和神经网络

算法。 

1.2.1　K 最邻近算法（k-nearest  neighbor,  KNN）

　KNN是一个众所周知的简单算法，主要用于判断

未知样本的类别[14]，该模型的输入为预先标记类别

的数据集，以所有已知样本作为参照，计算未知样

本与已知样本的距离，从中选取与未知样本距离最

近的 K个已知样本，根据少数服从多数的投票原

则，将未知样本与 K个最近邻样本中所属类别占比

较多的归为一类。 

1.2.2　线性回归（ linear regression）和逻辑回归

（logistic regression）　线性回归为最为基础的机

器学习算法之一，该算法利用大量的样本，通过有

监督的学习，学习由 x 到 y 的映射 f，利用该映射关

系对未知的数据进行预估，寻找参数 w 和 b，使得

对训练集的预测值和真实的回归目标值 y 之间的

均方误差最小，因为 y 为连续值，所以是回归问题；

线性回归可以预测连续值，但是不能解决分类

问题，需要根据预测的结果判定其属于正类还是

负类。逻辑回归是一种广义上的线性回归模型，

实际上逻辑回归就是将线性回归的结果，通过

sigmoid函数映射到（0,1）之间。线性回归得到大

于 0的输出，逻辑回归就会得到（0.5，1）的输出，线

性回归得到小于 0的输出，逻辑回归就会得到（0，
0.5）的输出。总的来说，线性回归解决的是回归的

问题，逻辑回归相当于是在线性回归的基础上来解

决分类的问题。 

1.2.3　 支 持 向 量 机 （ support  vector  machine,
SVM）　SVM算法主要用来执行分类任务，该算

法基本原理是：找到一条最佳分割超平面，使得两

类数据点尽量分开，同时间距离分割超平面最近的

数据点距离最远[15]。该算法适用于数据高维小样本

的情况，Broséus等[16] 基于非大麻素和大麻素叶子

成分，构建 SVM模型，用以区分纤维型和药物型大

麻幼苗，整个样本集的分类率在 99%以上，假阳性

率小于 2%。 

1.2.4　决策树（decision tree）和随机森林（random
forests, RF）　决策树[17] 是一个属性结构的预测模

型，代表对象属性和对象值之间的一种映射关系。

它由节点和有向边组成，其节点有两种类型：内节

 

表 1    常用机器学习算法模型优缺点

算法名称 优 点 缺 点

主成分分析 降低数据维度，去除噪声，便于数据可视化和进一步处理，提高计算效率 对异常值敏感，受到样本量和变量个数限制

K-均值聚类 算法简单，容易实现 对数据类型要求较高，适合数值型数据；须事先确定K

层次聚类 可解释性强，无须事先确定聚类数量 计算复杂度高，对噪声和异常值敏感。

K最近邻算法 理论成熟，可用于非线性分类 计算量大，需要大量内存；不适合样本不平衡数据

逻辑回归 实现简单，分类时计算量较小，速度快 容易欠拟合；只能处理二分类问题

支持向量机 泛化能力强，可以解决高维问题 数据样本较大时，计算复杂度升高，训练时长大幅增加

决策树 易于理解和解释，可以可视化分析；比较适合有缺失属性的样本 处理缺失数据困难，容易出现过拟合问题

随机森林 可以用来处理较高维度数据，且不用降维；可以判断特征的重要程度；不
容易过拟合；对于不平衡的数据集可以平衡误差

在噪音较大的分类问题上会过拟合

神经网络算法 具有较高非线性拟合能力，可以映射复杂的非线性关系，呈现较高的鲁
棒性和自学习能力

数据量较少的情况下，预测准确性降低；缺乏解释模
型推理过程和推理能力的能力
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点和叶节点，内部节点表示一个特征或属性，叶节

点表示一个类。RF是一种分类算法，该算法是通

过自助法（bootstrap）重采样技术，从原始数据中以

有放回的方式随机取样得到 n 个训练数据集，从每

个训练数据集中随机选择 k 个特征。反复根据这

k 个特征建立起来 m 棵决策树，应用每个决策树来

预测结果，并且保存所有预测的结果。对分类模型

进行投票，计算每个预测结果的得票数，选择得票

数最高的模型作为最终决策，该方法可以通过平均

决策树，可降低过拟合的风险。RF在分类可解释

性及缺失值容忍程度上具有无可比拟的优势。 

1.2.5　 神 经 网 络 算 法 （ artifical  neural  network,
ANN）　ANN类似于人类大脑解决问题的方

式。神经网络最基本的构成元素是神经元，每个

神经元都具有输入、数值处理以及输出的能力。

在最简单的情况下，神经网络 [18] 由输入层、隐藏

层和输出层组成。神经元从输入层通过一个或多

个隐藏层链接到输出层，各层神经元通过激活函

数和权重系数相连。样本数据中每个特征属性对

应模型输入层中的一个神经元。神经网络模型中

可根据实际问题需求包含多个隐藏层。经过隐藏

层计算和处理信息，在输出层输出最终分类或回

归分析结果。使用较多的是反向传播神经网络

（back propagation，BP），即通过输入数据的反复训

练，不断修改变量之间影响的系数，最终达到最优

输出结果，适合解决内部复杂的数据问题。 

2    机器学习技术结合质谱技术分析用于合成大麻

素识别

质谱是新精神活性物质检测最有力的工具之

一。作为经典的识别策略，通常依赖于质谱数据库

和标准品。机器学习具有阅读并理解质谱分析数

据结果的能力，有望成为质谱分析中合成大麻素类

物质识别的重要辅助工具。 

2.1    机器学习结合质谱分析辅助未知合成大麻素

结构推断

RF、SVM、ANN目前常于质谱结合用于合成

大麻素类物质的识别。其原理主要为质谱能获得

化合物碎片离子质荷比及其丰度，碎片离子的相对

丰度与分子结构有密切关系，机器学习可以建立起

质谱数据与化学结构之间的特征向量关系。主要

是基于这种被学习出来的特征向量关系，定量的对

化合物结构存在的可能性进行预测。目前已有不

少研究将机器学习与质谱结合应用于合成大麻素

类物质的识别。

Yang等 [19] 使用包含 567个 LC-MS 和 732个

GC-MS的数据集生成并评估了 4种分类模型——
KNN、SVM、RF和 gcForest来快速筛查新精神活

性物质。该研究将收集到的 1 299个物质质谱数据

整合到数据库中 ，每种物质用 4位数字编码

（0000~9999），其中第 1位数字代表类别最后 3位数

字代表序列号。在用机器学习模型训练前，对数据

进行了预处理，实现数据的离散化。通过等宽分箱

实现峰对齐，每个箱位置处的特征值对应丰度，当箱

缺失时默认值为零。此外，为了避免极端特征值并

减少由不同碎裂电压引起的偏差，对丰度特征进行

平方根和 L1正则化。特征空间在 m/z 1~600范围

内构建，质谱数据的主要特征包含每个 m/z 对应的

丰度和二级碎片离子的丰度。按照 8∶2的比例划分

训练集和测试集。使用 4种算法 KNN、SVM、

RF和 gcForest，基于该数据集生成分类模型，模型使

用具有 5倍交叉验证的网格搜索进行优化，以实现

每个模型的最佳学习超参数。4个模型对两个数据

集的芬太尼类物质均达到了较高的准确率和召回

率，说明芬太尼类物质的预警信号具有较高的可信

度。对于合成大麻素类物质的识别，gcForest的表现

优于其他 3个模型。此外，gcForest对合成卡西酮

类物质和阴性样品也具有良好的识别能力。这些模

型为合成大麻素、合成卡西酮和芬太尼提供了警告

信号。成功建立了一个预警系统，为识别新精神活

性物质提供了一种有用的方法，实现了未知样品的

分类任务，从而为未知化合物的结构鉴定提供了依

据，并且在几个实际查获的样品上使用了该方法，已

被证明能够快速有效地筛选未知样品中的新精神活

性物质。从这个实际应用中，看到了机器学习技术

在合成大麻素结构识别领域的潜力。

Wong等[20] 开发了机器学习模型训练 GC-MS
数据识别未知新精神活性物质。该研究训练和评

估多个监督机器学习分类器，即 ANN、卷积神经网

络（CNN）和平衡随机森林（BRF）。能够将 6个新

精神活性物质类别合成卡西酮、合成大麻素、苯乙

胺、哌嗪、色胺和芬太尼和其他化合物进行有效地

分类。其中 BRF是表现最好的模型，该模型的准确

性优于经典的库匹配。

Lee等[21] 构建了基于高分辨率液相色谱串联
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质谱的机器学习模型，以解决识别已列管物质和未

知新型精神活性物质的分析挑战。利用 770个高

分辨率液相色谱串联质谱条形码光谱组成的训练

集，生成并评估了 3种分类机器学习模型。这 3种

模型分别是 ANN、SVM和 KNN模型。在这些模

型中，已列管物质和新精神活性物质被划分为

13个亚组（苯基哌嗪、阿片类药物、苯二氮䓬类药

物、安非他明、可卡因、甲卡西酮、经典大麻素、芬

太尼、2C系列、茚唑羰基化合物、吲哚羰基化合

物、苯环利定等）。以 193个 LC-MS-MS条码光谱

作为外部测试集，ANN、SVM和 KNN模型的准确

率分别为 72.5%、90.0%和 94.3%，其中 KNN模型

取得了最高的分类准确性，能够识别数据库中没有

数据的新精神活性物质。

此外，还有一些基于机器学习技术结合质谱

用于芬太尼类物质结构推断的研究，其研究方法具

有扩展到合成大麻素类物质的潜力。如 Koshute
等[22] 提出有监督的机器学习分类模型作为库匹配

的补充方法，用于从质谱中检测芬太尼类似物。从

质谱中提取出了 24个基于峰值和基于相似性的输

入特征。质谱峰相关特征峰包含基峰，平均峰强度

和出现最频繁的质谱峰对质量差等。而相似度相

关特征主要计算谱图与几种代表性的芬太尼类物

质的谱图相似性。考察了 3种不同的机器学习模

型——逻辑回归、ANN和 RF，模型的选择基于

交叉验证集的性能，遵循 10倍交叉验证策略。

Moorthy等 [23] 通过与已知结构的芬太尼类物质计

算谱图相似度来确定与可疑芬太尼类物质最为相

近的芬太尼类物质化学结构，通过阈值设定判断其

为 1型或者 2型芬太尼类物质；接着用构建的多维

尺度聚类模型判断该可疑芬太尼类物质可能的结

构修饰位点。最终综合这两项结果给出关于该可

疑芬太尼类物质的化学结构预测。该研究验证了

无监督的聚类模型对于未知化合物结构自动归属

的可行性。 

2.2    机器学习结合质谱解析区分同分异构体

随着越来越多的新精神活性物质进入非法药

物市场，需要强有力且有效的异构体识别方法。机

器学习技术，如 RF分类器，可能最适合通过有效地

利用质谱中的微小差异来分配正确的同分异构体

形式来处理这一分析问题。机器学习技术已用于

区分其他新精神活性物质的同分异构体，区分合成

大麻素异构体的研究却还未见报道。

Setser等 [24] 建立了基于质谱特征的线性判别

分析模型，对合成苯乙胺和色胺进行区分，并对其

进行了验证。并比较了采用两种方法选择特征变

量。首先，选择已知的每种化合物类别的特征离

子，从而产生用于开发 LDA模型的总共 13个变

量。通过对模型的交叉验证，对苯乙胺和色胺的测

试集进行分类，分类成功率为 93%。在第 2种方法

中，PCA被用作更客观的变量选择方法。该方法

共选取了 9个变量，得到的 LDA模型分类成功率

为 86%。虽然每个 LDA模型的分类成功率相似，

但与需要探测质谱以获取特征的更详细方法相比，

PCA方法用于变量选择的时间要少得多。这里报

道的分类模型对于尚未获得参考材料的新兴类似

物的类别表征具有潜在的实用性。此外，Bonetti
等[25] 将 DART-TOF的数据结合 RF来区分 3种位

置异构体：氟安非他明、氟甲基安非他明和甲基甲

卡西酮，分类成功率达到 93.9%，错误率始终保持

在 5%以下，为法医实验室区分同分异构体提供了

一种快速可靠的方法。 

2.3    机器学习结合质谱解析用于合成大麻素来源

识别

研究人员可以通过非法药物特征分析来确定

不同缉获的样品之间的联系，以获取贩运路线的

信息和收集关于样品来源的背景资料。一些非法

药物可以通过评估特征外部参数，如颜色、形状和

标志来进行分析。然而，当处理视觉上难以区分

的样品时，对样品的化学特性进行更广泛的研究

是必要的，在秘密合成过程中形成的杂质是检获

的非法药物样本中最重要的鉴别化学特征。在制

造过程中，通常除了所需的主要活性成分外，还会

产生各种固有杂质，这些杂质是所应用的合成途

径及其条件所特有的。研究的目的是确定样品是

否可以根据其特征杂质谱分组或区分，以及可以

从这些数据中提取哪些来源和生产信息，例如不

同的合成途径，反应批次和批次大小。机器学习

的引入为这一领域的研究带来新的思路，能帮助

研究人员探查各种合成大麻素的地下生产方式。

如，Münster-Müller等[26] 将 4个缉获的含有合成大

麻素 Cumyl - 5F - PINACA电子烟油样本和 11个

市售烟油样本共 15个样品处理后，使用超高效液

相色谱-质谱测量每个样品的混合杂质分数，通过
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HCA分析目标副产物的相对含量，根据杂质特征

的相对距离对 15个电子烟油样品进行分组。聚

类的结果表明，购买日期、在线商店的身份和品牌

名称是样品聚类的关键因素。 

3    机器学习结合拉曼光谱用于合成大麻素的识别

无监督算法 PCA，有监督算法人工神经网络、

RF、SVM、最近邻算法常结合拉曼光谱用于合成大

麻素识别。拉曼光谱可以同时测量多种化合物，但

在用其分析复杂的混合物样品时，会产生庞大的数

据，很难用肉眼可视化，机器学习算法可以被训练

来提取复杂光谱数据中的相关特征，并预测新化合

物的类别，从而改进检测、鉴定和分类。目前已有

研究将曼光谱获得的拉曼特征峰的峰位和峰强度，

作为特征输入到机器学习分类预测模型中进行训

练从而实现对未知合成大麻素进行分类识别。

在合成大麻素类物质的检测方面，Lee等[27] 结

合 PCA和 ANN对吲哚和吲唑酰胺合成大麻素进

行分类。该研究基于 25个吲哚/吲唑类合成大麻素

的标准品的拉曼光谱数据，根据拉曼特征峰的峰位

和峰强度的差异，首先对样品进行人工分成两类。

采用 Fisher判别分析（FDA）和 PCA对实验数据进

行分析。采用 FDA，制定两个分类函数对人工分类

结果进行判别，分类总体准确率达到 88%。采用

PCA对实验数据进行降维处理，减少冗余数据对实

验结果的影响。将原始数据、FDA处理数据和

PCA处理数据结合人工神经网络-多层感知器/径向

基函数构建分类模型，在基于多层感知器的人工神

经网络模型中，原始数据、FDA处理数据和 PCA处

理数据的分类准确率分别为 80%、92%和 96%，样

本分类的总体准确率为 89.33%。在基于径向基函

数的人工神经网络模型中，样本分类准确率分别为

76%、84%和 92%，样本分类总体准确率为 84%。

差分拉曼光谱可对 25种合成大麻素进行区分，最

后将样品分为两类。PCA结合基于多层感知器的

人工神经网络模型对光谱数据的分类效果最好，总

的来说是一种操作简单、检测效率高、结果准确的

合成大麻素快速检测方法。

Tian等[28] 基于移激发拉曼差分光谱（SERDS）
结合机器学习算法建立一种快速、无损、准确的

新型精神活性物质检测分析分类方法，可以很好

地区分芬太尼、安非他明和合成大麻素。该研究

在激发光源（785和 785.5 nm）的实验条件下，采用

SERDS检测芬太尼、安非他明和合成大麻素等

37种新精神活性物质。提取其特征峰，并将特征

峰归属于物质的结构。同时将 SERDS与机器学

习结合使用，以寻找最佳的分类预测模型。比较

了 SVM、KNN、集成分类器、ANN、决策树、朴素

贝叶斯和线性判别分析的分类效果，并给出了 3
种超参数优化方法。最后，贝叶斯优化下的 SVM
交叉验证准确率为 97.3%，能够很好地区分 3大类

样本。可以有效地为海关、医疗、现场警务、大型

事件安全、痕迹证据检测等提供解决方案。 

4    机器学习结合合成大麻素的代谢组学的鉴定

研究

PCA和 RF的算法模型已经应用于合成大麻

素类物质的鉴定研究。代谢组学旨在捕捉外部刺

激对内源性代谢物的影响，可分为靶向代谢组学和

非靶向代谢组学，其中非靶向代谢组学无偏向性地

对所有小分子代谢物同时进行检测分析。非靶向

代谢组学研究的主要困难之一是处理产生的庞大

数据集，机器学习算法可以检测和学习大型高维数

据集中的模式，为非靶向代谢组学提供了新的策

略。除应用代谢组学技术研究滥用药物的毒性作

用机制之外，也有学者提出了用代谢组学的方法预

测新精神活性物质的药理学特征，创新的代谢组学

分析已应用于合成大麻素鉴定研究。

Streun等 [29] 将经典的机器学习算法 RF和代

谢组学相结合来筛选尿液中的合成大麻素，根据吸

食合成大麻素引起的特异性和可测量的尿代谢组

学变化对尿液样本进行分类，可达到 88.1%的分类

准确率。Olesti等[30] 开发了一种新的药理学分析模

型，该模型采用基于大鼠单胺类神经递质和类固醇

激素定量的药物特异性代谢组学指纹来预测新精

神活性物质与特定药物类别的相似性，根据药物与

经典滥用药物的药理相似性对新药进行分类。该

方法有可能通过促进快速的药物类型分类，同时减

少与滥用这些新兴药物有关的公众可能造成的伤

害，从而有利于风险评估政策。通过比较代谢组学

指纹和它们在 PCA中的接近性，JWH-018被预测

为 Δ9-THC-like化合物，这与药物的药理学一致，主

要与刺激内源性大麻素受体 CB1和 CB2有关。 
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5    机器学习用于合成大麻素构效关系的鉴定研究

定量构效关系（quantitative  structure  - activity
relationship , QSAR）研究[31] 是以数学和统计学手段

建立起化合物的化学结构和生物活性之间定量关系

的模型。多元线性回归算法和偏最小二乘回归算法

模型常用于合成大麻素构效关系鉴定研究。通常无

法人为判断化合物化学结构和生物活性之间的定量

关系，通过机器学习可以形成规律性基础，成为构-
效鉴定的关键客观评价指标。通过 QSAR研究可以

对新型未知的合成大麻素的毒性进行预测，化合物

保留时间特征和其结构相关关系的 QSAR研究可以

推测未知化合物的色谱和质谱信息，为进一步识别

合成大麻素活性物质提供基础。目前已有研究利

用 QSAR模型研究合成大麻素和 CB1受体和 CB2
受体相结合的化合物的相关性质。

Lee等[32] 建立一个 QSAR模型，将各种合成大

麻素的结构和理化性质与其 CB1受体结合亲和力

联系起来。该研究基于四氢大麻酚和 14种合成大

麻素与 CB1受体亲和力的数据，使用 R/CDK工具

包计算数据集化合物的分子描述符将化合物的简

化分子线性输入规范（simplified molecular input line
entry system, SMILES）表示转换为分子指纹，使用

多元线性回归算法和偏最小二乘回归算法构建

QSAR回归模型。通过 Y随机化检验和外部验证，

获得最优模型。该模型可在体内应用于预测非法

新的合成大麻素的成瘾性，为预测合成大麻素的

滥用提供了一种新的策略。Paulke等 [33] 建立了

QSAR模型，该模型可以在没有参比物质的情况下

确定未知化合物对 CB1的亲和力（以结合常数

Ki 表示）。采用化学高级模板搜索描述符对化合物

结构进行向量表示，利用特征对分布相似度计算

两个分子之间的相似度。Ki 采用反距离加权法

（inverse distance weighting, IDW）计算，使用十倍交

叉验证程序对预测模型进行验证。所建立的

QSAR模型可以作为一种简单、快速、价廉的工具，

用于初步了解新的合成大麻素或其他新的精神活

性化合物的生物活性。 

6    其他用于合成大麻素识别鉴定的技术

近红外光谱技术作为快速、无损地分析和检测

复杂基质中不同化合物的首选工具，正在得到广泛

应用。Risoluti等 [34] 探讨了利用近红外光谱结合

PCA的化学计量学方法检测缉获样品中新型精神

活性物质的可行性，证实了该方法能够很好地对合

成大麻素类和苯乙胺类物质进行区分，并成功地应

用于“现场”缉获的真实样品中的非法药物，该方法

有望成为法医科学中新的精神活性物质初步测定

的快速，经济和有用的工具。

除质谱和光谱技术外，核磁共振技术（nucelear
magnetic resonance, NMR）也常用于检测新型毒品

以及未知毒物，能够高效地推测出检材中毒品的化

学机构及信息，在合成大麻素的检测方面，有文献

报道，使用 NMR技术分析合成大麻素 UR-144及

其代谢物，实现了对其 10种代谢物的结构解析[35]。

另有文献使用19F NMR辅助 51种含氟合成大麻素

类物质的结构解析以及定量[36]，19F NMR具有无基

质干扰的特点，对具有复杂基质的电子液体合成大

麻素样品尤其有利，为缉获样品的绝对定量提供了

一种合适的分析技术。但截至目前，还未见到运用

机器学习结合 NMR技术分析合成大麻素类物质的

研究报道。图 2对机器学习技术与其他技术结合

用于合成大麻素鉴识常用算法方法比较及适用范

围进行了比较。 

7    总结与展望

机器学习算法能够从大量的数据中自动提取

特征，高效地挖掘其中有价值的信息，在合成大麻

素的鉴识领域，机器学习技术已经显示出巨大的潜

力。本文介绍了在合成大麻素鉴识领域常用机器

学习方法、算法。机器学习与质谱、拉曼光谱结合

已用于合成大麻素结构和来源识别，与代谢组学和

定量构效关系结合用于合成大麻素类物质鉴别。

常用的机器学习算法有 RF、SVM、ANN，泛化能力

强以及适用于处理高维度数据优势可能是大部分

研究乐于使用这些算法的主要原因。在合成大麻

素的识别和鉴定领域，基于机器学习的技术仍具有

很大的应用潜力，可以有以下两个发展方向：

（1）注重数据资源整理。数据作为机器学习的

基础，很大程度上决定了模型的准确性。当前主要

的数据来源有数据库和实验室自研数据，对于数据

库来说存在数据来源不同缺乏一致性的问题，可尝

试将数据归一化、格式化处理，对于实验室自研数

据来说，实验室积累了大量的数据，但这些数据隐
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匿于海量的文献中，提取困难，可以借助爬虫工具

使用，在使用的过程中应当注重伦理及数据获取的

合法性，不得侵害实验室利益。

（2）扩大模型的适用范围，提高模型可解释

性。将得到的模型应用到未知的质谱或光谱中检

测感兴趣类别的物质，尝试将机器学习技术与其他

的仪器比如近红外光谱，核磁共振等获得的数据相

结合，也可尝试将各种模型类型组合成一个整体模

型，进一步扩展到其他质谱或光谱技术中。提高模

型的可解释性，更有利于深入理解模型内部的工作

原理，从而提升模型的效果，也可以更好地理解模

型得到的结果。
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本刊副主编孔令义/张超团队在Molecular Cancer发表最新研究成果

近日，本刊副主编孔令义/张超团队在学科顶尖期刊 Molecular Cancer 在线发表了题为“The incorporation of
acetylated LAP-TGF-β1 proteins into exosomes promotes TNBC cell dissemination in lung micro-metastasis”的最新研究

成果。中药学院博士后余培、2019级硕士毕业生韩玉豹为本文共同第一作者，孔令义教授和张超副研究员为本文共

同通讯作者，中国药科大学为本文第一通讯单位。

三阴性乳腺癌（TNBC）是复发率和死亡率最高的乳腺癌亚型，肺部是其常见的转移部位。大量证据表明，

TNBC在肺部的转移经常以 TNBC肺部微转移灶细胞的重复扩散形成（由一变多），而不是直接来源于乳腺癌原发部

位的肿瘤细胞的多次转移。TNBC肺部微转移性肿瘤灶能够通过改变血管微环境为大量肺转移性肿瘤灶的形成提供

有利的“土壤”。外泌体是细胞间通讯的重要介质之一，肿瘤来源外泌体的“分子货物”（包括蛋白质和核酸）可以调节

细胞行为，但 TNBC外泌体的“分子货物”是如何影响血管微环境并促进肺部大量转移性肿瘤灶形成的分子细节仍然

难以捉摸。

该研究揭示了 TNBC外泌体负载 LAP-TGF-β1在重塑肺血管生态位，促进 TNBC肺转移中的关键作用。尽管

各种阻断 TGF-β信号通路的策略已经开发出来并取得了临床进展，但其严重的副作用限制了其临床应用。该研究发

现，在肺转移部位，TNBC外泌体上的 LAP-TGF-β1可以在远低于游离型 TGF-β1的剂量下显著重塑肺血管生态位，

促进 TNBC细胞在肺部的外渗和定植。进一步的研究发现在 LAP-TGF-β1的 TGFB1区域存在一个非经典的

KFERQ样序列，其 K304位点会发生乙酰转移酶 TIP60介导的乙酰化，促进与 HSP90A的相互作用而转运至外泌

体。同时抑制 HSP90A和 TIP60可显著降低 LAP-TGF-β1的外泌体负载量，有效抑制 TNBC肺转移。该研究不仅为

TNBC肺转移的分子基础提供了新的见解，而且为开发新型的治疗策略奠定了基础。

该研究工作得到了国家自然科学基金项目和江苏省卓越博士后计划的资助。

（供稿单位：中药学院）
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