
材料基因组学的发展现状、研究思路与建议

李云琦1*, 刘伦洋1, 陈文多1, 安立佳2*

1. 中国科学院长春应用化学研究所, 中国科学院合成橡胶重点实验室, 长春 130022
2. 中国科学院长春应用化学研究所, 高分子化学与物理国家重点实验室, 长春 130022
*通讯作者, E-mail: yunqi@ciac.ac.cn; ljan@ciac.ac.cn

收稿日期: 2017-11-02; 接受日期: 2017-12-06; 网络版发表日期: 2018-02-11
国家自然科学基金(编号: 21374117, 21774128)和中国科学院百人计划资助项目

摘要 回顾了材料基因组学的发展历程, 分析了材料基因组学在能源、气体分离、合金、催化和高分子等新

材料开发中的成功应用案例、典型流程和理论基础等共性特征, 整理出了材料基因组学研究思路的要点和主要

方法, 并对当前机遇下大力发展材料基因组学提出了建议.
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1 引言

材料基因组学, 又称材料基因工程或材料信息学,
是材料与信息科学交叉的一门新学科. 为了改变像

Edison寻找灯丝材料遍历方法的费时费力的局限性,
在丰富的科学数据和模型的驱动下, 利用计算机辅助

设计加速材料创新的时代已经来临. 实现的主要途径

包括: (1) 通过量子化学计算与统计力学方法发展; (2)
通过定量结构-性能关系(quantitative structure-property
relationship, QSPR)的建立, 提高人们的知识储备和设

计、制备新材料的智慧. 材料基因组学的早期应用

(1995年前)主要包含组合理论和伴随发展的高通量筛

选方法 [1], 实现高通量实验向高通量知识发现的转

化[2], 侧重于结构-性能关系的阐述. 近年来, 涵括了组

成-工艺-结构-性能关系的定量化发展, 推动材料基因

组学应用于新材料、新器件的开发更进一个层次[3].
在此期间, 随着人类基因工程和生物信息学在世界范

围的飞速发展, 材料基因组学在2006年前后逐步成

熟[4], 并成为Obama执政时期重要的科学促进政绩之

一. 材料基因组学要为认识材料性能的本质和促进新

材料研发提供信息, 将材料基因组学与大数据联系起

来, 通过数据在理论和机器学习的时空间外延, 实现

材料的高效发现和组成工艺最优化, 大幅降低新材料

开发成本, 是当前新材料发现的重要途径之一. 材料

基因组学的核心是数据驱动创新(data-accelerated re-
search paradigm), 类比于生物基因工程, 材料基因组

学以材料的组成工艺参数为基因子, 参数与性能联系

作为基因序列, 利用一级(组成/序列)、二级(分子结

构、基团)、三级(相互作用、相区/折叠)和四级(结构

形貌界面/聚集)多层次结构信息, 并结合工艺参数, 预
测材料和器件的性质, 明确材料结构响应规律的本质.

材料基因组学有其独特的研究模式, 通用的是

DIKW (Data→Information→Knowledge→Wisdom)层
级模型[5], 表述为研究人员通过机器学习技术的挖掘
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数据, 获得有价值的信息, 在专家经验和理论指导下转

化为可靠的知识并能够辅助决策的智慧, 而目前的重

点是明确或预测给定体系的组成-工艺-结构-性能

关系[6]. DIKW模型包括: 数据的采集、整理、分析和

再传播. 利用的手段, 除了基于特定数据库的计算机建

模、模拟和机器学习外, 还涵盖计算模拟与实验数据

采集同步协同分析, 利于开展进一步的机器学习和大

数据背景下的非显著参考体系分布建立. 在理论、高

通量计算模拟与实验的协同框架下, 通过结构-性能定

量的建立和验证, 获得知识和智慧, 一方面可以深化并

超越所研究材料的物理本质, 另一方面可以进行预测,
获得新的预期. 高通量的计算机辅助材料设计强烈依

赖于量子力学-统计热力学的进展, 以及数据库的构建

和智能数据分析挖掘. 近年来的一些综述, 对材料基因

组学的成功应用案例模式进行了深入分析[7,8]. 材料基

因组学中的研究内容包含组成(ϕ: 含器件中材料最终

驻留组成和加工制备过程试剂组成)、工艺(P)、结构

(S: 含电子、原子、基团、聚集体、相区多尺度粒子

分布以及场中密度分布; 分为本体结构和表界面结构;
也可分为平衡态结构、非平衡态结构和稳态结构下的

物质和能量涨落、迁移和转化)、性质(E: 含材料和器

件的结构对环境条件的连续或突变响应关系)以及性

能(Y: 器件中外观或宏观结构在应用中对多个特定环

境变化因素的协同响应关系 ) , 其关系示意于

图1(a). 结构是理论和计算模拟的研究核心, 宏观参数

都可以通过微观的分布函数统计出来. 经典理论和模

拟主要是统计热力学, 典型如Boltzmann分布, 而基于

数据挖掘的机器学习却主要依据条件概率分布, 即

Bayes分布. 在统计热力学下, 任意宏观量可写作Y=
Σyiωi/Σωi, 其中yi和ωi是微观分量及其权重(简并度),
而在Bayes原理指导下, 任意性能指标总可以写为Y(S|
ϕ|P; S|E), 其中“|”为条件概率符号. 该表达式包含材料

基础研究的两个重要方面, 即特定组成工艺下的结构

形成机制, 以及材料的结构-性质关系. 在Bayes原理,
即Y(A|B)=Y(A)Y(B|A)/Y(B)指导下, 通过概率置换得

到新的分布, 进一步在统计热力学框架下可得到任意

宏观量和性质性能参数. 在材料基因组学中, 围绕结

构分布变化主要有如下几种模式(图1(b)): A→B, 同一

分布中的某显著态; A→C, 同一分布下某显著态通过

连续相变的富集; A→D, 最可几在同一分布下的某显

著态富集, 局部分布发生突变; A→E, 整体发生相变,
微观和宏观结构存在显著差异. 由于材料基因组学可

以在合理的计算消耗下, 实现大范围多分布的探索,
已经成为理论计算模拟不可或缺的重要发展方向之

一. 在近十几年的研究中, 取得了令人瞩目的成果. 下
面就材料基因组学在能源材料、气体分离材料、合金

材料、催化材料、高分子材料和其他面向特定应用的

材料等领域的一些典型应用进行介绍.
在能源材料研究中, Harvard大学洁净能源项目

(Harvard Clean Energy Project, CEP)为制备出高性能

的有机光伏材料, 通过神经网络学习了有限的实验数

据, 并进行了拓展搜索和高通量筛选, 开发出了精度

可与量子化学计算相媲美的大数据手段. 通过遍历两

类分子组合, 26种分子片段共350万种分子组合, 利用

条件概率指引需求目标分子, 有效地缩小了化学空间

搜索, 加速了多来源多种材料的筛选, 降低了材料设

计中所需的计算资源、合成与表征[9~11]. 通过模式识

别和机器学习, 优化CEP项目中光伏高分子给体材料,
对最高已占轨道(HOMO)、最低未占轨道(LUMO)和
能量转换效率(PCE)建立了可靠模型, 发现含Ben-
zothiadiazole和Thienopyrrole基团的高分子具有高的

光电转换效率, 并得到了实验验证[12]. 除了光电转换材

料, 利用材料基因组学方法还发现了高性能的电极材

料. 例如, Cheng等[13]通过发展高通量的量子化学计算,
发掘出可替代锂离子电池的新型电池材料 , 通过

LUMO、HOMO、氧化还原势、溶解能和结构稳定性

的计算预测, 从1400余种有机材料中遴选出了200余种

候选材料, 构建了氧化还原电位与LUMO和HOMO的
线性相关模型, 进而确定了新型电池的电极材料. Ry-
der等[14]利用原子探针与密度泛函理论(DFT)计算黑磷

材料, 通过最优化涂层插嵌材料的稳定性和荷电性, 开
发出了具有优异性能的表面修饰光反应器件. Sevov
等[15]利用DFT能带计算, 结合结构和电解能谱, 分析

图 1 材料研究中的组成-工艺-结构-性质-性能关系(a), 以
及经典统计热力学与Bayesian分布相结合的典型结构分布
改变模式(b) (网络版彩图)
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了吡啶及不同衍生物阳极液, 通过预测模型的拓展, 找
到了单电子液流电池的优化组成. 在材料基因组学辅

助能源材料的研究中, 高通量的DFT计算是材料筛选

和设计的关键, 功能基团能带的近程和长程耦合(如聚

集诱导发光[16])是材料性能的重要调节因素. 目前, 能

源材料中的物质输运和能量转换效率的上限仍被不断

刷新, 材料基因组学的重要性逐步由计算机辅助设计

向计算机主导的材料设计转化.
在气体分离材料的开发中, 金属骨架(MOF)和碳

骨架(COF)材料是研究的前沿. 对于甲烷气体分离储

存材料, Snurr等[17]整理了102个已知MOF构成的金属

中心和有机连接模块, 将这些模块遍历组合, 分析了

孔径分布、比表面积和甲烷储存能力, 找出了300余
种MOF组合, 其性能超过目前已合成出的材料, 进一

步通过预测的结构性能关系, 发现甲基化能有效提升

MOF材料性能, 并获得了实验验证. 进一步, 他们利用

DFT模拟了不同组成基团的气体吸附行为, 通过65万
多种虚拟MOF材料基因组学研究, 建立了小规模数据

无法观察到的结构-性能关系. 在此指导下, 制备出了

高性能的CO2、H2和CH4等的捕获分离材料[18~20]. 此

外, 他们还对应用于气体储存、分离、传感、药物筛

选、光捕获和催化等特定的MOF材料进行了研究, 利

用Monte Carlo模拟对分子的组合进行了遍历, 对MOF
材料的比表面积、孔径和气体吸附能力, 建立了实验

与计算模拟相结合的可靠统计学预测模型[21]. Haranc-
zyk等[22]利用巨正则系综Monte Carlo模拟,计算分析了

沸石及其配体的孔穴结构, 筛选出CO2捕获的高性能

材料. 进一步在优化电子结构基础上, 利用巨正则

Monte Carlo模拟计算筛选了18000种多孔网络高分子

材料的甲烷吸收和脱附性质, 明晰了结构-性能关系,
以及孔尺寸是吸附性能的主要决定因素, 指导实验制

备出了性能优异的CH4吸附储存高分子材料, 实现了

A→D分布类型的拓展[23]. 小分子分离材料设计的关键

是合理权衡选择性与渗透性 , 寻求处于分离上限

(upper boundary)的物质[24]以及特殊的结构和形貌, 材

料基因组学正是瞄准了这一要点, 围绕结构和性质的

显著性分布指导新材料开发, 不断刷新这类材料的综

合性能上限.
合金材料的材料基因组学研究将硬度和韧性这两

个很难统一的特性, 在同一材料上得以实现, 让新材料

“无懈可击”. 材料基因组学可用于合金材料的定性分

类. 例如, 通过对80余种二元合金原子轨道半径与光

谱性质的耦合和DFT计算, 更新验证了3种传统经验认

为的脆性合金实为柔性合金[25]. 材料基因组学也可用

于合金材料的组成相图的准确预测, Xiong等[26]通过

组成-工艺-结构关系, 明确体系特定结构的形成机制,
利用X射线衍射图案的特征分类并开展了图像像素化

和Delauney马赛克化分析, 针对三元合金的形貌, 建立

了高通量结构的快速分类方法, 实现了对相图的可靠

预测. 也可以利用材料基因组学方法, 通过大数据挖

掘, 分析元素的丰度产量、化合物的电阻等与热电材

料性能关系的关联, 明确热电转换材料的物理本质及

其与组成元素的决定性作用, 制备出高性能热电材料

并替代了稀有金属的使用[27]. 此外, 利用材料的结构

和电子分布特征的统计分布, 分析了超导体的临界温

度, 建立了大数据辅助材料设计的分析、可视化、

QSPR预测模型和筛选, 可以实现A→E模式的转换, 得
到全新的材料组合. 对二元、三元和多元超导材料的

性能关系与能带联系进行了深入剖析, 根据材料组成

与超导临界点的相似度和关联度, 明晰了材料结构与

性能联系的物理本质[28].
在催化材料的研发中, 非贵重金属替代一直处于

研究前沿. 科研人员通过荧光强度与电动化学势的关

联, 构建了二元和三元氧化物催化剂, 通过预测模型

的建立, 用计算筛选出了CuNiMn氧化物并得到实验

验证, 其具有与Pt/C催化剂相近的催化活性[29]. Zhan
等[30]利用组合化学, 结合电镜, 研究了TiO2基底上不

同组成、工艺的量子点材料对光吸附和催化反应效率

的影响, 通过理论与实验结合的高通量模型的建立和

验证, 筛选出了界面优化且光电转换效率高达5.33%
的两组分量子点材料. Le和Winkler[31]对基因遗传算法

(GA)用于开发气体分子转化催化剂进行了综述, 表明

GA能够指导筛选出性能优异的多元催化材料. 同时,
利用机器学习辅助合成路线设计, 预测主要产物, 可

以帮助选择合适的催化剂, 提高特定目标产物的成功

合成概率[32]. 可以看到, 在亲核与亲电反应、异构反

应、光催化反应以及增强反应物的吸附与生成物的脱

附、新型高效率催化材料的设计和制备中, 材料基因

组学手段逐步得到广泛应用.
高分子材料的材料基因组学应用相对较少, 这与

体系的计算复杂度高、材料性质严重依赖于加工工艺

且工艺参数难以统一有关. Schubert等[33]研究了甲基丙
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烯酸聚合物结构单元上的3种不同取代基团对控制输

运材料的极性和pH响应性及其对β-萘酚橙的释放动

力学, 通过材料基因组学寻求最佳吞服载体, 使药物分

子在胃和小肠中有最佳的释放率. Sharma等[34]提出

了含高通量DFT、力场模拟和微扰杂化能带理论, 结

合样品制备、红外光谱、X射线衍射和介电谱等多层

次建模研究基础上的材料选择途径, 找到了几种令人

振奋的全新有机高分子介电材料(A→E模式). 利用材

料基因组学构建和应用定量的结构性能关系, 围绕组

成的原子、分子和聚集体信息与其分散、界面能量及

响应关系, 结合粒子分散性与界面能的预测模型, 在纳

米二氧化硅与聚苯乙烯 (PS)、聚甲基丙烯酸甲酯

(PMMA)、聚乙基丙烯酸甲酯(PEMA)和聚2-乙烯基吡

啶(P2VP)等复合物中, 从微观组成结构,到介观形貌和

宏观性质得到了验证, 预测了近平衡态下多种复合物

的性质[35]. von Lilienfeld等[36]利用大数据拓展了量子

化学计算对大分子的限制(特别是A→D模式的拓展),
在较低的计算消耗下, 对分子的能量进行了准确预测,
其准确度与通过冗繁计算的DFT相当, 有力地推动了

量子化学计算在大数据挖掘中的应用. 本课题组[37]也

通过对高分子膜材料的数据挖掘和统计学分析, 阐明

了质子交换膜的组成-工艺-结构-性质关系, 为开发高

性能的磺酸基质子交换膜提供了切实指导.
在其他面向特定应用领域, 为了适应材料基因组

学对高通量计算的需求, 机器学习与量子计算结合,
建立准确可靠的力场参数, 拓展第一性原理计算用于

更长时间、更大空间的模拟方法得到了持续关注和发

展[38,39]. Oliynyk等[40]使用机器学习方法,训练了随机森

林模型, 通过对具有AB2C通式的复合物进行筛选, 预

测出12种具有热电和自旋特性的、新的Heusler物质

并得到实验证实. Wang等[41]通过多元线性回归(MLR)
和支持向量机(SVM)分析, 基于61种化学物质的实验

最小点火能量(MIE)数据和分子模拟, 构建了QSPR模
型, 可以帮助理解分子结构对碳氢燃料燃烧特性的影

响. Kuenemann等[42]从胺的分子结构出发, 开发了基于

随机森林和神经网络的机器学习模型, 用于预测胺的

二氧化碳吸收性能, 被用来虚拟筛选优化新的胺分子,
用于二氧化碳捕获和利用. Liu等[43]通过材料基因组学

方法, 优化组成材料的结构熵, 开发了一系列性能优异

的热电转换材料. Ren等[44]通过硅基嵌段共聚物直接

自组装结构的透射电镜和X射线散射的背刻蚀高通量

筛选, 为制备特定图案的光刻材料提供了全面快速的

参考方案.
利用材料基因组学取得的代表性成果不限于上述

列举, 为了帮助大家明晰它的特色, 实现有效利用并取

得更好的研究结果, 下面我们将其研究思路及建议介

绍如下.

2 研究思路

材料基因组学的核心是: 通过结构建立组成、工

艺与性质的定量联系, 该定量联系可以是线性或非线

性的、显式或隐式表达的. 在可靠数据集整理的基础

上, 性能指标预测模型的成功主要依赖于两方面: 一

是描述符集合的建立; 二是多参数定量关系函数(预测

模型)的建立. 材料基因组学方法包含4个方面: 数据集

建立、描述符集合建立、预测模型建立和高效能模型

的可靠性检验与应用[8](图2). 利用该思路研究高性能

MOF材料的一个具体实例流程见图3[45]. 下文针对这4
个方面展开说明.

2.1 数据集整理

2.1.1 数据集的收集整理
一般地, 在材料基因组学研究项目中, 数据整理占

据整个过程60%~80%的时间, 数据的完备性(compre-
hensive)和代表性(representative)直接决定最终预测模

型的可靠性. 由于数据源存在系统误差、噪声、不确

图 2 材料基因组学的主要研究内容和思路(网络版彩图)
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定性和多分散性等特点, 需要用数据挖掘的智慧来分

析处理, 建立可靠的数据驱动创新模型[46].
数据挖掘常被转换为表格形式, 数据储存为以行

和列分布的电子表格, 或者以每行为特征矢量的矩阵,
每行对应于所收集样本的实例, 每列代表一个特征(变
量: 预测因子). 当然, 也存在一些特殊情形(如长字符

串型), 但大多数机器学习算法需要结构化的数据. 对

于表格或矩阵数据, 我们需要注意到各行可能包括各

种类型(如字符型、数字型和逻辑型)的数据, 各列包

括相同类型的数据, 但是, 实际上数据可能以各种其

他“凌乱”的方式(如缺失值、通配值)存储. 例如, 对于

数据收集阶段, 假设某个量不可测, 且无法找到值域区

间, 那么, 数据表将包含一个或多个单元格中的缺失

值, 这样, 可能会使模型构建和后续使用模型做预测

时更为困难. 此时, 在某些情况下(如数据记录等重复

任务中), 人工参与数据收集就容易犯错误, 可能导致

一些数据出现异常. 因此, 在数据结构化的基础上, 需
要明确这些异常值可能导致预测模型的不确定性.

材料研究领域数据存储的多分散性来源于数据测

试流程有不同标准, 分散的文献、专利和专著的侧重

点也不一致. 虽然材料研究者长期以来在生产与材料

的加工-结构-性能关系相关方面积累了相当丰富的知

识与数据, 但是, 这些信息是以各种杂乱方式生成与存

储和分析与传播的, 如材料计算者使用不同的软件, 材
料实验者使用不同的表征方法和标准. 这些直接导致

了研究者在重新利用这些数据时面临着巨大的困难,
使得材料数据的结构化和标准化变得更具挑战性. 因

此, 为方便机器学习, 建立可靠的材料基因组学预测

模型, 我们必须对数据进行必要的“清洗”和处理. 这

个过程可以分为3个步骤, 即数据选择、数据预处理

和数据转换.
第一步:数据选择.我们收集数据时总是强烈希望

获取所有可用的数据, 使数据集合尽量靠近完备性和

代表性. 具体的数据要结合实际面临的问题来挑选,
并且在获取数据时可以对这些数据进行一些假设, 以

便以后进行统计检验.
第二步: 数据预处理. 在数据使用之前, 需要将数

据加工处理成方便机器学习建模的数据格式. 该步包

含3个常见的预处理方案: (1) 格式化. 被选择数据的

存储格式可能不适用于建模, 如数据可能存储于网

页、图片或者其他非传统型的数据库中, 这就需要将

其格式转化为易于建模的表格型数据格式. (2) 清洗.
清洗数据就是移除或者修正缺失数据、异常值等. 在

数据集中, 可能存在包含缺失值的样本或者某个样本

图 3 利用材料基因组学方法中的基因遗传算法开发用于捕获二氧化碳的MOF材料研究思路[45]. (a) 一个特定MOF结构的标
准描述; (b) 基因遗传算法流程图; (c~h) MOF材料特征性质参数在优化前后的分布(网络版彩图)
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的某个属性值过于突出异常, 这时可以考虑将其移除.
另外, 在一些属性中, 可能存在对结构突变的奇点值,
这些属性可以通过合理的连续化处理或删除. (3) 采

样. 当数据点在某些搜索空间过于冗余, 造成运算代

价过大时, 可以采用归类集成, 抽提出代表性样本, 以
利于深层次建模.

第三步: 数据转换, 即特征工程. 这是依据所选用

算法和模型的具体应用, 通过特征定标(scaling)、特征

分解(decomposition)和特征合并(aggregation), 提高材

料基因组学模型的可靠性和可应用性. 特征定标常包

含量纲归一化和值域归一化; 特征分解常需剔除基准

值, 提高变化依赖值的响应性和单调性; 特征集成则

刚好相反, 通过特征值的正交组合, 构建新的特征值,
使其在性能指标上具有更大的投影分量.

2.1.2 材料学物性数据库

在材料研究领域, 已经出现了一批较为成熟且实

用的物性数据库, 可以分为: 实验数据库和计算模拟

数据库[47]. 实验数据部分来自晶体结构数据库, 并分

散在多个数据库或材料物性手册中. 这些不同的数据

源经历版本更新迭代, 精心整理和验证, 已经成为材

料数据集的重要可靠资源. 在这些数据库基础上, 进

行数据挖掘是有可能的, 但由于数据库的限制(如访问

权限、程序抓取数据的限制和数据自身不完整性等),
数据挖掘仍然面临重重阻碍. 就完整性而言, 许多材料

的性质(如形成能、带隙和弹性张量等)仅仅是已知晶

体结构中极小的一部分. 化合物性质通常与物质组成

和结构紧密关联, 但是, 对这些材料的结构和组成(如
晶体结构、微结构和掺杂水平等)却缺乏详细描述, 对
于开发可靠的预测模型非常具有挑战性. 最后, 在数据

访问方面, 大多数数据库只能通过设计用于“单次查

询”的机制进行访问, 而不能通过程序批量访问数据,
这大大降低了大规模数据挖掘效率. 在材料的计算模

拟数据库方面, 通常经过实验数据库的晶体结构信息

验证, 使用系统化的高通量计算技术(最典型的是基于

DFT的方法)生成材料数据的能力已经为数据挖掘构

建了不少高质量的数据库. 一些数据库已初具规模, 如
Materials Project至今已包含6万多种化合物的物性数

据, AFLOWlib拥有超过60条材料性质. 常见材料物性

数据库及相关信息列于表1. 不幸的是, 目前还没有综

合的搜索引擎或类似的工具来进行跨数据库的检索.

2.2 描述符集合的建立

为了使不同方面的描述符最终能够收敛地表达性

质参数, 描述符被分为多个子集, 常见的有: (1) 本征参

数(constitutional) (分子量及其分布、原子数、功能基

团数和芳环数等); (2) 拓扑几何结构(topological &
geometric) (主惯量、分子/单体体积、排除体积、

Weiner指数、Randic指数、Kier & Hall分子连接性指

数和Shannon信息熵等); (3) 表面和电荷(surface &elec-
trostatic) (溶剂可接触面积、本体电荷、内聚能密

度、部分电荷分布、等电点、极性和表面电荷密度

等); (4) 量子化学参数(quantum chemical) (偶极矩、σ
和π键序列、HOMO与LUMO能带和前线轨道(FMO)
(5) 热力学参数(thermodynamic) (玻璃化温度、熔融结

晶温度和热膨胀指数等); (6) 溶度参数(solvation) (色
散力、氢键给受体和极性指数等).

这些描述符可以基于二维(2D)化学结构(组成依

赖)或三维(3D)结构进行计算得出, 基于3D结构的计算

往往涉及电子和原子结构的优化, 需要使用量子化学

计算、全原子或粗粒化的分子力场, 利用场论、分子

动力学或Monte Carlo模拟实现. 在优化的3D结构基础

上, 对给定的体系, 可以计算出上千种描述符. 依据描

述符所处维度的不同, 可以划分为不同的类别(表2).
由于这些描述符并不是严格正交的, 为了加快建

立定量关系的统计学模型和尽可能简化关联描述符,
需要对描述符集合利用统计学手段进行整理. 例如, 为
了减小不同描述符数值在量级上差异引起的误差, 常

对训练集的单一描述符(Xi)进行约化处理, 具体是:

X X X
X= SD( ) (1)i

i i

i

其中< >代表平均值, SD()代表方差函数.

2.3 预测模型建立

由于描述符的数量可能远多于训练集中的样本

数, 因此, 需要对描述符集合利用统计学手段进行整

理, 包含训练集中描述符对性能参数的回归、排序、

主成分分析(PCA)和工作特征曲线(ROC)分析等. 依据

关联度排序, 排除部分信息含量较低的描述符. 在降维

后的数据矩阵中, 计算关联矩阵, 排除部分高度冗余的

描述符矢量. 此时, 描述符集合可用于统计预测模型

QSPR的建立中. 在QSPR预测模型建立中, 选择合适
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表 1 常见材料物性数据库及相关信息列表

数据库名称 网址 类别

AFLOWLIB http://www.aflowlib.org 计算

AIST Research Information Databases http://www.aist.go.jp/aist_e/list/database/riodb 材料表征

American Mineralogist Crystal Structure Database http://rruff.geo.arizona.edu/AMS/amcsd.phP 矿物质

ASM Alloy Database
https://www.asminternational.org/materials-resources/online-

databases
合金材料

CALPHAD http://www.opencalphad.com/index.html 热力学

Cambridge Crystallographic Data Centre http://www.ccdc.cam.ac.uk 晶体学

SUNCAT http://suncat.stanford.edu/theory/it-facilities 催化剂

ChemSpider http://www.chemspider.com 化学结构

CINDAS Alloys Database http://www.cindasdata.com/products/hpad 合金材料

Citrination http://www.citrination.com 材料数据

CRC Handbook http://www.hbcpnetbase.com 材料数据

CrystWorks https://cds.dl.ac.uk 晶体数据

Crystallography Open Database http://www.crystallography.net 晶体数据

Granta CES Selector http://www.grantadesign.com/products/ces 材料数据

Handbook of Optical Constants of Solids N/A 书籍

Harvard Clean Energy Project http: //cepdb.molecularspace.org 计算

Inorganic Crystal Structure Database http: //cds.dl.ac.uk/cds/datasets/crys/icsd/llicsd.html 晶体学

International Glass Database System http://www.newglass.jp/interglad_n/gaiyo/info_e.html 玻璃

Knovel http://app.knovel.com/web/browse.v 材料工程

Matbase http://www.matbase.com 材料数据

Materials Project http://www.materialsproject.org 计算

MatNavi (NIMS) http://mits.nims.go.jp/index_en.html 材料数据

MatWeb http://www.matweb.com 材料数据

Mindat http://www.mindat.org 矿物质

NanoHUB http://www.nanohub.org 纳米材料

Nanomaterials Registry http://www.nanomaterialregistry.org 纳米材料

NIST Materials Data Repository https://materialsdata.nist.gov 材料数据

NIST Standard Reference Data http://www.nist.gov/srd/dblistpcdatabases.cfm 标准数据

Open KIM http://www.openkim.org 材料模拟

Open Quantum Materials Database http://www.oqmd.org 计算

Pauling File http://www.paulingfile.com 材料数据

Pearson’s Handbook: Crystallographic Data N/A 书籍

Powder Diffraction File (PDF) http://www.icdd.com/products/index.htm 晶体学

Reaxys http://www.elsevier.com/solutions/reaxys 化学数据

Scifinder/ChemAbstracts http://scifinder.cas.org 化学数据

Springer Materials http://materials.springer.com 材料数据

Metallurgical Thermochemistry N/A 书籍

TE Design Lab http://www.tedesignlab.org 热力学

Total Materia http://www.totalmateria.com 材料数据

UCSB-MRL Thermoelectric Database http://www.mrl.ucsb.edu:8080/datamine/thermoelectric.jsp 热电材料
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的机器学习算法也是非常关键的一步, 它会极大影响

模型预测的准确性和可靠性. 每个算法都有其适用范

围, 目前还没有一个算法适合解决所有问题. 特别是,
概率估计算法主要用于新材料的发现, 回归、集成分

类则通常用于材料宏观和微观性质的预测. 另外, 机

器学习还常常搭配智能优化算法(如基因遗传算法

GA、粒子群优化算法SAA等)进行模型的参数优化.

2.3.1 特征选择

特征选择就是从特征空间中选择相关的特征(描
述符和预测因子)子集用于建模, 其被广泛使用主要是

为了:避免过拟合,提升模型性能;加速模型训练,提升

模型性价比; 简化预测模型, 使其更具可解释性. 使用

特征选择技术的核心前提是: 数据集中包含冗余或者

不相关(信息含量很低)的特征, 移除这些特征并不会

过多损失数据信息. 冗余和不相关是两个完全不同的

概念, 冗余是指多个特征在数据集中强相关时, 除一

个特征外, 其他特征都是冗余的, 而不相关是指特定

描述符对预测因子几乎正交.
特征选择是一种组合搜索技术, 用于提取新的特

征子集并进行评估. 最简单的算法是遍历测试, 找到

最小化错误率的特征子集. 这是一种贪婪搜索算法,
当特征空间较大时, 会直接导致消耗大量的计算资源.
特征选择与机器学习存在紧密联系, 根据特征选择中

子集评价标准和后续学习算法的结合方式, 可分为过

滤式(filter)、封装式(wrapper)和嵌入式(embedded)
3种.

(1) 过滤式特征选择: 特征的评价标准从数据集本

身获得, 与特定的学习算法无关, 具有较好的通用性.
通常选择与类别相关度大的特征或者特征子集, 因为

相关度较大的特征或者特征子集可以在分类器上获得

较高的准确率. 过滤式特征选择的评价标准分为4种,
即距离、信息、关联性和一致性.

(2) 封装式特征选择: 利用学习算法的性能来评价

特征, 对于一个待评价的特征子集, 封装式方法需要训

练一个分类器, 根据分类器的打分对该特征子集进行

评价. 封装式方法中用以评价特征的学习算法包括神

经网络、Bayes分类器、近邻法和支持向量机等.
(3) 嵌入式特征选择: 特征选择算法本身作为组成

部分嵌入到学习算法. 最典型的就是决策树算法, 如

ID3、C4.5和CART算法等, 在树增长过程的每个递归

步都必须选择一个特征, 将样本集划分成较小的子集,
选择特征的依据通常是划分后子节点的纯度, 划分后

子节点越纯, 则说明划分效果越好, 可见决策树生成

的过程也就是特征选择的过程.

2.3.2 建模

发现性能优异的新材料是材料基因组学的最终目

的, 其中机器学习能够处理发散分布(如A→E模式)和
高维相关下的快速收敛. 目前, 实验或者计算机筛选

新材料主要是对分子进行元素替换和结构变换. 然而,
材料组成搜索空间、结构搜索空间或两者都倾向于受

到限制[33]. 两种筛选方法都可能需要大量的计算或实

验, 并且通常会导致在“穷举搜索”中以不正确的方向

进行前进, 这会消耗相当多的时间和资源. 结合这一

事实和机器学习的优势, 进一步发展材料基因组学,
开发将机器学习与计算机模拟结合在一起的自适应性

方法, 用于“虚拟”筛选新材料, 以期探索到某些材料性

质存在显著分布(4种类型如图1(b)所示), 为发现新的

和更好的材料提供指导.
材料性质(如硬度、熔点、离子电导率、玻璃化

转变温度、分子雾化能和晶格常数等)均可以在宏观

或微观层面描述. 也存在一些材料性质, 其在多个尺度

上体现为不同组分间的协同作用, 如膜材料的分离和

传质性质、高分子材料的相转变导致的机械和热与光

电性质、多相催化性质等. 材料性质参数的获取可通

表 2 常见描述符维度分类

维度 描述 例子

零维 原子数, 键数, 分子量 C和H原子数量, 杂原子/非氢原子数量, 分子量

一维 分子片段数 氢键给体原子数量, 氢键受体原子数量, 分子片段极性表面积

二维 拓扑指数 Zagreb指数, Wiener指数, Balaban指数, 连接指数chi(χ), kappa(κ)形状指数

三维 几何描述符 回转半径, E-State拓扑参数, 3D Wiener指数, 3D Balaban指数, 径向分布函数
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过计算模拟和实验测量, 在一系列的标准模型和定义

域限制下, 要统一众多的材料本征参数与特定结构的

单一或协同参数间的关系, 这些关系可能是线性或非

线性的, 有时甚至不存在显式表达, 模型的构建无疑

是极具挑战的. 因此, 通过计算机模拟, 探索在有限空

间去完全捕捉材料属性与其影响因素之间的关系就显

得捉襟见肘. 此外, 用于表征材料性质的实验通常发生

在材料研发的后期阶段, 如果结果不尽如人意, 投入的

大量时间和实验资源将被浪费. 实际上, 在多数情况

下, 即使耗费大量的计算或实验资源, 也难以完全达

到预期. 此时, 迫切需要开发能够以较低时间和计算

成本, 正确预测材料性质的高性能预测模型. 机器学

习算法可以帮助我们从已有数据中学习模式和发掘新

知识, 用以辅助新材料的设计和开发. 常见的用于材料

发现和材料性质预测的机器学习算法包括: 部分线性

回归(PLS)[48]、多元线性回归(MLR)[49~51]、随机森林

(RF)[40,52]、支持向量机(SVM)[52]、神经网络(NN)[42,53]

和基因遗传算法(GA)[45]等.

2.4 预测模型可靠性检验及应用

当前已知的材料基因组学预测模型几乎都着力于

QSPR的建立,经典软件有CODESSA[54],近年来开源的

R-Project结合Python、Java的开发非常活跃(详情可参

阅Pirhadi等[55]的总结). 可靠的预测模型除了在训练集

有良好表现外, 还需对未知数据集(含标准测试集和盲

测集)提供准确预测. 一般情况下, 可以根据测试集预

测模型的泛化误差来对可靠性进行评估. 目前有3种广

为应用的方法用于模型评估, 即留出法(hold out)、交

叉验证法(cross validation)和自提升法(boot strapping).
(1) 留出法: 将数据集D划分成训练集S和测试集T,

S与T互补且正交. 用S训练出预测模型, 用T来评估预

测误差, 作为对泛化误差的近似估计.
(2) 交叉验证法: 将数据集D划分为k个大小相似

的互斥子集, 即D=D1∪D2∪···∪Dk, 各子集相互正交且

尽可能保持数据分布的一致性. 训练时, 每次用k−1个
子集的并集作为训练集, 余下的一个子集作为测试集;
如此, 可获得k组训练集和测试集, 从而进行k次训练和

测试, 最终返回k次测试结果的均值. k值决定了交叉验

证法评估结果的稳定性和保真性. 因此, 也称为k折交

叉验证或k倍交叉验证.
(3) 在留出法和交叉验证法中, 训练集S的样本数

小于数据集D, 因样本规模不同会导致所训练的模型

及评估结果偏差. 据此, 发展出了基于自助采样获取

训练集和测试集的自提升法. 给定包含m个样本的数

据集D, 每次随机从D中选一个样本, 放入D′, 然后, 将
该样本放回初始数据集D中, 使得该样本在下次采样

时仍有可能被采到; 这个过程重复执行m次后, 就得到

了包含m个样本的数据集D′, 规模和D一样, 不同的是

D′中部分样本可能重复, 也有部分样本可能不出现. 一
个样本在m次自助采样中都没有被采到的概率是(1−1/
m)m, 取极限得到0.368. 自助采样后, 将样本规模和数

据集D一样的采样数据集D′作为训练集, 将T=D−D′作
为测试集(不在D′中的样本作为测试集). 如此, 实际评

估的模型(基于D′)与期望评估的模型(基于D)使用了同

样的样本规模(m个样本), 同时又有大概36.8%的样本

作为测试集T用于测试, 产生的测试结果, 称为“包外”
(out-of-Bag)估计, 其对模型的可靠性有直接关联.

在训练集的评估基础上, 严格的验证还包括在标

准集测试(benchmark test)和未知数据集测试(盲测,
blind test). 盲测往往与材料的研发制备紧密结合, 是

应用材料基因组学预测模型非常重要的一环. 目前, 材
料基因组学的预测模型主要有分类和回归两种, 在数

据划分的基础上, 这两种模型的评估指标是不一样的.

2.4.1 分类模型评估指标

分类模型的性能评估多采用混淆矩阵. 混淆矩阵

展示了分类模型对样本进行预测所得到的预测准确与

不准确的数量.它是一个N×N矩阵, N为类别数.模型性

能通常可以从这个矩阵中的数据来评估. 表3给出了常

见分类模型评估指标的计算表达方式.
在分类模型中, 通过连续移动true/false和positive/

negative的阈值, 可以得到工作特征曲线(ROC), 其线

下面积(AUC)也是评估分类模型的重要指标. 根据预

测模型的用途, 在模型建立过程中可以最大化灵敏

度、特异度、准确度和AUC等, 同样地, 在模型验证

中, 这些指标具有较高的值(一般要大于0.6)说明模型

具有较可靠的预测能力.

2.4.2 回归模型评估指标

回归模型的性能评估指标主要有均方误差

(RMSE)、相对平方误差(RSE)和平均绝对误差(MAE)
等. 均方误差是衡量回归模型预测率常用的量, 定

中国科学: 化学 2018 年 第 48 卷 第 3 期

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 251



义为:

( )y y
nRMSE = (2)i

n
i i=1

2

其中yi为实际值, yi为预测值. 而相对平方误差描述预

测值在实验值分布中的相对偏差, 定义为:

( )y y

y y
RSE = (3)

( )
i

n
i i

i

n
i

=1

2

=1

2

其中y为实验值的平均值. 与均方误差RMSE类似, 平

均绝对误差的定义为:

y y
nMAE = (4)i

n
i i=1

这几个指标的值越小, 说明预测值与实验值越接

近. 这些评估指标的使用依赖于预测值的分布情况,
在建模过程中, 需要根据具体分布, 选择合适的指标

进行最小化. 在模型评估中, 特别是当标准集测试或

盲测中发现指标远低于训练集时, 需要将训练集和测

试集的预测值做统计分析, 确保预测模型在恰当的值

域, 并且测试集中特征量的分布与训练集中的分布具

有一定的相关性, 在实际预测中依然可靠.

3 建议

目前材料基因组学发展的主要障碍是材料领域研

究的多样性, 缺乏数据储存标准, 以及缺乏对数据的分

享激励机制. 就目前情况, 基于实验的材料数据库必须

按照一定标准进行组织, 这些标准可以通过对实验结

果取平均值或根据实验条件组织数据来完成; 基于计

算模拟组织数据库相对容易, 因大量的材料属性目前

已可以较为可靠地计算出来, 但基于第一性原理的计

算仍然十分有限. 值得注意的是, 材料学家总是倾向

于报道好的、正面的结果. 但是, 在材料基因组学中,
所谓的正面和负面结果具有同等重要性. 因此, 要鼓励

材料研究者同时分享正面和负面的实验数据, 如构建

公共数据分享平台, 发表文章中要求作者提供紧密相

关的探索性数据等.
另一方面, 虽然数据库创建、数据库管理、统计

学分析和机器学习是材料信息学的重要组成部分, 但

数据收集分享的平台在材料信息学中同样不可或缺.
在一定的规范模式下, 实现全世界同行业科学家的数

据共享和深入分析是材料基因组学数据源整合的理想

目标. 我们可以利用互联网平台, 在使用一种主要的编

程语言将数据收集、标准化、分享和传播过程中, 将

其整合在一个平台中[56]. 目前, Dropbox、GitHub、
HUBzero和nanoHUB等已出现活跃的大数据共享平

台. 大科学装置(如德国DESY同步辐射中心)也建立了

用户的数据和工具分享, 但国内类似平台还很缺乏. 在
充足、可靠、全面的材料数据支持下, 通过DIKW过

程, 将会极大地推进材料研究的颠覆性发展[5]. 同时也

要积极开发自适应算法, 通过机器学习的自学习, 如

AlphaGo Zero, 减少可靠预测性模型对先验性数据的

依赖性.
通过材料基因组学大数据平台的建设, 最大程度

地利用大数据辅助新材料研发, 是新材料绿色可持续

发展的必然途径. 尽管已有越来越多的成功案例, 但

还没有标准化(或模板化)的PSP (加工-结构-性质)连接

协议, 包括物质、加工工艺的统一命名和数字化标准;
材料多种性质内在联系和统一, 以及基本属性、扩展

属性和协同属性的明确; 数据存储交流的格式标准、

统一符号和量纲等. 建立PSP链接标准化协议的主要

障碍之一是: 大多数现存数据尚未被学术开源访问和

表 3 分类模型评估矩阵及其相关指标a)

混淆矩阵
目标

阳性 阴性

模型
阳性 TP FP 阳性预测值 TP/(TP+FP)

阴性 FN TN 阴性预测值 TN/(FN+TN)

灵敏度= 特异度=
准确度=(TP+TN)/(TP+FP+FN+TN)

TP/(TP+FN) TN/(FP+TN)

a) 表中的符号意义如下: 阳性(positive, P), 阴性(negative, N), 真阳性(true positive, TP), 真阴性(true negative, TN), 伪阳性(false positive,
FP), 伪阴性(false negative, FN), 灵敏度(sensitivity), 特异度(specificity, SPC)和准确度(accuracy, ACC).
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分析. 现代数据科学和信息学工具可以通过设计和实

施分层文件格式转换器、电子协作平台、跟踪集成工

作等来解决这一现状. 而采用材料基因组学的最大动

力来自于在材料研究周期中材料研发成本和时间成本

的节省. 因此, 材料科学家必须与理论、计算机和数据

处理科学家紧密合作, 构建新的平台与新的成果数据

分享方式. 具体需要便捷的数据收集和交流平台(包括

界面和处理工具等), 数据分析结果的可视化呈现以及

数据标准和数据使用协议等.
材料基因组计划是集成“官-产-学-研-用”多方力

量加速材料研究的一个框架. 材料基因组项目的推进

除了多学科研究者的积极参与外, 还需要发挥国家级

科研项目和围绕大科学装置用户群的引导作用. 科技

部于2016年启动了“材料基因工程关键技术与支撑平

台”重点专项, 主要内容为构建高通量计算、高通量制

备与表征和专用数据库3大示范平台;研发多尺度集成

化高通量计算方法与计算软件、高通量材料制备技

术、高通量表征与服役行为评价技术, 以及面向材料

基因工程的材料大数据技术4大关键技术. 该项目的

启动是一个好的开端, 但仍需联合信息科学和材料理

论研究人员, 发展面向特定应用和特定阶段材料开发

的数据挖掘和机器学习算法和软件. 同时, 专业人才

的培养, 材料基因组学的研究理念, 也需要通过大学

教育、研究生培养和学术交流中进行推广.

4 结语

材料基因组学是一门新型的交叉学科, 其独特的

研究模式以及对高质量数据、理论背景和材料前沿的

综合要求, 促使理论和计算模拟工作者、信息科学和

基于网络的大数据工作者与前沿的材料研究工作者必

须深度合作. 虽然利用材料基因组学研究材料综合性

能平衡的上限、从失败案例中学习新的合成路线、显

著地提升针对特定应用的关键材料指标等领域已取得

令人瞩目的成功, 但是, 正如最近关于高分子信息学

(polymer informatics)的报道中指出的[57], 材料基因组

学的发展有巨大的机遇, 也存在巨大的挑战. 目前, 材
料基因组学也逐步渗透到更多的组成和工艺方案中,
能够极大地降低新材料研发成本, 提高研究效率. 对于

理论和计算模拟工作者, 无论是粒子还是场为基础的

结构体系, 拓展经典力场和模型, 开发高通量的快速

算法, 并密切与面向应用的材料研究前沿结合, 将有

力推进材料基因组学的成熟和完善. 对于材料的实验

开发研究人员, 在特定的材料技术研究领域, 积极吸

纳材料基因组学方法的知识和智慧, 加强与理论和信

息研究的合作, 必能极大地提升新材料的研发效率,
降低开发成本. 通过材料基因组学的大力发展, 发挥

其在先进材料和先进制造由辅助地位到不可或缺手段

的积极作用.
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Abstract: We are facing a new era with plenty of scientific data, which stimulates the born of materials genome (MG).
It tackles huge amount of data to informatics, and finally provides wisdom for the development of novel materials with
superior properties. Representative successes in applying MG for variant purposes, including clean energy, gas
separation, alloy, catalyst and functional polymer materials etc., have been summarized, and approaches and suggestions
for further development of MG are presented in this review. Though there are still alternative challenges in the
advancement of MG, it exhibits a powerful paradigm to satisfy the thirsty for advance materials beyond all doubts.
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