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摘　要：金属－有机框架材料（ＭｅｔａｌＯｒｇａｎｉｃＦｒａｍｅｗｏｒｋｓ，ＭＯＦｓ）因其多样化的化学结构而在气体储存与分离、
催化、药物储存和递送等领域展现出广泛的应用潜力。随着ＭＯＦｓ种类和应用领域的快速扩展，传统的实验方
法和分子模拟已经无法在短时间内充分评估新ＭＯＦｓ的所有性能。考虑到ＭＯＦｓ的数量庞大，且伴随着它们结
构和性能方面的巨大数据量，将机器学习方法整合到 ＭＯＦｓ的设计和开发中无疑将带来巨大的好处。通过构
建机器学习模型，可有效揭示ＭＯＦｓ复杂的结构－性能关系，加速性能预测和材料设计过程。文章汇总和分
析了利用机器学习方法进行ＭＯＦｓ吸附与分离领域的研究概述：①讨论了适用于机器学习工作流程的各种
ＭＯＦｓ数据库、特征描述符、算法以及评价指标。②探讨了机器学习如何助力高通量计算筛选，加速对气体在
ＭＯＦｓ中的吸附与分离研究。③综合讨论了机器学习在辅助基于大数据的 ＭＯＦｓ气体吸附分离存储计算模
拟中所面临的机遇与挑战。通过本工作的全面综述和分析，机器学习与大数据挖掘方法可以被更好地理解

和应用，以加速ＭＯＦｓ的设计和开发，为相关领域提供新的研究方向和技术支持。
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　　金属有机框架（ＭｅｔａｌＯｒｇａｎｉｃＦｒａｍｅｗｏｒｋｓ，
ＭＯＦｓ）作为一类新型的有机 －无机混合型聚合物
材料［１］，其结构由金属离子与有机配体组装形成，

展示出极高的比表面积［２］、多样化的孔隙结构及

可调控的化学性质。通过精确控制金属离子、有

机配体及其功能基团的种类和组合，研究者能够

有效地改变和优化ＭＯＦｓ的性质。具体方法包括：
引入特定官能团［３］、更换框架中的金属中心或配

体［４］、实现不同框架的相互穿插［５］，以及调整配体

的长度［６］等，这些措施极大地提升了 ＭＯＦｓ的性
能。因此，通过这些精细的调控手段，研究者成功

开发出超过数十万种 ＭＯＦｓ结构。ＭＯＦｓ由于其
独特的结构特性和化学多样性，在多个领域中展

现出显著的应用前景。特别是在气体储存吸附

与分离［７－９］、水净化［９］、生物医学［１０］、化学传

感［１１］、催化［１２］以及超级电容器［１３］等方面，ＭＯＦｓ
的多功能性彰显了其在现代材料科学中的重要

地位，为实现高效且可持续的技术发展提供了新

的机遇。

在众多应用领域中，气体吸附、存储与分离占

据了核心地位，如图１（ａ）所示。ＭＯＦｓ凭借其出
色的孔隙率和比表面积，在吸附剂和膜材料的开

发上展示了极大的潜力［１４］。尽管 ＭＯＦｓ的多样种
类为开发新型吸附剂和膜材料提供了机遇，但同

时也带来了挑战，即针对单一 ＭＯＦ的特定气体研

究，也需要耗费数周时间进行实验与测试。因此，

完全依赖传统实验方法评估所有 ＭＯＦｓ的气体吸
附和分离潜力显然不切实际。鉴于实验方法在评

估 ＭＯＦｓ的气体吸附分离性能方面的局限性，研
究人员开始转向用分子模拟方法来模拟 ＭＯＦｓ
中的气体吸附分离等过程。在早期，分子模拟研

究通常只针对少量 ＭＯＦｓ进行。在此基础上，通
过系统地研究不同 ＭＯＦｓ对多种气体的吸附和
分离效果，使分子模拟方法的应用范围得到了扩

展［１５－１６］。这些工作不仅针对了特定气体如甲烷

（ＣＨ４）、二氧化碳（ＣＯ２）、氢气（Ｈ２）等，还探讨了
混合气体体系的动态行为，为理解 ＭＯＦｓ在实际
应用中的表现提供了深入的观察［１７］。此外，采

用高通量计算筛选（ＨｉｇｈＴｈｒｏｕｇｈｐｕｔＣｏｍｐｕｔａ
ｔｉｏｎａｌＳｃｒｅｅｎｉｎｇ，ＨＴＣＳ）技术，进一步优化了分子
模拟的过程，提高了预测不同 ＭＯＦｓ材料的气体
吸附和分离性能的效率，从而加速新型 ＭＯＦｓ的
发现和评估［１８］。ＨＴＣＳ技术通过分子模拟预测大
量ＭＯＦｓ的气体吸附分离性能，不仅评估了材料的
应用潜力，而且确立了其结构 －性能关系，从而为
实验工作提供了有力的指导［１８－２０］。Ｌｉｎ等［２１］还

强调了ＨＴＣＳ在筛选高效ＭＯＦ气体分离材料方面
的潜力。随着计算资源的增强，ＨＴＣＳ能处理更大
规模的数据，为探索新型高性能ＭＯＦｓ开辟了更广
阔的道路［２２］。

７３
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图１　ＭＯＦ在气体吸附和分离模拟方面的对比图和趋势图

Ｆｉｇ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎａｎｄｔｒｅｎｄｇｒａｐｈｓｏｆＭＯＦｉｎｇａｓａｄｓｏｒｐｔｉｏｎａｎｄｓｅｐａｒａｔｉｏｎｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
注：统计ＷｅｂｏｆＳｃｉｅｎｃｅ文章数量截止于２０２４年６月。

　　随着ＭＯＦｓ数量的迅速增长，在探索成千上万
的ＭＯＦｓ结构与性能关系时，传统的ＨＴＣＳ效率不
高，同时也面临着大量时间与成本的投入，这些挑

战促使研究者寻求更有效的解决方案。２１世纪，
随着人工智能（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡＩ）技术的迅
猛发展，在材料科学领域，ＡＩ的介入为研究带来了
革命性的变革。面对ＨＴＣＳ效率不高和成本问题，
机器学习（ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，ＭＬ）作为一种数据
驱动方法被引入到ＭＯＦｓ研究中，这在材料科学领
域实现了突破性进展，显著降低了对传统实验和

模拟的依赖［２３］。ＭＬ技术不仅优化了研究流程，
还被广泛地应用于材料发现、性质预测、结构分析

及逆向设计等方面［２４］。例如 Ｔｒｉｃｋｅｔｔ等［２５］通过

ＭＬ模型识别了ＭＯＦｓ的关键结构特征，进而提升
了化学直觉的准确性，并验证了ＭＯＦｓ化学性质的
可预测性。这种方法使得研究者能够更有效地整

合和分析来自实验、理论和模拟的数据，促进了基

于ＭＬ的新工作流程的发展，对材料研究产生了重
要影响［２６］。ＭＬ模型在精确预测高性能材料方面
表现卓越，特别是在处理复杂系统时，有效地揭示

了ＭＯＦｓ的结构－性质－性能之间的复杂联系，从
而大幅提高了筛选效率。当前，针对 ＭＯＦｓ的 ＭＬ
算法主要应用于预测气体存储和分离性能［２７－３０］、

氧化态［３１］、热容［３２］，还包括 ＭＯＦｓ原子部分电荷
分配［３３］以及预测其作为热泵的性能等方面［３４－３５］，

为 ＭＯＦｓ研究和应用提供了重要工具和方法。图
１（ｂ）展示了结合ＭＬ与分子模拟的不同气体研究
在各年份的发文占比。图１（ｃ）展示了２０１４年起
ＭＬ与模拟方法的年发文量，两者数量都在稳定上
升，ＭＬ方法亦展现出研究潜力。

本文系统探讨 ＭＬ在 ＭＯＦｓ气体吸附分离领
域是如何辅助ＨＴＣＳ，并展示了这些技术是如何推
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动ＭＯＦｓ的快速发现与设计。

１　机器学习

传统的ＨＴＣＳ方法，如 ＧＣＭＣ［３５］、ＭＤ［３６］和密
度泛函理论 （ＤｅｎｓｉｔｙＦｕｎｃｔｉｏｎａｌＴｈｅｏｒｙ，ＤＦＴ）
等［３７］，对于新型 ＭＯＦ材料的评估和设计至关重
要。但随着ＭＯＦ数量的不断增长，这些方法在评
估材料性能时存在计算成本高、速度慢等缺点［３８］。

虽然ＨＴＣＳ取得显著进步，但生成的大量多维数据
需借助大数据分析技术进行深入解析。近年来，

ＭＬ的兴起，为ＨＴＣＳ提供了强有力的支持［３９］。

ＭＬ模型构建的核心环节包括材料特征数据
的选择、目标性能筛选、算法选取及性能评估，这４
个步骤共同决定模型的准确性和可靠性。在选择

材料特征数据时，首先选择合适的材料数据库，以

确保排除结构错误的材料数据；其次，挑选合适的

材料特征描述符进行数据预处理，如标准化处理，

以消除不同 ＭＯＦ描述符之间的差异，保证数据的
一致性和准确性；再次，模型的输出目标性质应与

研究问题紧密相关（如气体吸附性能或整体性

能），不同的数据类型和研究问题需要不同的算

法，因此，采用多种成熟的算法进行训练，并在学

习过程中优化参数是至关重要的；最后，对模型进

行严格的性能评估，使用皮尔逊相关系数和均方

误差等指标，以确保预测结果的准确性。通过这

些步骤，不仅提高了 ＨＴＣＳ的效率，还有助于揭示
新材料的结构与性能之间的关系［４０］。

１．１　材料特征数据的选择
在特定应用领域构建ＭＬ模型时，首要任务是

选择合适的数据库。不同数据库构建的模型在特

定气体吸附分离预测时存在显著差异。这些数据

库主要分为两类：基于已实验合成材料构成的数

据库（ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌＭＯＦｓ，ｅＭＯＦｓ），以及依据化学
理论和计算设计构建的假设性数据库（ｈｙｐｏｔｈｅｔｉｃａｌ
ＭＯＦｓ，ｈＭＯＦｓ）［４１－４３］。最近，Ｂｏｂｂｉｔｔ等［４３］推出的

ＭＯＦＸＤＢ数据库，囊括了超过 １６万个 ＭＯＦｓ和
２８６个沸石材料的详细结构和吸附数据，还包含
ＧＣＭＣ数据、力场参数等，为模拟研究提供了复现
基础。

此外，ＭＬ模型的性能也取决于特征工程的优
化，其中，关键在于挑选合适的特征描述符。在不

同应用场景中，特征描述符的选择对模型性能至

关重要。在ＭＯＦｓ计算模拟中，特征描述符通常被
划分为４类，包括：结构描述符、化学描述符、拓扑
描述符以及能量描述符，如图２所示。

图２　ＭＯＦ特征描述符的分类

Ｆｉｇ．２　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＭＯＦＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃＤｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ

注：拓扑描述符来自Ｓｍｉｔ的研究［４４］。

　　这些描述符从不同角度捕捉 ＭＯＦｓ的关键属
性，以确保模型能够全面理解和精确预测材料的

性能。常用的几何描述符，如密度（Ｄｅｎｓｉｔｙ，ρ）、
孔容（ＡｖａｉｌａｂｌｅＰｏｒｅＶｏｌｕｍｅ，Ｖａ）、体积比表面积
（ＶｏｌｕｍｅｔｒｉｃＳｕｒｆａｃｅＡｒｅａ，ＶＳＡ）、重量比表面积
（ＧｒａｖｉｍｅｔｒｉｃＳｕｒｆａｃｅＡｒｅａ，ＧＳＡ）、孔隙率（Ｖｏｉｄ
Ｆｒａｃｔｉｏｎ，）、最大孔直径 （ＬａｒｇｅｓｔＣａｖｉｔｙＤｉａｍｅ
ｔｅｒ，ＬＣＤ）、受限孔直径（ＰｏｒｅＬｉｍｉｔｅｄＤｉａｍｅｔｅｒ，
ＰＬＤ）［４５］及其比例（ＬＣＤ／ＰＬＤ）等［４６］。这些描述符

可以使用分子探针获得，对于预测ＭＯＦｓ的吸附和
分离性能具有重要作用。虽然能直观反映 ＭＯＦｓ
的基本性质，但它们本质上是一维的，限制了模型

的泛化能力。因此，Ｆｅｒｎａｎｄｅｚ等［４７］开始探索多维

描述符，例如引入原子属性加权径向分布函数（Ａ
ｔｏｍｉｃＰｒｏｐｅｒｔｙＷｅｉｇｈｔｅｄＲａｄｉａｌＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＦｕｎｃ
ｔｉｏｎｓ，ＡＰＲＤＦ），更全面地捕捉 ＭＯＦｓ的特性，从
而提升模型性能。同时，构建模块的化学多样性

也不容忽视。许多研究团队采用化学描述符，如

原子电荷［４８］、原子数量［４９］、偶极矩［５０］等，以丰富

９３
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模型的输入数据。Ｄａｇｌａｒ等［５１］使用原子类型、金

属百分比（ＭｅｔａｌｌｉｃＰｅｒｃｅｎｔａｇｅ，ＭＰ）、不饱和度
（ＤｅｇｒｅｅｏｆＵｎｓａｔｕｒａｔｉｏｎ，ＤＵ）、氧与金属的比率
（ＯｘｙｇｅｎｔｏｍｅｔａｌＲａｔｉｏ，ＯｔｏＭ）等描述符，为 ＭＬ
提供了丰富的化学描述符。例如 Ｆａｎｏｕｒｇａｋｉｓ
等［５２］基于结构中的原子类型描述符来预测 ＣＯ２
和 ＣＨ４的吸附能力。与传统的构建块描述符相
比，使用原子类型描述符的ＭＬ模型可以提供更准
确的预测。相对于构建块方法，这种方法的优势

在于更容易用于研究不同材料，最终结果清晰地

展示模型的通用性和可迁移性。这些描述符可以

揭示ＭＯＦｓ内部的化学相互作用，这类带有化学性
质的数据通常具有广泛的分布范围，因此，需要进

行特征转换，例如对亨利系数（Ｈｅｎｒｙｓｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，
ＫＨ）值进行对数归一化处理。简单的化学描述
符，如分子量或极性，通常不能准确描述材料在实

际环境中的行为。因此，Ｂｕｃｉｏｒ等［５３］开发了吸附

剂－吸附质能量直方图来预测 ＭＯＦｓ中气体吸附
性能。这种能量描述符用于衡量 ＭＯＦｓ和客体分
子之间的相互作用强度，尽管计算成本较高，但与

其他类型的描述符相比，这类描述符可以更好地

捕捉主客体相互作用，从而提高对材料吸附分离

等性能的预测准确度。此外，分子模拟输出的吸

附热（ＨｅａｔｏｆＡｄｓｏｒｐｔｉｏｎ，Ｑ０ｓｔ）等能量描述符数据

也常用于训练ＭＬ模型［５４］。拓扑描述符通过量化

ＭＯＦｓ的拓扑特性，捕捉了 ＭＯＦｓ中金属节点与有
机连接体的连接与排列方式，形成三维网络。利

用这些描述符，研究人员能够精确地量化并比较

不同ＭＯＦｓ结构间的相似性与差异性［４４］。

Ｓｍｉｔ团队使用 ＭＯＦｓ晶体结构的邻接矩阵计
算修正的自相关函数（ＲｅｖｉｓｅｄＡｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ，
ＲＡＣｓ）描述符，这种基于图的新型描述符成功预
测了 ＭＯＦｓ的 ＣＯ２和 ＣＨ４吸附性能

［５５］。鉴于

ＭＯＦｓ的某些特征可能与关键目标属性（例如气体
吸附量等）的相关性并不显著。因此，在 ＭＬ模型
构建过程中，根据具体研究场景精心选择恰当的

特征描述符显得尤为重要。

在选择特征后，数据预处理也是ＭＬ模型开发
中的关键步骤，旨在提高数据的一致性和可靠性。

特征工程是在数据经过预处理后进一步优化模型

性能的关键步骤。特征工程通过选择、转换或创

建新特征，提取最具代表性的特征，增强模型的预

测能力。然而，特征过多可能导致过拟合现象，即

模型拟合了数据中的噪声，而非捕捉真实趋势。

因此，在构建 ＭＯＦｓ的机器学习模型时，特征描述
符的选择应谨慎，避免引入不必要的复杂度和噪

声。面对高维特征空间时，特征选择和降维是解

决特征冗余和噪声的有效手段。高维特征不仅增

加模型的复杂度和计算成本，还可能引入过多无

关特征，导致模型泛化能力下降。因此，通过合理

的特征选择技术剔除冗余或无关的特征，以确保

模型的稳健性和泛化能力至关重要。常用的特征

选择方法包括 Ｆｉｌｔｅｒ、Ｗｒａｐｐｅｒ和 Ｅｍｂｅｄｄｅｄ策略，
分别从不同角度优化特征集。Ｆｉｌｔｅｒ方法根据特
征与目标变量的相关性筛选贡献较小的特征，而

Ｗｒａｐｐｅｒ方法则评估特征在多个模型中的表现，进
而选择最佳特征组合。Ｅｍｂｅｄｄｅｄ方法则将特征
选择与模型训练相结合，通过嵌入算法直接优化

模型性能。Ｍｕｋｈｅｒｊｅｅ等［５６］将特征描述符分为一

阶和二阶，并使用上述策略进行特征选择，以提升

模型的准确性和泛化性。

１．２　目标性质数据的筛选
ＭＬ模型构建的关键之一在于精确地选择适

应特定应用领域的目标性质和标签数据。鉴于气

体储存和分离领域的数据资源丰富，大量ＭＬ研究
集中于预测ＭＯＦｓ在暴露于单组分或多组分气体
（如ＣＨ４、Ｈ２和 ＣＯ２等）环境下的吸附性能

［５７］，在

这些研究中，ＭＯＦｓ通常作为吸附剂或膜的角色，
ＭＬ模型被用于预测多个关键性能指标，如气体
的吸附量、选择性、吸附量与选择性的权衡

值［５８］、工作容量、渗透性及渗透选择性等［５９］。这

些性能指标的准确预测，不仅有助于理解 ＭＯＦｓ
的吸附机理，还为材料的设计和应用提供重要的

数据支持。

１．３　机器学习算法的选择
ＭＬ主要分为４大类：监督学习、无监督学习、

半监督学习和强化学习。图３中列出了这些类别
下的一些常用算法。

０４
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图３　机器学习的主要分类及其常用算法概览

Ｆｉｇ．３　ＯｖｅｒｖｉｅｗｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＣａｔｅｇｏｒｉｅｓａｎｄＣｏｍｍｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

１．３．１　监督学习
监督学习不仅是 ＭＬ的核心组成部分，在

ＭＯＦｓ吸附分离模拟领域也扮演着至关重要的角
色。这种学习方式依赖于对精心标记的数据集进

行模型训练，它的广泛应用体现在能够准确模拟

和预测材料的吸附和分离性能，从而显著提高

ＨＴＣＳ和实验设计的效率。在监督学习中，训练集
包括输入变量ｘ和对应的输出变量ｙ，即每个输入
样本都有一个明确的标签或结果。通过这些数

据，算法学习输入与输出之间的映射关系。训练

完成后，这种映射关系可用于对新的、未知的数据

进行分类［６０］或回归分析。在监督学习中，模型旨

在最小化预测值和实际值之间的误差，以优化模

型的性能。常见的监督学习算法包括：神经网络

（ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＮＮ）、决策树（ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅｓ，
ＤＴ）、支 持 向 量 机 （ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ，
ＳＶＭ）、最近邻算法（ＫＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒｓ，ＫＮＮ）、
随机森林（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＲＦ）和朴素
贝叶斯分类器（ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ，ＮＢ）等，如图４所示。

图４　机器学习算法原理

Ｆｉｇ．４　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｏｆｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

１４
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１．３．２　无监督学习
　　无监督学习是 ＭＬ的另一种形式，它不依赖
于预先标记的数据来训练模型。输入数据没有

相关的输出标签，因此，其目标不是预测标签，而

是探索数据的内在结构和模式。通过这种学习

方法，算法尝试识别数据中的相似性或规律性，

从而进行数据聚类、异常检测或者特征降维等

任务。

常见的无监督学习技术包括聚类算法，如 Ｋ
均值（Ｋｍｅａｎｓ）和层次聚类（Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｃｌｕｓｔｅ
ｒｉｎｇ），这些算法能够将数据集合中的项分组到相
似的集合中。

１．３．３　半监督学习
半监督学习结合了监督学习和无监督学习

的特点，使用部分标记的样本和大量无标签样

本进行训练。这种方法适用于标签获取成本高

或困难的情况，通过利用有限的标签数据和探

索未标记数据的结构，提高模型的预测能力。

常用的半监督技术包括自训练和图基方法，标

记自训练数据训练模型，通过再用预测结果逐

步标记未标记数据；图基方法通过构建数据点

间的关系图，利用图结构传播标签信息，增强学

习效果。

１．３．４　强化学习
强化学习是ＭＬ的一个分支，它侧重于在不断

变化的环境中优化决策策略。在强化学习框架

中，一个智能体通过与环境的交互来学习最佳行

为，目标是最大化获取的总奖励。智能体在每个

时间步接收环境的状态信息，基于这些信息做出

决策，执行动作，并接收新的状态信息。

　　这个学习过程主要依赖于试错机制和奖励信
号，不需要预先定义的数据标签。智能体的最终

目标是调整其决策策略，以识别并实施能够带来

最大长期收益的行为。在强化学习中，主要的技

术之一是Ｑ学习。Ｑ学习是一种无模型的强化学
习算法，它不依赖于环境的具体模型，而是直接在

与环境交互的过程中更新动作的价值（即 Ｑ值）。
Ｑ值表示在特定状态下采取某一动作的预期收
益。通过反复更新这些 Ｑ值，智能体学习到每个

状态下哪些动作能带来最高的长期奖励，从而逐

步形成最优策略。另一种关键的强化学习技术是

时序差分学习，即介于蒙特卡罗方法和动态规划

之间的一种方法。它在从一个状态到下一个状态

的转换中立即更新值函数，而不需要等到一个完

整的序列结束。时序差分学习使用即时奖励加上

对后续状态价值的估计来更新当前状态的价值，

这种方法使得学习过程可以在不完全了解环境动

态的情况下进行，从而增强了算法的适应性和

效率。

１．４　机器学习算法评估指标
ＭＬ任务中，预测值与实际值之间的误差是

衡量模型性能的关键。平均绝对误差（ＭｅａｎＡｂ
ｓｏｌｕｔｅＥｒｒｏｒ，ＭＡＥ）适用于回归问题，能够直观反
映模型的平均误差，尤其在不希望放大异常值影

响的场景中使用效果更好。均方误差（Ｍｅａｎ
ＳｑｕａｒｅｄＥｒｒｏｒ，ＭＳＥ）和均方根误差（ＲｏｏｔＭｅａｎ
ＳｑｕａｒｅｄＥｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）则在平方误差的基础上放
大了异常值的影响，适用于对异常值更敏感的场

景。平均绝对百分比误差（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＰｅｒ
ｃｅｎｔａｇｅＥｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）用于不同数量级数据间的
比较。皮尔逊相关系数则衡量预测值与实际值

的线性相关性，适合用于评估模型与实际情况的

一致性。

对于分类模型，混淆矩阵描述了模型的完整

性能，适合分析模型在不同类别的表现。例如

ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅｓ（ＴＰ）代表真阳性，ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ
（ＦＮ）代表假阳性。阳性率（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ，
ＴＰＲ）和假阳性率（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ，ＦＰＲ）分别
反映模型识别正例的能力和误识别负例的情况，

适用于深入分析模型分类效果的场合。准确率

（Ａｃｃｕｒａｃｙ，ＡＣＣ）是分类任务中的常见评估指
标，特别适用于类别平衡的二分类任务，而在类

别不平衡的场景下，曲线下面积（ＡｒｅａＵｎｄｅｒｔｈｅ
ＣｕｒｖｅｏｆＲＯＣ，ＡＵＣ）更为合适。召回率（Ｒｅｃａｌｌ）
和精准率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）则分别衡量模型识别出的正
例比例和实际正例的比例，适用于需要权衡模型

检出能力和准确度的场合。关于分类和回归等评

估指标的详细信息见表１。
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表１　机器学习算法评估指标

Ｔａｂｌｅ１　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｒｉｃｓｆｏｒｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

模型评估参数 指标定义

ＭＡＥ（ｘ，ｙ）＝ １ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
｜ｘｉ－ｙｉ｜ Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ

ＭＳＥ（ｘ，ｙ）＝ １ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ－ｙｉ）

２ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

ＲＭＳＥ（ｘ，ｙ）＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ－ｙｉ）槡

２ ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

ＭＡＰＥ（ｘ，ｙ）＝１００ｎ∑
ｎ

ｉ＝１

ｘｉ－ｙｉ
ｘｉ

ＦａｌｓｅＣｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ＝ ＦＰ
ＦＰ＋ＴＮ

Ｒ（ｘ，ｙ）２ ＝１－∑ｎ

ｉ＝１

（ｘｉ－ｙｉ）
２

（ｙｉ－珋ｙ）
２

ＡＣＣ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ

ＡＵＣ（ｘ，ｙ）＝ １２∑
ｎ－１

ｉ＝１
（ｘｉ＋１－ｘｉ）（ｙｉ＋１＋ｙｉ）

２　结论与展望

随着合成和计算生成的 ＭＯＦｓ的数量以及潜
在应用的迅速增长，传统的全面测试方法已经不

再切实可行，因此，需要结合实验、计算和ＭＬ等一
系列研究方法来确定特定应用的高性能材料。基

于这些讨论，本文概括了结合实验、计算模拟与数

据驱动方法时所面临的潜在机遇和挑战。此外，

提出了针对现存问题的具体解决策略，并为未来

的研究方向提供了预测和建议。

在数据驱动的研究方法中，确保所建立的模

型具有透明度、可解释性和可验证性至关重要。

在ＭＬ模型的开发过程中，经常会遇到数据集中存
在缺失或不现实数值的问题。面对这些挑战，研

究人员需要做出决策，如选择保留还是删除这些

数值，以及如何处理未完整记录的数据。这些决

策可能引入偏差，影响研究结果的可重复性。为

了克服这些挑战，关键在于精心设计并透明化整

个研究流程。这包括使用开源的计算工具，并以

自动化方式产生可复现的结果，以确保研究者和

其他相关方可以清楚地理解模型的构建过程及对

数据的处理方式。此外，有一些高性能的ＭＬ模型
因其“黑箱”特性而缺乏足够的解释性，致使模型

的决策过程和机制难以被广泛理解和接受。因

此，如何在模型的高性能与高解释性之间找到平

衡，成为了一项关键挑战。

ＭＬ辅助计算模拟与实验验证之间的研究仍
处于起步阶段，部分原因在于ＭＬ模型的开发通常
由专注于计算的团队进行，而改进ＭＬ模型往往需
要实验带来的反馈，因此，这凸显了实验组和理论

组之间合作的重要性。通过这种合作，可以进一

步改进ＭＬ模型。这样的合作涉及跨组织的原始
数据传输，同时需要解决可能深刻影响模型准确

性和泛化能力的问题，例如模拟中的缺陷建模和

非标准的合成、表征以及材料测试。因此，数据驱

动方法不只依赖于数据采集和ＭＬ模型开发工具，
还需要多学科科学家之间紧密的合作。这种合作

既有助于理论家开发更优秀的ＭＬ模型，又能帮助
实验者发现之前未察觉到的样品。ＭＬ和分子模
拟的初衷是辅助实验，但如今模拟研究涉及的材

料种类大幅增加，而实验验证的速度却无法跟上。

这也导致了高通量合成研究相对较少，因为其需

要巨大的时间和金钱成本。因此，实验者、理论家

和计算科学家之间的密切协作是推动这一领域进

步的关键。

随着 ＯｐｅｎＡＩ开发的 ＣｈａｔＧＰＴ大语言模型引
发广泛关注，各个研究领域正积极探索将大型语

３４
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言模型整合进自己的研究中。作为自然语言处理

（ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）技术的一部
分，大语言模型以其处理和生成大量文本数据的

能力而著称。这些模型通常依赖于对大规模的数

据集进行有效训练，能够从文本中学习语言的深

层结构和语义。然而，在数据稀缺的领域，这种依

赖可能构成挑战。因此，在 ＭＯＦｓ吸附模拟领域，
将大语言模型应用于数据分析和模式识别，成为

了一个重要趋势。基于此，建立一个统一的行业

标准并合力构建一个由多个团队维护的数据库，

将极大地促进 ＭＯＦｓ研究社区的协同工作。通过
共享和分析大量的实验和模拟数据，不仅有助于

加速材料创新和发现，还有助于开发并优化数据

处理方法和算法，从而开启探索更广泛材料空间

的新篇章。
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