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面向手性药物布洛芬拆分和运载的高能金属
有机框架的机器学习 －大数据研究

乔智威，柯诗晴，关珂昕，许方怡，黄晓珊，关雅芳
（广州大学 化学化工学院学院，广东 广州　５１０００６）

摘　要：药物分离／药物负载材料已成为药物可控释放及药物制备技术中的重要研究对象之一。为了从大量
的已有材料中选取可高效负载药物的候选者并探索其负载机理，该研究从 ＣｏＲＥＭＯＦ２０１９数据库中抽取了
１０００种 ＭＯＦｓ材料，通过高通量计算探讨它们对布洛芬药物的吸附负载性能。首先，将ＭＯＦｓ的８种结构／能
量描述符分别与ＭＯＦｓ对布洛芬药物分子的选择性（ＳＳＩＢＵ／Ｎ２）、吸附量（ＮＳＩＢＵ）和两者权衡值（Ｔｒａｄｅｏｆｆｂｅｔｗｅｅｎ
ＳＳＩＢＵ／Ｎ２ａｎｄＮＳＩＢＵ）进行单变量分析，初步探索了不同描述符和３种性能指标之间的关系趋势。其次，采用随机
森林、极限梯度提升（ＥｘｔｒｅｍｅＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇ，ＸＧＢ）、梯度提升树、轻量梯度提升树、反向传播神经网络和支持
向量回归６种机器学习算法，分别对８种描述符和３种性能评价标准（吸附选择性ＳＳＩＢＵ／Ｎ２、吸附量ＮＳＩＢＵ和权衡
值ＴＳＮ）进行大数据训练和挖掘，并建立定量关系。结果表明，６种 ＭＬ算法的预测精度都是 ＮＳＩＢＵ ＞ＴＳＮ＞

ＳＳＩＢＵ／Ｎ２。对于ＳＳＩＢＵ／Ｎ２来说，ＸＧＢ表现出最佳的预测效果（Ｒ
２＝０８３）。接着，基于ＸＧＢ模型使用形状添加解释

器（ＳＨａｐｌｅｙＡｄｄｉｔｉｖｅｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ，ＳＨＡＰ）方法来解释和分析 ＭＯＦ描述符对性能指标的重要程度。ＭＯＦ吸附过
程中产生的总能量被认为是关键的影响因素，它与ＴＳＮ和ＮＳＩＢＵ都呈现正相关的趋势。最终，结合毒理学分析，
推荐和设计了一系列高性能ＭＯＦ材料。文章从分子层面、高通量计算到大数据挖掘，系统地研究了布洛芬药
物分子在ＭＯＦ中的吸附运载机理，为药物运载材料提供了理论指导。
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　　金属有机框架（ＭｅｔａｌＯｒｇａｎｉｃＦｒａｍｅｗｏｒｋｓ，
ＭＯＦｓ）是一类具有比表面积大、孔结构可调以及
孔界限清晰的新型纳米材料，其结构由金属配体

和有机连接体组成［１］。相较于传统的纳米多孔材

料，ＭＯＦ的优势在于合成过程中能够调节材料的
化学和结构特性。这也使ＭＯＦｓ在吸附分离、催化
作用、传感器、质子传导等各种应用中体现出奇妙

的功能［２－３］。除此之外，研究人员还关注到 ＭＯＦｓ
在药物储存、运输以及成像的药物化学领域的用

途，其中，非处方药物布洛芬（ｉｂｕｐｒｏｆｅｎ，ＩＢＵ）在医
学和生物学中被广泛应用导致其需求量日益增

加，它于二十世纪六十年代后期首次推出，用于治

疗风湿性关节炎。如今，它已成为一种核心的非

甾体抗炎药（ＮｏｎｓｔｅｒｏｉｄａｌＡｎｔｉＩｎｆｌａｍｍａｔｏｒｙＤｒｕｇｓ，
ＮＳＡＩＤ），常用于缓解各种关节炎、痛经、痤疮和发
烧等。ＩＢＵ存在ＳＩＢＵ和ＲＩＢＵ两种对映异构体，
其中，ＳＩＢＵ在体外和体内均具有活性，因此，大多
数研究首选考虑 ＳＩＢＵ［４］。目前常用于 ＩＢＵ分离
的方法有色谱法和萃取法等，但这些方法都存在

着原料消耗大、分离纯度低、污染环境等不足，其

中，脂质、聚合物纳米粒子、金属团簇和碳结构作

为储存材料更是具有载药量低、药物释放快和含

毒性等局限性［５］。近年来，ＭＯＦｓ的多功能结构、
改性后仍可控的尺寸，以及形状和高度的均匀性

在多功能药物释放和刺激响应方面表现出色，且

ＭＯＦｓ的弱配位键也保证了良好的生物降解性，这
为药物释放和生物相容性提供了新的可能性。首

次研究发现ＭＯＦｓ可提供较高的药物容量（每克多
孔固体可吸附１．４克ＩＢＵ，比介孔二氧化硅材料的
吸附量高４倍）和较长的释放时间（２１天）［６－７］。
Ｓｒａｒｋｅｒ等［８］合成了一种稳定的多孔金属有机框架

ＺｒＤＡＳＤＣＡ，用草酰氯或对苯二甲酰氯进行改性，
从而将各种官能团引入 ＺｒＤＡＳＤＣＡ上。研究表
明，官能化后的 ＭＯＦｓ不仅能够降低 ＩＢＵ分子的
释放率，还能诱导它在长达１０天的时间内持续释
放。Ｈｏｒｃａｊａｄａ等［７］在 ＭＩＬ１０１（Ｃｒ）上浸渍了高达
５０ｗｔ％ 的 ＩＢＵ分子，并在 ２４小时内观察到 ７０％
的总释放量。这一结果归因于 ＭＩＬ１０１（Ｃｒ）的高表
面积（４５００ｍ２／ｇ）以及ＩＢＵ分子与路易斯酸金属位
点和 ＭＯＦ上的有机分子之间形成的特殊相互作
用。然而，由于框架中存在有毒的金属铬，ＭＩＬ１０１
（Ｃｒ）在药物储存和输送方面的实际应用受到了限
制。因而ＭＯＦｓ的生物相容性也至关重要，它代表
着 ＭＯＦ材料在生物系统中的耐受性和相互作用，
包括 ＭＯＦ与生物体内的细胞、组织或器官之间的
相容性，以及其在体内的生物降解和代谢行为。

通常为了降低有机连接剂和金属的毒性作用，使

用氨基酸、核碱基和糖等分子作为连接分子，并且

６２
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选择生物相容性金属阳离子来构建生物 ＭＯＦｓ。
Ｌａｗｓｏｎ等［９］建立了两种用 ＩＢＵ给药的生物相容
性介孔 ＭＯＦｓ（ＺｎＭＯＦ７４和 ＵＴＳＡ７４），发现 Ｚｎ
ＭＯＦ７４是一种更优越的药物载体，因为它能有效
地释放更多的 ＩＢＵ分子，并能在药物释放过程中
溶解，从而减少对人体的侵袭。Ｈａｒｔｌｉｅｂ等［１０］介绍

了一种ＩＢＵ分子与生物相容性 ＣＤＭＯＦ的药用共
晶体，ＩＢＵ／ＣＤＭＯＦ１共晶体与ＩＢＵ钾盐对照品一
样能够迅速吸ＩＢＵ气体，并在２０分钟内达到血浆
浓度峰值。Ｍｉｌｌｅｒ等［１１］合成了由金属铁和烟酸组

成的ＢｉｏＭＩＬ１，并证明了将治疗剂作为ＭＯＦ框架
成分的重要性。

目前，计算就绪的实验金属有机框架（Ｃｏｍｐｕ
ｔａｔｉｏｎＲｅａｄｙＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌＭＯＦｓ， ＣｏＲＥＭＯＦｓ）
２０１９数据库和假设的金属有机框架（ｈｙｐｏｔｈｅｔｉｃａｌ
ＭＯＦｓ，ｈＭＯＦｓ）数据库仍在更新中［１２－１３］，能够从

庞大的数据集中快速定位在药物吸收、储存、稳定

释放以及生物相容性方面表现最优异的候选材料

无疑是面临挑战的。实验研究虽能提供准确的数

据和深入的材料理解，但在材料的初步筛选和优

化阶段往往耗时长、成本高，且难以覆盖广泛的材

料空间。相比之下，机器学习（ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｎｉｎｇ，
ＭＬ）算法结合高通量计算筛选（ＨｉｇｈＴｈｒｏｕｇｈｐｕｔ
ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＳｃｒｅｅｎｉｎｇ，ＨＴＣＳ）方法可以通过模
拟成千上万种不同的 ＭＯＦ结构和组合，迅速识别
出具有理想特性的材料，为实验研究提供有力的

指导。这不仅加快了研究进程，也大幅降低了研

究成本，使得在短时间内探索和发现新材料成为

可能。目前，针对ＭＯＦｓ开发的大数据驱动方法主
要集中在气体存储和分离特性等方面。Ｄａｇｌａｒ
等［１４］通过结合分子模拟和ＭＬ技术，评估了ＭＯＦｓ
膜和 ＭＯＦ聚合物混合基质膜在 ６种不同气体
（Ｈｅ／Ｈ２、Ｈｅ／Ｎ２、Ｈｅ／ＣＨ４、Ｈ２／Ｎ２、Ｈ２／ＣＨ４和 Ｎ２／
ＣＨ４）上的分离性能。Ｗｉｌｍｅｒ等

［１５］从１０２个构建
块的化学库中生成了１３７９５３种ｈＭＯＦｓ并快速筛
选出特定应用的最佳候选材料。Ｇａｏ等［１６］结合

ＭＬ辅助的ＨＴＣＳ和分子指纹技术，加速发现适用
于Ｈ２Ｓ／ＣＯ２／ＣＨ４分离的高性能 ＭＯＦｓ，旨在提高
天然气净化效率。但 ＭＯＦｓ中药物传递的基本机
制仍然难以捉摸，因此，原子和分子计算非常有助

于在微观水平上提供基础物理学，弥补实验上的

局限，并最终协助合理设计出新型纳米材料以更

好地给药。Ｂａｂａｒａｏ等［４］采用蒙特卡罗 （Ｍｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏ，ＭＣ）模拟和分子动力学 （ＭｏｌｅｃｕｌａｒＤｙｎａｍ
ｉｃｓ，ＭＤ）模拟来计算２９８Ｋ下ＭＯＦ中的负载和迁
移率，他们还采用模拟退火技术和第一性原理

（ＤｅｎｓｉｔｙＦｕｎｃｔｉｏｎａｌＴｈｅｏｒｙ，ＤＦＴ）来研究单个 ＩＢＵ
分子，以鉴定 ＩＢＵ的优先吸附位点。Ｌｉｕ等［１７］对

２８种 ＭＯＦｓ进行巨正则蒙特卡罗（ＧｒａｎｄＣａｎｏｎｉｃａｌ
ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ，ＧＣＭＣ）模拟以评估它们对降压药物
氨氯地平的吸附性能，并通过 ＭＤ模拟筛选出作
为氨氯地平药物载体的有希望的候选者。Ｅｒｕｃａｒ
等［１８］使用ＭＣ模拟来研究 ＩＢＵ和两种化妆品分
子在生物相容性 ＭＯＦｓ中的释放和储存，并将模
拟方法扩展到另外不同的 ＭＯＦｓ中用于预测它们
的储存性能。Ｌｉｕ等［１９］收集 １００多种出版物中的
数据并结合 ＭＬ算法评估了不同 ＭＯＦｓ的 ＩＢＵ分
子负载能力。Ｂｅｒｉｎｉｎｉ等［２０］首先使用 ＩＢＵ分子在
ＭＩＬ５３、ＭＩＬ１００和 ＭＩＬ１０１中的吸附和释放的科
实验数据验证模型，使用ＧＣＭＣ来预测新型多孔材
料在药物传递应用中的宏观性能。这种智能筛选

和设计的方法能够帮助人们深入了解药物分子在

多孔材料中的行为，这也在药物的负载和释放中起

着关键作用［２１］。尽管如此，利用计算模拟结合 ＭＬ
算法针对大量数据集来研究ＭＯＦｓ对药物分子的吸
附机制的工作并不多，分析 ＭＯＦｓ的结构特性对
ＭＯＦｓ药物吸附－传递现象的影响也尤为关键。

本工作将结合６种 ＭＬ算法和 ＨＴＣＳ方法筛
选出生物相容性较好的 ＭＯＦｓ材料，作为 ＳＩＢＵ
分子的载体系统。首先，随机从 ＣｏＲＥＭＯＦｓ２０１９
数据库中挑选出１０００个小样本数据集，对其建立
结构－性能关系；其次，ＭＬ算法对多元描述符 －
性能建立回归预测模型，并与模拟方法计算出的

目标值进行拟合；接着，使用 Ｓｈａｐｅｌｙ加法解释器
从 ＳＩＢＵ负载能力的角度分析了特征效应的重要
性，以量化影响负载 ＳＩＢＵ分子的关键因子；最
后，从金属中心类型、孔隙结构相似性以及 ＳＩＢＵ
分子的吸附位点等方面，探索最优 ＭＯＦ材料的共
性。本工作中的方法、分析和结论为加速 ＳＩＢＵ
吸附剂的发现提供了一种有效的途径，对关键因

素的评估能够更好地理解 ＭＯＦＩＢＵ的工作机制，
为设计出更具ＳＩＢＵ靶向性的吸附剂提供指导方
针，最终为开发更安全、更高效的药物传输系统奠

定坚实的基础。

７２
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１　方　法

１．１　分子模拟
从 ＣｏＲＥＭＯＦｓ２０１９数据库［２２］中随机抽取

１０００个ＭＯＦｓ进行重新编号，在固定压力下，使用
ＭａｔｅｒｉａｌｓＳｔｕｄｉｏ软件中的吸附模块批量模拟 ＳＩＢＵ
分子和Ｎ２分子（摩尔分数比０００１∶０９９９）在ＭＯＦｓ
中的吸附行为。所有 ＭＯＦｓ材料和气体分子在结
构优化的基础上，使用传统的 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ蒙特卡罗
方法模拟吸附剂结构，模拟过程中，ＭＯＦ被视为是
刚性结构，周期性边界应用三维系统，并且模拟的

每个ＭＯＦ晶胞沿 ｘｙｚ３个维度扩展到至少２４?。
在计算ＬｅｎｎａｒｄＪｏｎｅｓ（ＬＪ）相互作用时，采取一种简
化的处理方法，１２?以内的ＭＯＦ框架上的原子或
分子与气体分子之间的相互作用将被精确计算，超

出此距离的粒子相互作用将被忽略。此外，使用

Ｅｗａｌｄ求和用于计算静电相互作用。模拟总共执行
１０００００个周期，其中，前１００００个周期用于系统的
平衡过程，余下的９００００个周期用于计算统计平均
值。每个周期内试验 ｎ次操作（ｎ为吸附分子数
量），随机执行５种不同类型的操作：平移、旋转、
扭曲、生成与消除以及交换，各操作被赋予相同的

发生概率。所有分子模拟均在 Ｍａｔｅｒｉａｌｓｓｔｕｄｉｏ软
件中进行，ＬＪ参数被用于描述 ＭＯＦ框架和吸附
分子的非键相互作用力：

ｕＬＪ＋ｅｌｅｃ（ｒ）＝∑４ε [ (ｉｊ
σｉｊ
ｒ )
ｉｊ

１２ (－ σｉｊ
ｒ )
ｉｊ

]６ ＋

∑ ｑｉｑｊ
４πε０ｒｉｊ

。 （１）

ｕＬＪ＋ｅｌｅｃ（ｒ）表示两原子之间的势能；ｒｉｊ代表两
个原子中心之间的距离；εｉｊ代表势能井的深度；σｉｊ
是两个原子的势能恰好为零，从相互吸引转变为

相互排斥的临界点之间的距离。其中，∑ ｑｉｑｊ
４πε０ｒｉｊ

是Ｃｏｕｌｏｍｂ相互作用项，ｑｉ和 ｑｊ是两个粒子的电
荷；ε０＝８８５４２×１０

－１２Ｃ２Ｎ－１ｍ－２代表真空中的介
电常数。ＭＯＦ框架的ＬＪ参数来源于通用力场（Ｕ
ｎｉｖｅｒｓａｌＦｏｒｃｅＦｉｅｌｄ，ＵＦＦ）［２３］，见表 Ｓ１（附录）。
ＭＯＦ的原子电荷同样使用 ＭＥＰＯＱｅｑ方法［２４］进

行估算。仿真研究表明［２５］，ＵＦＦ可以准确预测
ＭＯＦｓ的吸附和扩散。５种结构描述符包括体积比
表面积（ＶｏｉｄＳｕｒｆａｃｅＡｒｅａ，ＶＳＡ）（ｍ２／ｃｍ３）、孔径

极限直径（ＰｏｒｅＬｉｍｉｔｉｎｇＤｉａｍｅｔｅｒ，ＰＬＤ）（?）、最大
孔径（ＬａｒｇｅｓｔＣａｖｉｔｙＤｉａｍｅｔｅｒ，ＬＣＤ）（?）、密度 ρ
（ｋｇ／ｍ３）和孔隙率 。借助直径为２５８?的Ｈｅ和
直径为３６４?的 Ｎ２作为探针，在 ＲＡＳＰＡ软件包
中计算和ＶＳＡ。ＰＬＤ、ＬＣＤ和 ρ通过 Ｚｅｏ＋＋程
序包估算。３种能量描述符系统吸附热 ＴｏｔａｌＥｎ
ｅｒｇｙ（ｋｃａｌ／ｍｏｌ）、布洛芬分子的等位热Ｑｓｔ，ＳＩＢＵ和 氮
气分子的等位热Ｑｓｔ，Ｎ２（ｋＪ／ｍｏｌ）通过ＭｅｔｒｏｐｏｌｉｓＭＣ
方法在无限稀释状态下计算。在模拟吸附的过程

中，固定总压力设置为１００ｋＰａ，温度为２９８Ｋ，Ｓ
ＩＢＵ和Ｎ２的逸度比为９９９∶０１。Ｎ２的两个 Ｎ原
子通过一个非常强的三键（一条 σ键和两条 π
键）连接在一起，Ｎ－Ｎ键长为１１０?。ＳＩＢＵ的
分子构型包括一个苯环，它与一个异丙基（一个中

心碳原子连接两个甲基）相连，并且这个中心碳原

子还带有一个羧酸基团（－ＣＯＯＨ）。苯环上的 Ｃ
－Ｃ键长约为１３９?，Ｃ－Ｈ键长约为１０９?；羧
酸基团中的Ｃ－Ｏ双键约为１２２?，Ｃ－Ｏ单键约
为１３９?；异丙基中的 Ｃ－Ｃ双键约为 １５２?。
两种分子的三维结构如图１所示。

图１　Ｎ２和ＳＩｂｕｐｒｏｆｅｎ的模型
Ｆｉｇ．１　ＭｏｄｅｌｓｏｆＮ２ａｎｄＳＩｂｕｐｒｏｆｅｎ

１．２　方法
根据模拟出的两种气体的吸附量 ＮＳＩＢＵ和 ＮＮ２

（ｍｏｌｅｃｕｌａｒ／ｕ·ｃ），可以计算出另外两种吸附剂评
价标准吸附选择性 ＳＳＩＢＵ／Ｎ２和权衡值（Ｔｒａｄｅｏｆｆｂｅ
ｔｗｅｅｎＳＳＩＢＵ／Ｎ２ａｎｄＮｓＩＢＵ，ＴＳＮ）。气体混合物在特
定材料上的吸附选择性，即材料吸附一种成分优

于另一种成分的能力，也是决定吸附分离性能可

行性的主要参数之一［２６］。然而，吸附剂的吸附容

量仅代表它捕获足量目标分子的能力，不能用于

选择性区分目标分子和其他分子。为了确保分离

过程的高效性和经济性，因此，引入一个权衡值来

评估和优化这两个参数之间的平衡。ＳＳＩＢＵ／Ｎ２和

８２
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ＴＳＮ的定义公式如下：

ｘ′ｉ＝
ｘｉ－ｍｉｎ（ｘ）

ｍａｘ（ｘ）－ｍｉｎ（ｘ）， （２）

ＳＳＩＢＵ／Ｎ２＝
ＮＳＩＢＵ·ｙＮ２
ＮＮ２·ｙＳＩＢＵ

， （３）

ＴＳＮ＝ＮＳＩＢＵ·ｌｎ（ＳＳＩＢＵ／Ｎ２）。 （４）
本工作中采用了６种 ＭＬ算法对于上述３种

评价指标进行回归预测，所有模型均取自 Ｓｃｉｋｉｔ
ｌｅａｒｎ软件包，并在Ｐｙｔｈｏｎ３．８的环境下运行。６种
ＭＬ算法包括随机森林（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ，ＲＦ）、极限
梯度提升（ＥｘｔｒｅｍｅＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇ，ＸＧＢ）、梯度
提升树（ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ，ＧＢＤＴ）、
轻量梯度提升树（ＬｉｇｈｔＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ，
ＬＧＢＭ）、反向传播神经网络（ＢａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎＮｅｕ
ｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＢＰＮＮ）和支持向量回归（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃ
ｔｏｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ），设置训练集和测试集的比例
为７∶３。在使用ＭＬ算法进行拟合前，数据预处理
是一个重要且必不可少的阶段，其主要目标是获得

正确且对进一步数据挖掘算法有效的最终数据

集［２７］。首先，将投入的所有特征都进行标准化处

理，方法见公式（２）。此外，由于ＳＳＩＢＵ／Ｎ２的数值跨度
非常大，预测时也对其进行一定的缩放。所有的

ＭＬ算法都交叉运行５次，Ｒ２、ＭＡＥ和 ＲＭＳＥ为评
价指标。在 ＭＬ算法预测的可解释性背景下，
ＳＨＡＰ和轮廓线有助于权衡每个描述符因子的贡
献度。ＳＨＡＰ通过遵循相加性、对称性和空效应原
则，为每个独立特征提供独特的解决方案［２８］。

ＳＨＡＰ值依赖于应用的 ＭＬ算法（ｆ）和用于预测的
输入数据（ｘ）。通过一个解释器 （ｇ）的可解释函数
和解释方法来解释模型做出的预测ｆ（ｘ）［２９］。

２　结　果

２．１　结构－性能关系
对ＭａｔｅｒｉａｌｓＳｔｕｄｉｏ模拟出的１０００个数据进

行筛选，去除对ＳＩＢＵ分子吸附量为０的材料，最
后得到３９１个ＭＯＦｓ用于进一步分析。首先，对结
构－性能进行最基础的单变量分析，寻找单一材
料属性与其在２９８Ｋ和１ｂａｒ下的ＳＩＢＵ负载能力
之间的相关性。图 ２（ａ）和图 ２（ｂ）显示了所有
ＭＯＦｓ的 ＶＳＡ和 ＬＣＤ的统计直方图。以 ＶＳＡ和
ＬＣＤ为代表，６种结构描述的分布存在两种类型。
ＶＳＡ的频数范围符合正态分布，因此，大多数的

ＭＯＦ结构的比表面积都接近于平均值。而 ＬＣＤ
的直方图符合偏态分布，较大一部分 ＭＯＦ的孔径
都小于１５?。４种描述符（ρ、ＰＬＤ、ＬＣＤ和 ）与
ＳＳＩＢＵ／Ｎ２的趋势关系被建立在图２（ｃ）中，对于３种
描述符ＰＬＤ、ＬＣＤ和 相同的是，ＳＳＩＢＵ／Ｎ２都在它们
范围较大的区域内有较高值。这是因为 Ｎ２的分
子动力学直径（３６４?）明显小于ＳＩＢＵ分子（５×
１０?），其中，ＰＬＤ和 ＬＣＤ被已知是一对相关性较
高的描述符，当孔径较小时，Ｎ２分子率先进入到
ＭＯＦ结构中，此时的 ＳＳＩＢＵ／Ｎ２几乎为零。而随着孔
径的不断接近到５?直至不断增大，ＳＳＩＢＵ／Ｎ２也随着
ＳＩＢＵ分子开始进入ＭＯＦｓ而不断上升。当 处于
０８～１的范围内，ＭＯＦｓ对于 ＳＩＢＵ分子的吸附选
择性较高。这可能是因为在孔隙率较高时，ＭＯＦｓ
材料的孔容积越大，此时能够容纳更多的ＳＩＢＵ分
子。而 ρ与其他３种特征呈现的趋势则相反，当ρ
逐渐增大时，ＳＳＩＢＵ／Ｎ２逐渐降低。ＭＯＦ结构的密度相
对较大意味着它们的内部结构更加紧凑，这可能会

限制直径较大的 ＳＩＢＵ分子进入到孔隙中，较小
的Ｎ２则容易进入而导致吸附选择性降低。除此
之外，分析了能量描述符和性能指标之间的关系。

放出的能量越多，ＭＯＦ表面或孔隙与分子之间的
相互作用强度更高，因而吸附量和吸附选择性都

更高。

图２　特征分布及单变量关系图
Ｆｉｇ．２　Ｆｅａｔｕｒｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｎｄｕｎｉｖａｒｉａｔｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｄｉａｇｒａｍ
注：（ａ）ＶＳＡ和（ｂ）ＬＣＤ的数据直方图；（ｃ）ρ、ＰＬＤ、ＬＣＤ和 的三
维关系；（ｄ）ＴｏｔａｌＥｎｅｒｇｙ和ＮＳＩＢＵ、ＳＳＩＢＵ／Ｎ２的映射关系。

２．２　ＭＬ多元分析
本工作采用 ６种 ＭＬ算法对 ３种性能指标

（ＮＳＩＢＵ、ＳＳＩＢＵ／Ｎ２和ＴＳＮ）进行回归预测。首先，对８

９２
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种描述符的数据进行预处理，将它们投放在（０，１）
的范围内。图３（ａ）显示的是８种描述符进行预处
理后的数值范围。可以观察到它们中位数相差不

大，这能够消除数据间的差异性，以此来提高模型

预测的收敛速度和泛化能力。总体而言，图３（ｂ）
中６种 ＭＬ算法的预测精度都是 ＮＳＩＢＵ ＞ＴＳＮ＞
ＳＳＩＢＵ／Ｎ２。ＲＦ、ＧＢＲＴ、ＸＧＢ、ＬＧＢＭ和对测试集上的

ＮＳＩＢＵ和ＴＳＮ都表现出 Ｒ
２＞０９的预测效果，特别

是ＧＢＲＴ和ＸＧＢ的Ｒ２几乎接近１的超高准确度。
对于 ＳＳＩＢＵ／Ｎ２来说，ＸＧＢ表现出最佳的预测效果

（Ｒ２＝０８３）。ＢＰＮＮ和 ＳＶＲ模型仅仅对 ＮＳＩＢＵ的
拟合程度较好，对 ＴＳＮ和 ＳＳＩＢＵ／Ｎ２的预测明显低于
其他模型。图３（ｃ）是表现最佳的 ＸＧＢ模型对测
试集上ＴＳＮ的拟合效果，预测值与模拟值之间存
在很强的线性关系。图３（ｄ）比较了６种ＭＬ模型
的运行时间，可以观察到 ＬＧＢＭ和 ＳＶＲ运行速度
都是最快的，而 ＸＧＢ和 ＧＢＲＴ的速度相对较慢。
这是因为ＸＧＢ和ＧＢＲＴ在处理数据或者调优参数
需要更多的计算资源和时间，因此，它们表现出相

对较长的运行时间。综合考虑模型的执行时间和

准确性，对于需要快速响应的大数据集，ＬＧＢＭ可
能更为适合；而对于需要高准确度的应用，ＸＧＢ模
型是更好的选择。

图３　６种ＭＬ算法预测效果及运行时间的对比

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｎｄｒｕｎｎｉｎｇ

ｔｉｍｅｏｆｓｉｘＭＬａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
注：（ａ）８种描述符归一化后的数值分布；（ｂ）６种回归算法 ＲＦ，

ＧＢＲＴ，ＬＧＢＭ，ＸＧＢ，ＢＰＮＮ和ＳＶＲ对ＮＳＩＢＵ，ＳＳＩＢＵ／Ｎ２和ＴＳＮ的预测

精度；（ｃ）在测试集上使用ＸＧＢ算法预测的ＴＳＮ和模拟 ＴＳＮ值的

拟合效果；（ｄ）ＲＦ，ＧＢＲＴ，ＬＧＢＭ，ＸＧＢ，ＳＶＲ和 ＢＰＮＮ预测 ＮＳＩＢＵ、

ＳＳＩＢＵ／Ｎ２和ＴＳＮ所需的运行时间。

２．３　基于ＳＨＡＰ值的重要性分析计算
模型的可解释性正在成为机器学习的重要

研究趋势。为了进一步探讨这些变量如何影响

ＳＩＢＵ分子的负载性能，使用 ＳＨＡＰ中的树解释
器解释和挖掘 ＭＯＦ描述符对性能指标的重要程
度。针对 ＴＳＮ和 ＮＳＩＢＵ两种性能指标，ＳＨＡＰ首
先计算每个样本中各个描述符对目标值的贡献

度（ＳＨＡＰｖａｌｕｅ），然后将每一列描述符所有样本
中 ＳＨＡＰｖａｌｕｅ的绝对值相加，最后计算它们的
平均贡献值。图 ４（ａ）～图 ４（ｂ）左侧的柱状图
和右侧的束图都是基于 ＸＧＢ模型进行训练得到
的。系统中产生的总能量 ＴｏｔａｌＥｎｅｒｇｙ被认为是
关键的影响因素，它与 ＴＳＮ和 ＮＳＩＢＵ都呈现正相
关的趋势。位于较大的 Ｑｓｔ，ＳＩＢＵ与两种指标都负
相关。图４（ｃ）显示的是Ｑｓｔ，ＳＩＢＵ和ＬＣＤ基于ＸＧＢ
模型中的特征交互图，划定Ｑｓｔ，ＳＩＢＵ的ＳＨＡＰ＿ｖａｌｕｅ
值小于 ０是对最终目标值有负影响的区域。
［６０，１００］范围内的 Ｑｓｔ，ＳＩＢＵ存在正的 ｓｈａｐｖａｌｕｅ
值，此时，布洛芬与 ＭＯＦ间的作用力较强而产生
更高的吸附能力。如果 Ｑｓｔ，ＳＩＢＵ值过高（Ｑｓｔ，ＳＩＢＵ＞
１００），可能意味着 ＭＯＦ孔道过于紧密，ＳＩＢＵ分
子难以进入，反而会降低吸附量。因此，适中的

Ｑｓｔ，ＳＩＢＵ能够提供足够的相互作用力的同时，保持
适当的孔道可进入性，使布洛芬分子能够更多地

被ＭＯＦ材料吸附。尽管较高的等位吸附热代表
ＭＯＦ与吸附质之间及较强的作用力，但对 ＳＩＢＵ
分子产生较高吸附能的 ＭＯＦｓ普遍具有较小的
孔径，这使得 ＳＩＢＵ分子很难进入到材料孔道
中，从而影响 ＭＯＦｓ对 ＳＩＢＵ分子的负载量和吸
附选择性。除此之外，与 ＭＯＦｓ孔径大小相关的
两种描述符 ＰＬＤ和 ＬＣＤ的重要性分别居于第
三、五位，当它们的值较大时，贡献度也就越大，

这说明孔径大小对提高 ＭＯＦｓ对 ＳＩＢＵ分子的吸
附能力也十分重要。ＬＣＤ与 ＮＳＩＢＵ和 ＴＳＮ呈现正
相关的关系，这是因为当 ＭＯＦ的 ＬＣＤ小于布洛
芬的动力学直径（５×１０?）时，布洛芬分子无法
进入 ＭＯＦ内部，从而导致吸附量较低或基本不
发生吸附。当 ＬＣＤ逐渐增大到大于布洛芬的动
力学直径时，布洛芬分子逐渐进入ＭＯＦ孔道中发
生吸附作用。这也与刘蓓等［３０］的研究一致。

０３
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图４　每种描述符的ＳＨＡＰ贡献度

Ｆｉｇ．４　ＳＨＡＰｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｅａｃｈｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ
注：ＳＨＡＰ解释器中８种描述符对（ａ）ＴＳＮ，（ｂ）ＮＳＩＢＵ的重要性；

（ｃ）Ｑｓｔ，ＳＩＢＵ和ＬＣＤ在ＸＧＢ模型中对ＴＳＮ进行预测的形状依赖图。

图（ａ－ｃ）中每一个点都代表单个数据点。颜色代表特征值，红色

点数值较高，蓝色点数值较低；正的ＳＨＡＰ值表示对预测值有正相

关影响，负的ＳＨＡＰ值则负相关。

２．４　优异ＭＯＦｓ的共性

大量的研究表明［３１－３２］，ＭＯＦｓ中的金属中心
类型和开放金属位点（ＯｐｅｎＭｅｔａｌＳｉｔｅ，ＯＭＳ）可能
存在气体的最佳吸附点位。因此，探究金属中心

对于 ＳＩＢＵ分子负载可能存在的作用机理。首
先，统计出３９１个 ＭＯＦｓ中的金属中心类型，图５
（ａ）仅显示出现频数大于５次的金属中心。这些
金属中心被划分为三大类，分别统计了它们在所

有金属中心中的占比，发现过渡金属元素的占比

（约７８％）远远高于另外两种金属类型，其中，Ｃｕ、
Ｚｎ和Ｃｏ的数量较多。尽管如此，这并不能代表过
渡金属元素是影响 ＳＩＢＵ分子负载量的关键，因
而对根据 ＴＳＮ排序前１００位 ＭＯＦｓ同样统计金属
元素，结果显示在图５（ｂ）。同样的，出现频次大
于５以上的排名前６位的Ｃｕ、Ｚｎ、Ａｇ、Ｍｎ、Ｃｄ和Ｃｒ
都属于过渡金属。随着向较优子集的逐渐移动，

过渡金属的占比从约 ７８％增长到约 ８９％。这说

明含有过渡金属元素的 ＭＯＦ结构很有希望成为
负载 ＳＩＢＵ分子的高性能材料。这可能是因为过
渡金属离子具有空的 ｄ轨道，可以与布洛芬分子
中的羧基形成稳定的配位键［３３］。这种配位作用可

以增强布洛芬分子在 ＭＯＦ表面的吸附强度，提高
负载效率。此外，过渡金属的配位环境可以引入

极性基团或产生局部电荷，这可能促进与布洛芬

分子的羧基或其他官能团形成氢键，提高吸附稳

定性［３４］。

此外，作为具有药物负载功能的 ＭＯＦ材料，
良好的生物相容性也必须考虑。就人类的毒理学

风险而言，金属元素可以区分成两大类：一类是低

生物利用度使它们对生命不是必需的；另一类是

迄今为止只发现过负面影响的元素。在后一组

中，包括具有软“酸”化学特性的金属，如 Ｈｇ、Ｐｂ
和Ｃｄ等［３５］。当今被认为是人类不必可少的金属

元素包括 Ｎａ、Ｋ、Ｍｇ、Ｃａ、Ｍｎ、Ｆｅ、Ｃｏ、Ｎｉ、Ｃｕ和 Ｚｎ
等［３６］。在表 Ｓ２（附录）列出了排名前 １５位的
ＭＯＦ材料，发现它们大部分都以人体所需的微量
元素为金属中心。在去除含有 Ａｇ、Ｉｎ为金属中心
的ＭＯＦ材料，使用 Ｙａｎｇ等［３７］开发的拓扑数据方

法来探索剩余１０种ＭＯＦｓ的孔隙结构是否具有相
同点，并量化了 ＳＩＢＵ分子化学环境的相似性。
Ｌｅｅ等［３８］利用一种孔隙识别方法来量化孔隙结构

的相似性，并使用拓扑数据分析对用于甲烷储存

的材料进行分类。因此，这种方法不仅能够找到

与负载ＳＩＢＵ性能最佳结构在几何相似的结构，
还可以根据其孔形的相似性设计和组织新的用于

捕获ＳＩＢＵ分子的结构。其中，两种材料间的相
似性被转化为根据持久同源性计算出的归一化距

离，距离越小即代表材料之间越相似［３９］。图５（ｃ）
显示的是１０种ＭＯＦｓ材料的两两条形码转化的距
离，右边的颜色带映射距离大小。首先，以排名第

一的ＭＯＦ材料为中心，发现排名分别为第２、３、６、
９和１４的ＭＯＦ材料与其的距离都依次较近，且第
２、３和６的ＭＯＦ材料的距离基本接近于０，数据表
明，它们之间具有相似的孔隙结构。基于以上得

出的结论，使用 ＭａｔｅｒｉａｌｓＳｔｕｄｉｏ观察这６种 ＭＯＦｓ
的结构特征，它们的孔道结构如图６（ａ）～图６（ｆ）
所示。

１３
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图５　ＭＯＦｓ金属中心类型分布及优异 ＭＯＦｓ间的相关性
分析

Ｆｉｇ．５　ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｍｅｔａｌｃｅｎｔｅｒｓｉｎＭＯＦｓａｎｄｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ａｎａｌｙｓｉｓｂｅｔｗｅｅｎｓｕｐｅｒｉｏｒＭＯＦｓ

注：（ａ）在３９１种ＭＯＦｓ中出现频次大于５以上的金属中心类型，

圆圈中心的占比表示在所有 ＭＯＦｓ中的金属中心类型占比；（ｂ）

ＴＯＰ１００ＭＯＦｓ中金属中心和ＯＭＳ的个数，占比统计的是ＴＯＰ１００

ＭＯＦｓ中的金属中心类型；（ｃ）１０种生物相容性较好的优异 ＭＯＦｓ

之间的Ｌａｎｄｓｃａｐｅ距离。

图６　６种具有孔道相似性的优异ＭＯＦｓ
Ｆｉｇ．６　ＳｉｘｅｘｃｅｐｔｉｏｎａｌＭＯＦｓｗｉｔｈｐｏｒｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｉｅｓ

注：（ａ）为ＡＶＡＪＵＥ；（ｂ）为ＡＣＯＣＵＳ；（ｃ）为 ＡＣＯＤＡＺ；（ｄ）为ＡＣＯ

ＣＯＭ；（ｅ）为５０２４９２２；（ｆ）为ＡＶＡＫＡＬ

　　发现它们都具有较大的ＰＬＤ，范围在１２～１９?
之间，这说明它们的孔道尺寸相对适中，ＳＩＢＵ分

子能够在进入后被有效吸附。此外，这６种结构
中菱形和方形的孔道结构居多，相比于圆形孔道，

菱形和方形孔道的空间利用率更高，并且均匀分

布的孔道连通性能减少扩散阻力，提高吸附能

力［４０－４１］。这为指导新材料的合成在孔道形状上

提供一定的见解。

３　结　论

本研究旨在从小数据样本集上筛选出新型

ＭＯＦｓ药物载体用于吸附和传递 ＳＩＢＵ分子，并深
入分析优异ＭＯＦｓ的共性。首先，初步统计描述符
的分布区间并建立它们与 ３种性能指标（ＮＳＩＢＵ、
ＳＳＩＢＵ和ＴＳＮ）间的关系，发现特征描述符的分布有
两种类型：正态和偏态分布，ＰＬＤ、ＬＣＤ和 与
ＳＳＩＢＵ／Ｎ２存在正相关的趋势，且 在０８～１的范围
内存在较好的 ＳＳＩＢＵ／Ｎ２。其次，比较６种 ＭＬ模型
（ＲＦ、ＸＧＢ、ＧＢＲＴ、ＬＧＢＭ、ＢＲＮＮ和ＳＶＲ）对３种指
标的预测效果和运行时间，ＸＧＢ的预测精度最佳，
ＬＧＢＭ和ＳＶＲ的运行时间最短。紧接着，对最佳
模型ＸＧＢ使用ＳＨＡＰ解释器来计算每种描述符对
输出样本的权重值，以量化它们的特征贡献度。

系统产出的总能量 ＴｏｔａｌＥｎｅｒｇｙ、Ｑｓｔ，ＳＩＢＵ和 ＬＣＤ是
影响 ＳＩＢＵ分子负载的关键因素。统计了所有
ＭＯＦｓ和ＴＯＰ１００ＭＯＦｓ的金属中心类型，发现过
渡金属的占比最高，且占比随着向最优子集的逐

渐移动从７８％上升到８９％。最后，根据 ＴＳＮ筛
选出了前１５个优异 ＭＯＦｓ并考虑它们的生物相
容性，挑选出１０种生物相容性较好的ＭＯＦｓ并量
化它们的拓扑相似性，其中，有６种ＭＯＦｓ的孔道
存在相似性，以较为规则的菱形和方形孔道结构

为主。
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ｐｅｒ／ＡＶａｌｕｅｆｏｒｎｐｅｒｓｏｎＧａｍｅｓＳｈａｐｌｅｙ／１９０８８ａ５８２ｆ２ｅｂ６５７ａｃ１８０３ｆ１ｅａ１ｂ７９０５８ｄ５ｃ３ｄｃ７．
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【责任编辑：陈　钢】
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附录：

表Ｓ１　ＵＦＦ中ＭＯＦｓ的ＬＪ参数

ＴａｂｌｅＳ１　ＬｅｎｎａｒｄＪｏｎｅｓｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＭＯＦｓｆｒｏｍＵＦＦ

Ａｔｏｍ ε／ｋＢ／Ｋ σ／? Ａｔｏｍ ε／ｋＢ／Ｋ σ／? Ａｔｏｍ ε／ｋＢ／Ｋ σ／?

Ａｃ １６．６０ ３．１０ Ｇｅ １９０．６９ ３．８１ Ｐｏ １６３．５２ ４．２０

Ａｇ １８．１１ ２．８０ Ｇｄ ４．５３ ３．００ Ｐｒ ５．０３ ３．２１

Ａｌ ２５４．０９ ４．０１ Ｈ ２２．１４ ２．５７ Ｐｔ ４０．２５ ２．４５

Ａｍ ７．０４ ３．０１ Ｈｆ ３６．２３ ２．８０ Ｐｕ ８．０５ ３．０５

Ａｒ ９３．０８ ３．４５ Ｈｇ １９３．７１ ２．４１ Ｒａ ２０３．２７ ３．２８

Ａｓ １５５．４７ ３．７７ Ｈｏ ３．５２ ３．０４ Ｒｂ ２０．１３ ３．６７

Ａｔ １４２．８９ ４．２３ Ｉ １７０．５７ ４．０１ Ｒｅ ３３．２１ ２．６３

Ａｕ １９．６２ ２．９３ Ｉｎ ３０１．３９ ３．９８ Ｒｈ ２６．６７ ２．６１

Ｂ ９０．５７ ３．６４ Ｉｒ ３６．７３ ２．５３ Ｒｎ １２４．７８ ４．２５

Ｂａ １８３．１５ ３．３０ Ｋ １７．６１ ３．４０ Ｒｕ ２８．１８ ２．６４

Ｂｅ ４２．７７ ２．４５ Ｋｒ １１０．６９ ３．６９ Ｓ １３７．８６ ３．５９

Ｂｉ ２６０．６３ ３．８９ Ｌａ ８．５５ ３．１４ Ｓｂ ２２５．９１ ３．９４

Ｂｋ ６．５４ ２．９７ Ｌｉ １２．５８ ２．１８ Ｓｃ ９．５６ ２．９４

Ｂｒ １２６．２９ ３．７３ Ｌｕ ２０．６３ ３．２４ Ｓｅ １４６．４２ ３．７５

Ｃ ５２．８３ ３．４３ Ｌｒ ５．５３ ２．８８ Ｓｉ ２０２．２７ ３．８３

Ｃａ １１９．７５ ３．０３ Ｍｄ ５．５３ ２．９２ Ｓｍ ４．０３ ３．１４

Ｃｄ １１４．７２ ２．５４ Ｍｇ ５５．８５ ２．６９ Ｓｎ ２８５．２８ ３．９１

Ｃｅ ６．５４ ３．１７ Ｍｎ ６．５４ ２．６４ Ｓｒ １１８．２４ ３．２４

Ｃｆ ６．５４ ２．９５ Ｍｏ ２８．１８ ２．７２ Ｔａ ４０．７５ ２．８２

Ｃｌ １１４．２１ ３．５２ Ｎ ３４．７２ ３．２６ Ｔｂ ３．５２ ３．０７

Ｃｍ ６．５４ ２．９６ Ｎａ １５．０９ ２．６６ Ｔｃ ２４．１５ ２．６７

Ｃｏ ７．０４ ２．５６ Ｎｅ ２１．１３ ２．６６ Ｔｅ ２００．２５ ３．９８

Ｃｒ ７．５５ ２．６９ Ｎｂ ２９．６９ ２．８２ Ｔｈ １３．０８ ３．０３

Ｃｕ ２．５２ ３．１１ Ｎｄ ５．０３ ３．１８ Ｔｉ ８．５５ ２．８３

Ｃｓ ２２．６４ ４．０２ Ｎｏ ５．５３ ２．８９ ＴＩ ３４２．１４ ３．８７

Ｄｙ ３．５２ ３．０５ Ｎｉ ７．５５ ２．５２ Ｔｍ ３．０２ ３．０１

Ｅｕ ４．０３ ３．１１ Ｎｐ ９．５６ ３．０５ Ｕ １１．０７ ３．０２

Ｅｒ ３．５２ ３．０２ Ｏ ３０．１９ ３．１２ Ｖ ８．０５ ２．８０

Ｅｓ ６．０４ ２．９４ Ｏｓ １８．６２ ２．７８ Ｗ ３３．７１ ２．７３

Ｆ ２５．１６ ３．００ Ｐ １５３．４６ ３．６９ Ｘｅ １６７．０４ ３．９２

Ｆｅ ６．５４ ２．５９ Ｐａ １１．０７ ３．０５ Ｙ ３６．２３ ２．９８

Ｆｍ ６．０４ ２．９３ Ｐｂ ３３３．５９ ３．８３ Ｙｂ １１４．７２ ２．９９

Ｆｒ ２５．１６ ４．３７ Ｐｄ ２４．１５ ２．５８ Ｚｎ ６２．３９ ２．４６

Ｇａ ２０８．８１ ３．９０ Ｐｍ ４．５３ ３．１６ Ｚｒ ３４．７２ ２．７８

５３
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表Ｓ２　ＴＳＮ排名前１５位ＭＯＦｓ材料

ＴａｂｌｅＳ２　Ｔｏｐ１５ＭＯＦｓＭａｔｅｒｉａｌｂａｓｅｄｏｎＴＳＮ

Ｎｏ ＣＳＤ Ｍｅｔａｌ

ＶＳＡ

／（ｍ２·

ｃｍ－３）

ＰＬＤ

／?

ρ
／（ｋｇ·

ｍ－３）

ＬＣＤ

／?


Ｑｓｔ，ＳＩＢＵ
／（ｋＪ·

ｍｏｌ－１）

ＱＮ２
／（ｋＪ·

ｍｏｌ－１）

ＴｏｔａｌＥｎｅｒｇｙ

／（ｋＪ·

ｍｏｌ－１）

ＮＳＩＢＵ
／（ｍｏｌ·

ｕ－１·ｃ－１）

ＳＳＩＢＵ／Ｎ２ ＴＳＮ

１ ＡＶＡＪＵＥ Ｃｕ １０１６．６９ １９．５４ １６４．１２ ３７．５３ ０．９５ ６９．２９ ７．７０ ２２７１．２７ ９７．５８３ ８０７８６．７９ １１０２．６５

２ ＡＣＯＣＵＳ Ｚｎ １５２３．２４ １３．２２ ３４６．４９ ２４．３８ ０．９３ ８３．８０ １１．８２ ２２３４．５１ ８５．２３２ ７４２９２．６２ ９５５．９４

３ ＡＣＯＤＡＺ Ｃｏ １５３９．０４ １３．１２ ３４３．１４ ２３．２９ ０．９３ ８８．７７ １１．３６ ２１９２．１０ ８１．０５３ ７８３４７．３１ ９１３．３８

４ ＢＩＧＺＵＯ Ｃｒ，Ａｇ １４０９．６ ２０．９９ ３０８．３０ ２１．７２ ０．９０ ８７．１７ １０．９０ １９０５．２５ ７７．２３ １２７５０４．２ ９０７．９１

５ ＡＤＡＴＥＧ Ｃｕ １４９２．３７ １３．３４ ２３８．７８ ２７．３４ ０．９２ ８４．１６ １１．３３ １９８１．４４ ７８．４９１１０５２６５．８ ９０７．６９

６ ＡＣＯＣＯＭ Ｃｕ １５４２．９８ １３．０３ ３４９．９３ ２４．６１ ０．９３ ８４．８１ １１．５５ ２０９９．３５ ７９．６４６ ７０７１９．３６ ８８９．３７

７ ＢＡＺＧＡＭ Ｃｕ ８２６．３３２２４．２４ １２６．５３ ４２．８０ ０．９６ ８６．３１ １０．２０ １７８９．２８ ７２．９８２１３３９７４．７ ８６１．５８

８ ＡＤＵＲＯＩ Ｚｎ １２７５．０１ １７．１２ ４０２．５７ ２５．６９ ０．８５ ８６．２３ １１．２７ １９２８．３６ ７４．５１３ ９９３１７．５３ ８５７．３５

９ ５０２４９２２ Ｚｎ １４３７．２５ １５．８６ ２９５．００ ２０．５２ ０．８９ ９１．７９ １０．９６ １５８７．４５ ６０．８１２１１８１９３ ７１０．２９

１０ ＡＷＵＰＡＬ ｌｎ １７２６．１０ ９．２４ ３４８．５５ １８．４２ ０．９１ ９３．０３ １２．０３ １７０５．５１ ６０．８２９ ７６０４５．７７ ６８３．６６

１１ ＡＷＵＰＯＺ Ｌｎ，Ｍｎ １７４２．３５ ９．２６ ３５３．４２ １８．４２ ０．９１ ８８．１３ １１．８８ １６１８．００ ５９．２６４ ７４２７５．１７ ６６４．６８

１２ ＡＤＡＳＡＢ Ｌｎ，Ｆｅ １７５２．４０ ９．２８ ３６２．４３ １８．４５ ０．８９ ９０．２２ １１．８３ １５１７．５６ ５５．２０１ ７２５０３．０２ ６１７．７８

１３ ＡＤＡＳＡＢ Ｃｕ １６５９．７６ １３．４９ ３４３．９４ ２２．８２ ０．８８ ８２．６７ １０．９０ １３２７．３３ ５２．１６５ ９２７２７．４６ ５９６．６３

１４ ＡＶＡＫＡＬ Ｃｕ １２８２．０８ １２．５８ ２０７．４２ ２６．２５ ０．９４ ９３．２１ １１．４９ １２８６．１１ ４９．６０２１２１２７３．６ ５８０．６３

１５ ＢＩＨＢＡＸ Ｃｒ，Ａｇ １４７６．９８ １７．５６ ３２１．６８ １８．５７ ０．９０ ８７．４１ １０．６３ １２２２．７４ ４９．３８５１２６４０４．３ ５８０．１４

图Ｓ１　（ａ）１０００种ＭＯＦｓ和（ｂ）ＣｏＲＥＭＯＦ２０１９数据库的ＬＣＤ分布直方图

ＦｉｇｕｒｅＳ１　ＨｉｓｔｏｇｒａｍｏｆＬＣＤｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆ（ａ）１０００ＭＯＦｓａｎｄ（ｂ）ＣｏＲＥＭＯＦ２０１９ｄａｔａｓｅｔ

６３




