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摘 　 要 　
 

金属有机骨架( MOF)因其高孔隙率、高比表面积和结构可调性,在气体吸附分离领域广泛应

用。 随着 MOF 数量激增,传统分子模拟和实验方法验证 MOF 性能成本高且速度慢,因此目前 MOF 筛选工作

已转向高通量计算辅助的机器学习( Machine-learning,ML) 。 机器学习作为一种高效的大数据处理方法,能够

在高通量筛选的基础上对数据进行拟合,从而快速而准确地筛选出气体吸附分离材料,并深入挖掘其结构与

性能之间的关系。 本文回顾了近年机器学习应用于 MOF 筛选的研究,重点讨论了一些运用机器学习从大量

结构中筛选出可用于 CH4 、H2 和 CO2 等气体吸附分离与储存的 MOF 材料的工作;同时,梳理了当前 MOF 材

料筛选工作中的研究思路和进展,并指出了机器学习在筛选 MOF 材料工作中面临的一些瓶颈和挑战;最后,
对该领域的未来发展前景进行了展望。
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Abstract　 Metal-organic
 

framework
 

( MOF)
 

is
 

widely
 

used
 

in
 

the
 

field
 

of
 

gas
 

adsorption
 

separation
 

due
 

to
 

their
 

high
 

porosity,
 

high
 

specific
 

surface
 

area
 

and
 

structural
 

adjustability.
 

As
 

the
 

number
 

of
 

MOF
 

surges,
 

traditional
 

molecular
 

simulation
 

and
 

experimental
 

methods
 

are
 

costly
 

and
 

slow
 

to
 

verify
 

the
 

performance
 

of
 

MOF,
 

so
 

the
 

current
 

MOF
 

screening
 

efforts
 

have
 

turned
 

to
 

high-throughput
 

computation-assisted
 

machine
 

learning
 

( ML) .
 

As
 

an
 

efficient
 

big
 

data
 

processing
 

method,
 

ML
 

can
 

fit
 

data
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

high-throughput
 

computational
 

screening
 

( HTCS) ,
 

so
 

as
 

to
 

quickly
 

and
 

accurately
 

screen
 

out
 

gas
 

adsorption
 

separation
 

materials,
 

and
 

deeply
 

explore
 

the
 

relationship
 

between
 

their
 

structure
 

and
 

performance.
 

This
 

paper
 

reviews
 

recent
 

studies
 

on
 

the
 

application
 

of
 

ML
 

to
 

MOF
 

screening.
 

In
 

this
 

paper,
 

we
 

focus
 

on
 

some
 

work
 

using
 

ML
 

to
 

select
 

MOF
 

materials
 

from
 

a
 

large
 

number
 

of
 

structures
 

that
 

can
 

be
 

used
 

for
 

adsorption,
 

separation
 

and
 

storage
 

of
 

CH4 ,
 

H2
 and

 

CO2 .
 

Moreover,
 

we
 

review
 

the
 

current
 

research
 

ideas
 

and
 

progress
 

in
 

MOF
 

material
 

screening,
 

and
 

point
 

out
 

some
 

bottlenecks
 

and
 

challenges
 

faced
 

by
 

ML
 

in
 

the
 

screening
 

of
 

MOF
 

materials.
 

Finally,
 

the
 

future
 

development
 

prospect
 

of
 

this
 

field
 

is
 

prospected.
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1　 背景

　 　 金 属 有 机 骨 架 ( Metal-organic
 

framework,
MOF)是一种由金属节点和有机配体组成的多孔

晶体材料 [ 1] ,与其他多孔材料(如活性炭、二氧化

硅、硅胶、沸石等)相比,MOF 具有高孔隙率、大比

表面积、热稳定性和可控结构等优势 [ 2,3] 。 这使

得 MOF 在气体储存与分离 [ 4 ~ 6] ,催化剂 [ 7,8] 、超级

电容器 [ 9] 、锂离子电池 [ 10] 等领域都有优异的表

现,尤其是在气体吸附方向,图 1( a) 展示了 Web
 

of
 

science 中关于 MOF 和 MOF
 

+
 

gas
 

separation 相

关文章的历年检索数量。
MOF 具有夸张的结构多样性,目前已发现的

结构超过 90 万种,理论可设计的结构超过 500 万
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图 1　 ( a)历年 Web
 

of
 

science 关于 MOF 和 MOF
 

+
 

gas
 

separation 的文章数量
 

;(b)CSD 数据库 MOF

收录情况和对应年份具有代表性的 MOF

Fig. 1　 ( a)
 

The
 

number
 

of
 

Web
 

of
 

science
 

articles
 

on
 

the
 

separation
 

of
 

MOF
 

and
 

MOF
 

+
 

gas
 

separation;
 

(b)
 

The
 

MOF
 

included
 

in
 

the
 

CSD
 

database
 

and
 

the
 

representative
 

MOF
 

of
 

the
 

corresponding
 

year

种 [ 11] 。 图 1( b)展示了历年来剑桥晶体结构数据

库( Cambridge
 

structural
 

database,CSD)对 MOF 的

收录情况以及 MOF 发展过程中出现的具有代表

性的 MOF。 例如,1995 年,首个被正式定义的金

属有机骨架—MOF-1[ 12] ;1999 年, 《 Nature》 上报

道的 MOF-5 是首个在气体吸附领域应用的 MOF;
1999 年香港科技大学设计的 HKUST-1 在 298K

 

6. 5×106 Pa 下具有 267cm3( STP )·cm - 3 的 CH4 存

储量,成为了首个超过美国能源署规定的工作容

量大于 200cm3 ( STP )·cm - 3 标准的 MOF[ 13] ;2005
年,F􀆧rey 研究团队 [ 14] 首次提出并利用计算机模

拟辅助设计了具有超高比表面积(5900m2·g- 1 )的

MIL-101;2006 年,Yaghi 团队 [ 15] 设计了具有极高

热稳定性的 ZIF 系列。 使用传统计算方法筛选

MOF 显然无法应对如此庞大数量的结构,而高通

量筛选 ( High-throughput
 

computational
 

screening,
HTCS)和机器学习能快速评估 MOF 的吸附性

能 [ 16,17] ,并确定结构与性能间的构效关系。 近年

来,Alyintas 等 [ 18] 总结了用于氢气存储的 MOF 的

设计和发展思路。 Firooz 等 [ 19] 综述了 MOF 在气

体分离方向的部分应用,讨论了包括气相色谱、液
相色谱、膜分离等方向的最新进展。 Lin 等 [ 20] 总

结了预测 MOF 水稳定性和吸水性的 ML 工作,重
点分析了微孔和介孔的作用。 这些工作为 ML 在

MOF 筛选方向的研究提供了很多宝贵的建议。
然而,不仅要从分离和存储两个角度分别总结

ML 应用于 MOF 筛选的工作,还需要强调分离和

存储工作间的异同点。
为了填补这方面的空白,在本文首先对数据

库的发展过程进行了简单的介绍,然后讨论了机

器学习在 MOF 筛选工作中的一般流程和常见算

法,最后重点介绍了利用机器学习方法从庞大的

MOF 数据库中筛选出适用于气体分离和储存相

关工作的最新进展、机遇和可能遇到的挑战。

1. 1　 MOF 数据库的发展
　 　 数据库的发展是 HTCS 和 ML 工作应用于

MOF 领域的前提,随着 MOF 被大量制备和设计

出来,MOF 结构的专项数据库也因此应运而生。
CSD 数据库是目前包含最多结构的材料数

据库。 2016 年剑桥晶体数据中心第一次划分出

了两个 MOF 子集,目前该数据库已收录 119,927
种 MOF 结构。

“ 计 算 就 绪、 实 验 性 ( Computation-ready,
 

experimental,CoRE) MOF 数据库是目前 HTCS 和

ML 计算中最常用的数据库。 2013 年, Goldsmith
等 [ 21] 对 CSD 数据库中的 550,000 个结构进行了

结构优化和溶剂去除,过程详见图 2。 2014 年,该
数据库正式命名为 CoRE

 

MOF 数据库,包含 5,
109 个 3D

 

MOF[ 22] ,如今该数据库已有 12,020 种

计算就绪的 MOF[ 23] 。
假设性 MOF( Hypothetical-MOF,hMOF) 是一

类模拟设计出来的结构。 2011 年 Wilmer 等 [ 24] 分

析 MOF 结构设计并重组了已有 MOF 中的 102 个

次级构建单元和有机连接体“ 创造” 了一个包含

137,953 个假设性的 hMOF 数据库,并通过计算

CH4 的吸附等温线验证了该方法的可行性。 次

年,Qiao 等 [ 20] 使用该 hMOF 数据库模拟了 CO2 /
N2 / CH4 混合物的分离性能,进一步验证了其可

信性。
此外,还有一些有创造性的关于数据库的研

究值得被介绍。 例如,2022 年,Gubsch 等 [ 25] 创建
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了一个包含 MOF 的合成条件的 DigiMOF 数据库;
Domingues 等 [ 26] 的工作证明了基于该数据库不但

可以预测未知 MOF 的合成路径,并且能优化已有

MOF 的合成路径。

图 2　 CoRE
 

MOF
 

数据库构建流程示意图 [ 22]

Fig. 2　 CoRE
 

MOF
 

database
 

construction
 

process
 

diagram
 

screening[ 22]

1. 2　 机器学习应用于 MOF 筛选的一般

流程
　 　 机器学习是一门多领域交叉形成的复合学

科,该学科以计算机作为工具,通过模拟人类的学

习方式来改善算法的性能,从而减少人工学习的

时间成本,其一般流程如图 3 所示。

图 3　 机器学习应用于 MOF 筛选的一般流程

Fig. 3　 ML
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

general
 

process
 

of
 

MOF

　 　 第一步,设定学习目标。 其常见目标有:筛选

MOF 数据集中具有目标性能的 MOF;发掘描述符

与性能指标间构效关系;预测尚未合成的 MOF。
第二步,选择算法。 当选择合适的机器学习

算法时,需要根据数据集的特性、可解释性和预测

准确性需求进行综合考虑。 表 1 是一些常见的数

据集特性和相应的机器学习算法推荐。

表 1　 常见的数据集特性和相应的机器学习算法推荐

Tab. 1　 Common
 

data
 

set
 

characteristics
 

and
 

corresponding
 

ML
 

algorithm
 

recommendations

数据集 算法 特征

小样本数据集

大规模数据集

高维数据集

文本数据集

图数据集

支持向量机 在小样本数据集上表现良好,能够处理高维数据。
k 近邻算法 适用于小样本数据集,基于距离进行分类。

决策树 对于小样本数据集,决策树易于解释和可视化。
随机森林 能够处理大规模数据集,并且对特征的重要性有较好的估计。

梯度提升树 在大规模数据集上具有高预测准确性,可以进行并行计算。
主成分分析 用于降维,减少高维数据的复杂性。

Lasso 或 Ridge 回归 对于高维数据的特征选择和稀疏性处理。
神经网络 适用于高维数据集,可以学习复杂的特征表示。

朴素贝叶斯 适用于文本分类任务。
词袋模型 用于将文本数据转化为向量形式。

图神经网络 适用于图数据集,可以捕捉节点和边的复杂关系。
图嵌入方法 用于将图数据转化为向量表示,如节点嵌入、子图嵌入等。

　 　 第三步,构建模型。 ( 1) 数据收集,除使用现

有数据集,如 CoRE 数据集、CSD 数据集等之外。
还可以使用计算软件,如:Zeo + +、RASPA 等获取

相关数据。 另外,使用遗传学算法、指纹算法 [ 27]

等方式生成 hMOF 结构也是一种可行的思路。
(2)数据预处理,为解决数据集中的数据缺失、数
据平衡等问题,通过刪除异常值、去重复项和数据

规范化等手段可以有效提高模型的准确性。
第四步,特征工程。 ( 1) 特征选择,在 MOF

描述符中结构描述符,如孔隙率、比表面积等、化
学描述符,如:吸附焓和亨利系数是目前分析较多

的两类描述符。 (2)通过特征转换或创建新特征

也是不错的选择,这类描述符,如原子加权径向分

布函数、能量直方图等在一些特定体系中往往有
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不错的表现。
第五步,模型评估。 从准确率、精确率、召回率

三方面评估算法模型的性能,使用 F1
 

Score、ROC 曲

线和 AUC 曲线、平均绝对误差(Mean
 

absolute
 

error,
MAE)、均方误差(Mean

 

square
 

error,MSE)和均方根

误差( Root
 

mean
 

square
 

error,RMSE)、决定系数 R
 

squared 等指标评估模型的表现。

2　 ML 辅助筛选 MOF
　 　 对于 MOF 的气体储存和分离性能的 ML 研

究通常侧重于构建结构-性能关系,对描述符的分

析是这一过程的关键。
2. 1　 MOF 的气体分离工作
　 　 MOF 作为一种结晶性多孔材料,其在化学组

成、分子结构和材料结构等方面的确定性决定了

其具有稳定的气体分离性能。
2. 1. 1　 描述符对气体分离工作影响的探讨

　 　 2012 年,Wilmer 等 [ 28] 首次通过 HTCS 的方

法从 137,953 种 hMOF 的数据库中筛选出了适

合分离甲烷中二氧化碳的 MOF。 如图 4 所示的

几种描述符是该工作中对 CO 2 分离影响最大的

描述符,通过观察可以发现数据整体呈三角形

分布, 存 在 最 优 范 围。 具 有 较 好 分 离 效 果 的

MOF 往往其比表面积在 1000 ~ 3000
 

m 2·g - 1 ,孔

隙率在 0. 3 ~ 0. 4,吸附热在 33kJ 左右;再生性较

高的 MOF 吸附热较低;选择性最高的 MOF 中,
氯( Cl) 和 氟 ( F ) 官 能 团 的 出 现 非 常 频 繁 ( 约

60% ~ 70% ) 。

图 4　 ( a)比表面积、最大孔径与工作能力的关系;(b)比表面积、最大孔径与选择性的关系;( c)最大孔径、吸附热与选择性的关系;

(d)吸附热、孔隙率与选择性的关系 [ 28]

Fig. 4　 ( a)
 

The
 

relationship
 

between
 

specific
 

surface
 

area,
 

maximum
 

aperture
 

and
 

working
 

capacity;
 

(b)
 

The
 

relationship
 

between
 

specific
 

surface
 

area,
 

maximum
 

aperture
 

and
 

selectivity;
 

( c)
 

Relationship
 

between
 

maximum
 

pore
 

size,
 

adsorption
 

heat
 

and
 

selectivity;
 

(d)
 

Relationship
 

between
 

adsorption
 

heat,
 

porosity
 

and
 

selectivity[ 28]

　 　 基于 HTCS 的结论具有一定的普适性,但基

于简单观察所获得的结论过于浅显,仍需要使用

其他方法进行分析,机器学习方法是目前较为有

效的高维数据分析方法。
结构描述符是气体分离中最重要的描述符,

但其重要性却难以量化。 假如仅使用结构描述符

去预测 CO2 / N2 分离体系其预测模型的 R2 仅有

0. 71 ~ 0. 75[ 29] ,这一方面印证了结构描述符的重

要性,另一方面也说明了还有其他影响 MOF 分离

性能的因素。

2. 1. 2　 寻找或开发分离工作中的新描述符

　 　 由于结构描述符在 MOF 气体分离工作中的

重要性,探寻更为细致的结构特征成为了一种研

究方向,基于官能团或拓扑结构的分析是一种更

为贴近实验思路的研究方式。 陈宇等 [ 27] 应用分

子指纹技术将结构信息转化成二进制数列,提供

了更加全面和准确的框架结构特征数据,提高了

预测 模 型 的 预 测 精 度 和 泛 化 能 力。 G􀆩mez-
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Gualdr􀆩n 等 [ 30] 使用决策树方法分析各个特征官

能团对于 CO2 分离的影响,羟基、硫醇、氰基、氨

基或硝基可以改善 MOF 对 CO2 的亲和性。 Qiao
等 [ 31] 的工作说明了吡啶类官能团和唑类官能团

对酸性气体有较好的分离效果。
同样,也有一些基于理论方法而非实验思路

提出的描述符,例如,Haranczyk 等 [ 32] 在稀有气体

氙 / 氪分离工作中提出:氙原子在可达空隙中的平

均能量可以作为一种描述符,能够准确预测 MOF
的 Xe / Kr 分离性能;Woo 等 [ 33] 首次提出,原子加

权径向分布函数( AP-RDF)能够很好地预测 MOF
的 CO2 吸附分离性能,其分析表明 MOF 骨架原

子间距在 6 ~ 9
 

Å 范围内的 MOF 对 CO2 具有更高

的亲和力。 基于该描述符的构建的 QSPR ( 定量

结构-属性关系) 分类器 ( SVM 模型) 在 292,050
种 hMOF 的数据集中,仅需计算数据库的 10%,就
能筛选出性能最优异的 1000 个 MOF 中的 945
个。 后续该课题组在 CO2 / N2 体系 [ 29] 和 CO2 / H2

体系 [ 34] 验证了该描述符在二氧化碳分离体系中

的普适性。
2. 2　 MOF 的气体存储工作
　 　 MOF 作为最有潜力的存储材料,其性能远超

沸石和 ZIF[ 35] ,大多数的 ML 研究都集中在能源

气体 CH4 和 H2 的低压存储。
2. 2. 1　 描述符对气体存储工作影响的探讨

　 　 2011 年,Wilmer 等 [ 24] 首次采用 HTCS 方法从

137,953 种 hMOF 材料中,筛选出了 300 余种适

宜存储甲烷的高性能 MOF 结构。 并且成功通过

实验合成出了模拟吸附量最高的 MOF—PCN-14
(298K、3. 5×106 Pa 条件下 267cm3( STP )·cm - 3 ) ,
打破了当时由 MOF—NOTT-107 保持的甲烷存储

量记录。
预测新材料的性能能够为 MOF 的设计规划

蓝图,Ahmed 等 [ 36] 通过极端随机树( ERT) 算法,
构建模型预测了 918,734 个 MOF 的 H2 储存容

量。 确定了存在 8,282 个 MOF 有可能超过目前

最先进的储氢材料的单位体积氢储存量。 并总结

了高性能储氢 MOF 应具备的特征,包括低密度

( <0. 31g·cm - 3 ) 、高表面积( >5,300m2·g- 1 ) 、大空

隙率(约为 0. 90)以及孔体积( >3. 3cm3·g- 1 )等特

性。 Pardakhti 等 [ 37] 运用 RF 模型探究了金属开

放位 点 和 不 饱 和 度 对 CH4 吸 附 量 的 影 响。
Fernandez 等 [ 38] 的研究使用 SVM 模型说明了在使

用结构变量、化学变量和结构 / 化学混合变量来评

估不同机器学习算法的预测能力时,使用结构 / 化
学混合变量组合提高了算法的预测准确性。

2. 2. 2　 寻找或开发气体存储工作中的新描述符

　 　 Bucior 等 [ 39] 提出了新的描述符———能量直

方图,结合了能量直方图的 LASSO 回归模型成功

预测了 54,776 种 MOF 的 H2 吸附性能(见图 5) 。
预测的最优 MOF—MFU-4 / Zn 在 77K、1×107 Pa 的

储存 条 件 下, 具 有 实 验 下 47g·L- 1 ( 模 拟 下

54g·L- 1 )的 H2 吸附量。 Bobbitt 等 [ 40] 提出的一种

可以快速筛选 MOF 储氢性能的参数———结合率,
指 MOF 晶胞中与 H2 强相互作用区域的占比,结
合率越高,H2 的储量越大。

图 5　 能量直方图构建流程示意图 [ 39]

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

energy
 

histogram
 

construction
 

process[ 39]

2. 3　 分离与存储工作中描述符的异同性
　 　 MOF 的气体储存和分离性能的 ML 研究通常

侧重于构建结构-性能关系,这些工作中存在一些

共性,也存在一些差异。 Anderson 等 [ 30] 的工作向

我们展示了常用描述符对于双组分混合体系下的

吸附量、吸附选择性的影响。 如图 6 所示,结构描
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述符在确定绝对性能指标方面发挥着重要作用。
如:最大孔径和限制孔径对所有的二氧化碳分离

工作都非常重要。 而与化学相关的因素中(如官

能团中的 MNC 和 HBDM) 对于 CO2 / NO2 的分离

体系更为重要。
通过观察不同体系和不同条件下的分离与存

储工作,我们发现结构描述符中的密度、比表面积

和孔隙率等结构特征对于 MOF 的吸附和存储性

能都很重要,它们共同反应了 MOF 结构中的吸附

空间进而影响气体存储,同时也通过影响吸附位

点的数量间接影响气体分离。 非结构描述符中的

吸附热在两种工作中都表现优异,并且无论是分

离还是存储工作,压强越低,非结构描述符对于模

型的贡献越大。

图 6　 描述符相对五种性能指标的模型贡献度 [ 30]

Fig. 6　 The
 

model
 

contribution
 

of
 

descriptors
 

to
 

the
 

five
 

performance
 

indicators[ 30]

　 　 同时,我们也分析了两种工作的差异性。 在

存储工作中,MOF 的体积表面积、孔体积密度是

最为重要的描述符,虽然这些描述符对于分离工

作也很重要,但二者所属的最佳区间却截然不同,
选择性较高的 MOF 往往具有较小的孔隙率和比

表积,存储量较大的 MOF 对这些特征的要求则是

在一定范围内越大越好。 在分离工作中,限制孔

径和吸附热是较为重要的描述符。 前者杜绝了分

子动力学直径大于限制孔径的分子进入 MOF 从

而实现气体的分离, Zhou 等 [ 41] 在 D2 -H2 分离工

作中,说明了当 LCD 略大于 D2 的尺寸时筛分效

果最好,而当 PLD 接近 H2 时出现排斥现象。 后

者从反应能量变化方面反应了吸附质分子与

MOF 骨架的亲和性,高吸附热通常意味着吸附剂

对某种气体的选择性较高。 例如,Qiao 等 [ 42] 在对

天然气中有机硫气体的分离研究中,通过构建神

经网络模型和偏最小二乘模型分析得出吸附热是

该工作中具有最高权重的描述符。

3　 气体的吸附分离机理

　 　 在 MOF 的气体吸附过程中,随着吸附压力增

加,吸附过程会有以下四个阶段:( 1) 在极低压力

状态下进行微孔填充,( 2) 在低压状态下进行单

层吸附,(3)在中等压力下发生多层吸附,( 4) 在

相对高压力状态下发生毛细管凝聚作用。

对非高压状态下的吸附过程的研究是目前的

主要方向,该过程主要由范德华力主导,同时氢

键、卤键、 π -络合等弱化学键起辅助作用。
影响范德华力的因素有很多,我们认为不饱

和金 属 位 点 是 多 数 吸 附 工 作 的 主 要 吸 附 位

点 [ 43 ~ 47] ,而有机配体中的官能团则作为次级吸附

位点。 Lou 等 [ 48] 的研究通过对比具有不饱和位

点的 Fe2( DOBDC)和饱和的 Fe2( O2 ) ( DOBDC)的

CO2 吸附能力证明了不饱和金属位点对于 CO2

吸附能力的影响。 Hu 等 [ 49] 的研究说明将金属阳

离子掺入大孔径 MOF 中可以有效提升 CO2 吸附

量,其中 Be、Ca、Ti、Mn 和 Fe 效果较好。 涉及拓

扑结构的 HTCS 和 ML 工作则很好地说明了官

能团作对于吸附的影响,Fernandez 等 [ 38] 的研究

发现,超过 75%高性能 CH 4 存储 MOF 都含有甲

基、乙基或丙基官能团,而卤素官能团表现出不

利于 CH 4 吸附的性质。 Giappa 等 [ 50] 的研究说

明了 - OCONH 2 、 - SO 2 NH 2 、 - OPO 3 H 2 、 - OSO 3 H
官能团是 MOF 储氢工作中成键强度 最 高 的。
Jablonka 等 [ 51] 通过主成分分析方法对 MOF 的

CO 2 吸附性能进行了拓扑结构分析,图 7 ( a) 展

示了基于 MOF 属性相似度的等网状优化和全局

化优化过程;图 7( b,c) 展示了不同官能团对于

CO 2 吸附的影响。
弱化学键在吸附过程中也发挥着一定作用:
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图 7　 ( a)基于主成分分析的等网状设计和全局优化设计过程;(b)基于 MOF-NU-1104 的等网状设计;

( c)基于 MOF-5 的全局优化设计 [ 51]

Fig. 7　 ( a)
 

Isomesh
 

design
 

and
 

global
 

optimization
 

design
 

process
 

based
 

on
 

principal
 

component
 

analysis;
 

(b)
 

Isomesh
 

design
 

based
 

on
 

MOF-NU-1104;
 

( c)
 

Global
 

optimization
 

design
 

based
 

on
 

MOF-5[ 51]

(1) 氢键吸附 [ 47,52] , 在 Shimizu 等 [ 53] 对 MOF—
CALF-20 的研究中发现 CO2 与框架形成了氢键

网络, 进 而 抑 制 了 水 的 吸 附; ( 2 )
 

π - 络 合 吸

附 [ 54,55] ,络合物是指由中心原子(或离子)提供空

轨道,配体提供电子形成 π 键的络合物;( 3)酸碱

吸附 [ 56 ~ 58] ,在对天然气的纯化过程中,使用偏碱

性的 MOF 材料能与酸性气体发生酸碱吸附进而

增强吸附效果。
 

除此之外,有一项 MOF 所独有的特性也应该

被说明, MOF 柔性骨架的呼吸效应 [ 47,59 ~ 61] 。 例

如, Long 等 [ 62] 报 道 了 两 种 柔 性 MOF 结 构 Co
( bdp)和 Fe ( bdp) ,其中的孔隙能够随压力变化

在“坍缩状态”和“膨胀状态”之间切换。

4　 总结与展望

　 　 进二十年来,人工智能与 MOF 材料学两个领

域的交叉合作取得了许多成果,但也带来了一些

挑战。 以下是对未来发展的机遇和挑战的一些

观点。
首先,需要更紧密地融合理论工作与实验研

究。 目前,大部分 ML 预测工作都依赖于模拟数

据而不是实验数据。 基于模拟数据而非实验数据

开发的机器学习模型,即使在完全准确的情况下,
也仅能反映模拟的水平。 使用模拟数据而非实验

数据的原因主要有以下两点,一方面是获取实验

数据难度较大且质量不一,另一方面是不同实验

条件导致的数据差异使得数据难以进行量化分

析。 因此,迫切需要将 ML 预测与实验相结合,创
建标准化的实验流程以构建可供计算的实验

数据。
其次,开发具有可解释性和通用性的模型。

在 MOF 筛选领域,机器学习方法通常使用难以解

释的“黑盒”模型,难以直接解释决策边界形成的

原因。 这对于理解模型的内部机理和决策边界的

形成原因都不利。 因此,开发具有解释性的模型

是一个重要方向。 此外,现有研究大多局限于特

定数据集,结论缺乏普适性。 构建通用性的 ML
模型可以减少每个数据集的计算时间并提高模型

的泛用性。
最后,尽管目前已有大量成功的应用,但这一

机器学习与 MOF 形成的交叉领域仍处于起步阶

段。 随着相关工作 ( 例如,力场、电荷分布、柔性

结构等)的不断推进,可以预见 ML 在 MOF 功能

材料的开发中将发挥越来越重要的作用。
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设计和合成策略十分广泛,在结构修饰中主要是

引入具有较高活性的烷烃长链、酰胺、酯键、含氮

杂环等药效团。 对具有 HDACs 抑制活性的上市

药物进行修饰改造,保留锌结合基团的羟肟酸结

构,改造帽端和连接基团,是开发新型 HDACi 的

热点。 HDACs 与 BRD4、p53、JAK 等多个靶点具

有抗肿瘤协同作用,以 HDACs 为靶点,开发具有

协同增效作用的多靶点抑制剂,可扩大 HDACi 的
应用范围,增强抗肿瘤疗效,改善 HDACs 亚型选

择性低、生物利用度低等缺点。
综上所述,引入具有活性的药效官能团,合

成出一些结构新颖、亚型选择性高且具有高抑

制活性、高效性的双靶点 / 多靶点羟肟酸类化合

物,以及如何让双靶点或者多靶点化合物发挥

协同增效作用,对于 HDACi 的新药研发具有深

远意义。
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