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基于多算法机器学习的铁单原子催化剂设计及其
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摘　要　为高效评估铁单原子掺杂沸石咪唑酯骨架材料-8（iron-single-atom Zeolitic ZIF8，IZ）对新污染物的降解性
能，本研究采用了机器学习（ML）方法建立了 IZ对新兴污染物的降解性能预测模型。首先，对含有 46个样本的
IZ降解性能数据集进行了相关性分析，以确定 ML模型的 8个输入特征。随后，使用此数据集训练、优化和评估 9个
ML模型，包括自适应提升（AdaBoost）、决策树（DT）、k近邻（KNN）、套索回归模型（Lasso）、多元线性回归
模型（MLR）、随机森林（RF）、岭回归（Ridge）、极端梯度提升（XGBoost）和梯度提升决策树（GBDT）。然
后，利用沙普利加性解释（SHAP）方法计算了预测精度最高的黑盒模型的特征重要性，并探讨了特征与降解性能之间
的关系。结果表明，RF模型的决定系数（R²）超过了 0.75，其预测值的残差主要分布在-0.005~0.005。RF模型为铁的
添加量和水的添加量赋予了最高的特征重要度，因为这些因素对降解性能有显著影响。在一定范围内增加铁的添加
量、水的添加量、甲醇的添加量、锌的添加量、煅烧温度、pH和过氧化物的投加量均可提升 IZ的降解性能。基于
RF模型，本研究预测了 IZ最佳的设计工艺参数组合，为利用 ML预测和优化 IZ对新兴污染物的降解性能提供了
见解。
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水体自净化依赖于水体内源性物质（如溶解氧、天然有机物、盐分离子等）之间复杂相互作用，主要通
过氧化还原反应实现污染物的降解。然而，这一自然过程往往缓慢且效率低下，污染物的完全降解可能需要
长达数十年的时间[1-2]。随着工业化进程的加速和人们生活方式的变化，水体中涌现了大量新型污染物，如药
物及个人护理产品、内分泌干扰物、持久性有机污染物等。这些新污染物因其难降解性、生物累积性和长距
离传输能力，对生态环境和人类健康构成了严峻威胁[3]。

金属有机框架材料，特别是沸石咪唑酯骨架材料（ZIFs），因其独特的结构特征和物理化学性质，在催
化领域展现出巨大潜力[4]。其中，ZIF8因具有优异的化学稳定性和热稳定性，以及可调节的孔径和表面性
质，成为催化剂设计和性能优化的理想选择[5-7]。近年来，铁单原子催化剂因其高活性、高选择性和良好的稳
定性，在多种催化反应中表现出色[8-11]。将铁单原子引入 ZIF8中，有望结合两者的优势，开发出具有高效降
解新污染物能力的新型催化剂。然而，催化剂的设计与性能优化是一个复杂且耗时的过程，涉及多个关键因
素，如催化剂的结构特征、合成条件、反应介质和反应条件等。传统的实验方法往往依赖于大量的试错实
验，不仅成本高昂，而且难以全面探索催化剂性能与结构之间的复杂关系[12]。因此，开发一种高效、系统的
催化剂性能预测方法，以指导催化剂的设计与优化，对于加速新型催化剂的研发进程具有重要意义。机器学
习作为一种强大的数据分析和预测工具，在材料科学和化学工程等领域得到了广泛应用[13-16]。通过收集和分
析大量实验数据，机器学习算法能够揭示催化剂性能与结构之间的内在联系，建立准确的预测模型。特别是
在催化剂性能预测方面，机器学习技术已展现出显著优势，能够显著提高预测精度和效率，缩短催化剂的研
发周期[12,14]。
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因此，本研究利用机器学习技术，基于已有文献数据构建数据集[8,17-27]，对 IZ降解效率进行理论预测。

通过深入探讨合成过程和降解过程中不同因素对催化剂性能的影响机制，为催化剂的设计与优化提供理论指

导，这不仅有助于深入理解 IZ催化机理，还为开发高效降解新污染物的新型催化剂提供了新思路和方法。
 

1    材料与方法
 

1.1    数据集

为了确保数据集的一致性，文献来源要求对于 IZ的合成方法主要分为 3个步骤：1）前驱体 ZIF8自组

装；2）Fe掺杂至前驱体；3）高温煅烧。其次，合成后的 IZ主要用于降解含羟基的芳香类新污染物。基于

上述标准，从相关文献中收集了 46个关于 IZ的数据样本。数据集共 12个特征作为模型的输入，分别为锌

的添加量、铁的添加量、水的添加量、甲醇添加量、搅拌温度、搅拌时间、烘干温度、烘干时间、煅烧温

度、催化剂投加量、过氧化物投加量和 pH。动力学降解常数（k）则作为模型的输出。对所有特征进行标准

化变换以消除量纲、数量级的影响，并提升ML模型训练速度。如式 (1)所示。

x′i =
xi−ui

σi
(1)

xi x′i ui σi式中： 、 分别为第 i个原始、标准化变换后的特征； 、 分别为原始特征的平均值、标准差。
 

1.2    特征筛选

递归特征消除方法（recursive feature elimination，RFE）能够解决高维数据分析中的特征筛选问题。其

原理是于初始特征全集构建基准预测模型；实施递归式特征排除策略，每轮迭代移除当前特征重要性排序末

位的特征；重复执行模型重构与特征排除的递归操作直至最后一个特征，在此过程中，特征排除顺序构成逆

向重要性排序，最终得到最优特征子集。RFE保证模型解释性的同时，降低了过拟合风险，为后续模型拟合

提供可靠的数据基础。

评估特征间及特征-目标变量的线性关联强度是构建预测模型的重要步骤。为此，采用皮尔森相关系数

（pearson correlation coefficient，PCC）系统评估特征间及特征-目标变量的线性关联强度，以明确其线性关

系的强弱。PCC的含义如下：取值范围为-1~1，越接近-1或 1，代表两个数据之间有负或正线性相关性，越

接近于 0则表明两个数据之间线性相关性越弱。
 

1.3    模型选用、训练与评估

本研究选用AdaBoost[28]、DT[29]、KNN[30]、Lasso[31]、MLR[32]、RF[33]、Ridge[34]、XGBoost[35]、GBDT[36]

这 9个 ML模型进行训练，以预测 IZ的性能。具体而言，AdaBoost、XGBoost、RF和 GBDT作为集成学

习方法的代表，通过结合多个基模型（即弱学习器），有效降低了预测的方差或偏差，从而显著提升了整体

的预测性能。其中，RF通过并行训练多棵决策树，并利用投票或平均机制，显著增强了模型的泛化能力与抗

噪性；而 AdaBoost、XGBoost及 GBDT则采用串行训练方式，AdaBoost通过迭代调整样本权重，优化弱

分类器的组合策略，以提升分类精度；XGBoost则优化了梯度提升框架，能高效处理结构化数据，并支持正

则化处理以增强模型稳定性。此外，MLR、Lasso回归及 Ridge回归作为线性模型的代表，基于线性假设构

建预测模型，并通过正则化方法有效约束系数复杂度，从而有效防止了过拟合现象的发生。DT模型则基于

特征分割规则，递归地划分数据集以进行预测，展现了树模型在处理复杂数据关系方面的独特优势。而

KNN模型则作为一种基于实例的学习方法，根据样本邻域的多数类别或均值进行分类或回归预测，为处理非

线性关系提供了有力工具。

在数据集划分方面，严格遵循 8：2的比例，将 80%（37个）的数据用于机器学习模型的交叉验证，以

科学训练模型并确定各模型的最优超参数组合；而剩余的 20%（9个）数据则作为测试集，用于客观评估各

机器学习模型的泛化性能。

采用决定系数（coefficient of determination，R2）、均方误差（mean squared error，MSE）、平均绝对

误差（mean absolute error，MAE）作为模型训练与测试时的预测精确度评估指标，其计算方法如式 (2)~式
(4)所示。
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R2 = 1−
∑n

i=1

(
yt,i− yp,i

)2∑n
i=1

(
ȳ− yp,i

)2 (2)

MSE =
1
n

n∑
i=1

(
yt,i− yp,i

)2
(3)

MAE =
1
n

n∑
i=1

∣∣∣yt,i− yp,i

∣∣∣ (4)

yt,i、yp,i ȳ式中：n为训练集或测试集的数据样本数； 分别为实验值、预测值； 为数据集中实验值的平均值。
R2 的常见取值范围为 0~1，模型预测精确度越高，R2 越接近于 1；MAE和 MAPE的取值范围为 0~+∞，模
型预测精确度越高，其取值越接近于 0。此外，还计算了各预测值的残差（Res）和相对百分比误差
（RPE），计算公式如式 (5)和式 (6)所示。

Res = yp,i− yt,i (5)

PRE =
yp,i− yt,i

yt,i
×100% (6)

 

1.4    模型解释

本研究选取了 DT、MLR、Lasso、Ridge以及 KNN这 5种典型的白盒模型进行分析，白盒模型结构和
决策过程完全透明，可通过数学公式、规则或可视化路径明确解释预测逻辑，具有很高可解释性。但是白盒
模型在提供高可解释性的同时，也面临着模型复杂度相对较低的问题。这可能导致模型在处理复杂数据关系
时难以充分捕捉数据中的潜在信息，进而引发欠拟合的风险。白盒模型的预测函数可以表示为线性形式，如
式 (7)和式 (8)所示。

y = AX+b (7)

A = [a1,a2,a3, · · · ,ai] (8)

ai ai式中：X、y分别为特征矩阵和预测值向量；A为特征的权重向量； 为第 i特征的权重系数； 的绝对值越
大，代表该特征的重要度越高；b为白盒模型的截距。

黑盒模型的拟合能力往往强于白盒模型，本研究涉及的 RF、AdaBoost、XGBoost和 GBDT，以其强大
的拟合能力而著称。这些模型在处理复杂、非线性数据时表现出色，能够捕捉到数据中的深层次特征。然
而，由于其内部机制复杂或高度非线性，预测逻辑难以直接解释，通常依赖于输入-输出映射关系。为了克服
这一局限，引入了外部解释方法以协助理解模型并挖掘其内在价值。

在模型训练完成后，采用了 SHAP这一基于博弈论的解释方法，对具有最高预测精确度的黑盒机器学习
模型进行了解释。SHAP方法的核心思想在于通过计算特征的 Shapley值来量化特征对模型预测结果的影响
程度，从而明确哪些特征在预测 IZ对污染物降解性能时起到了关键作用。这一方法不仅提供了对模型预测
逻辑的深入理解，而且为优化模型性能、提升预测精度提供了有力支持。Shapley值的计算公式如式 (9)
所示。

ϕi =
∑

S⊆F|{i}

|S | ! (|F| − |S |−1)!
|F| !

[
fS∪{i}
(
xS∪{i}
)− fS (xS )

]
(9)

ϕi ϕi

fS∪{i}
(
xS∪{i}
)

fS (xS )
式中： 为特征 i的 Shapley值， 越大，代表该特征对预测值影响越大（该特征越重要）；F为包含所有特

征的特征集；S为 F的子集； 为包含 S和第 i个特征的特征子集的 ML模型预测值； 为包

含 S但不包含第 i个特征的特征子集的 ML模型预测值。此外，还可使用 SHAP获取特征对预测目标影响的
趋势信息。 

1.5    建模工具

数据处理与建模流程主要由 Python编程语言完成，数据处理由 Pandas库和 numby库完成，绘图由
matplotlib库实现，ML模型基于 Scikit-learn库实现。 
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2    结果与讨论
 

2.1    特征选择

采用了 RFE对全部特征通过逐步移除对模型贡献最小的特征来实现特征筛选，最终选出了 8个特征作
为模型的输入，分别为锌的添加量、铁的添加量、水的添加量、甲醇添加量、煅烧温度、催化剂投加量、过
氧化物投加量和 pH。然后，采用 PCC系统评估特征间及特征-目标变量的线性关联强度，以明确其线性关系
的强弱。如图 1所示，通过量化分析发现特征之间 PCC值域集中于-0.50~0.60，揭示了特征空间的低共线性
特征。但是烘干温度和烘干时间的相关性是-0.9，主要是因为在大部分实际实验中，科研人员烘干的主要目
的是去除材料中的水分，对于水分的烘干条件总是在 60 ℃ 烘干 12 h或者在 80 ℃ 烘干 6 h，所以呈现极高
的负相关性。而锌的添加量与烘干温度和烘干时间的相关性分别为 0.96和-0.95，在 RFE中可以得知烘干温
度和烘干时间的贡献度不高，所以剔除烘干温度和烘干时间两个特征，保留锌的添加量这一特征。水的添加
量和甲醇的添加量的相关性为-1，是因为在 ZIF8自组装过程中溶液环境主要是甲醇和水，当主要溶剂是甲
醇时，ZIF8合成缓慢，形成的主要形状为十二面体[37]；当主要溶剂是水时，ZIF8合成迅速，形成的主要形
状为方钠石形和菱形[38]。可以通过调整甲醇与水的比例从而调整 ZIF8前驱体的尺寸和形状。所以特征主要
选择为锌的添加量、铁的添加量、水的添加量、甲醇添加量、煅烧温度、催化剂投加量、过氧化物投加量和
pH。特征-目标变量之间的 PCC为集中在-0.50~0.50，说明目标变量与预测因子间存在显著非线性关联机
制，IZ对新污染物的降解性能是各个特征共同影响的结果。这一发现为复杂系统建模中的模型选择提供了关
键判别依据，后续应主要考虑非线性ML模型。
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图 1    数据集的皮尔森相关系数矩阵

Fig. 1    Pearson correlation coefficient matrix of the dataset
 
 

2.2    模型预测精确度

首先，根据数据集的特点调整各个模型的超参数以确保最大程度拟合数据集，超参数的选择如表 1和

表 2所示。通过计算各模型在训练集上的预测精确度，系统地检查了模型是否存在欠拟合问题，如图 2所
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示，所有模型的 R2 均大于 0.3，说明对于数据集具有一定的可解释能力，其中 RF和 AdaBoost的 R2 均大

于 0.7，在预测精度上显著优于其他模型。

然后，通过评估模型在测试集上的预测精确度，量化了模型的泛化性能。全部模型的 MSE和 MAE都

分别低于 4.5×10−5 和 6.0×10−3，其中 RF模型的 MSE和 MAE分别为 1.5×10−5 和 3.1×10−3，AdaBoost模型

的 MSE和 MAE分别为 1.74×10−5 和 3.7×10−3，RF模型的 MSE和 MAE均为所有模型中的最低值，最终选

择 RF模型作为预测 IZ降解性能的最优模型。

图 3直观展示了每个模型的预测值与实验值的对比情况，数据点越靠近对角线就说明模型预测值与实验

值接近。当实际 k值<0.01时，预测 k值总是大于实际 k值；而当实际 k值>0.01时，预测 k值总是小于实

际 k值，可能是因为 k<0.01的样本数量明显少于高 k值样本。样本中的 k<0.01的数据主要来源于不含金属

的对照催化剂的实验结果以及不加过氧化物的对照试验结果，其 k值均比正常实验结果要低至少一个数量

级，导致模型可能对低 k区间的学习不足，模型倾向于向均值方向收缩预测值，最终导致各个模型对于低

k预测值都偏高，而对高 k预测值都偏低。

此外，各模型在测试集上的残差（Res）分布情况如图 4所示。所有模型的 Res分布区间集中在

−0.02~0.02，说明预测结果相对可靠。其中，RF模型预测值的 Res分布在−0.01~0.01，而且 90% 的数据点

分布在−0.005~0.005之间，表明其预测结果高度可靠。这一发现进一步强调了 RF模型在预测 IZ降解性能

方面的优势。

 

表 1  线性模型的超参数选择

Table 1  Hyperparameter selection of linear models

线性模型 DT Lasso Ridge KNN

超参数

max_depth': 3
'max_features': 'sqrt'
'min_samples_leaf': 10
'min_samples_split': 2
'random_state': 42

'alpha': 0.001 'alpha'=80
knn__n_neighbors': 10

'knn__p': 1
'knn__weights': 'uniform'

 

表 2  非线性模型的超参数选择

Table 2  Hyperparameter selection of non-linear models

非线性模型 RF AdaBoost GBDT XGBoost

超参数

n_estimators': 7
'max_depth': 8

'min_samples_split': 8
'min_samples_leaf': 1
'max_features': 6
'bootstrap': True
'random_state': 42

base_estimator_max_depth': 1
'learning_rate': 0.2

'loss': 'linear'
'n_estimators': 20
'random_state': 42

learning_rate': 0.05
'max_depth': 7

'max_features': 'sqrt'
'min_samples_leaf': 3
'min_samples_split': 8
'n_estimators': 10
'random_state': 42

colsample_bytree': 0.8
'learning_rate': 0.01
'max_depth': 5

'n_estimators': 300
'subsample': 0.6
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图 2    各模型的 MSE、MAE 和 R2

Fig. 2    MSE、MAE and R2 of various ML models
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总体而言，RF模型在 R²（>0.75）、MSE（<1.5×10−5）、MAE（<3.1×10−3）等指标上表现出色，相较

于其他模型具有最佳的总体性能。此外，RF模型通常对离群值表现出较高的稳健性，使得其对数据中的异常

值不敏感。RF模型通过构建多个决策树并取平均值或投票的方式来预测，这种集成学习方法能够有效地捕捉

数据中的复杂关系，并处理非线性问题。这种灵活性使得 RF模型特别适合处理具有复杂数据结构的数据

集。因此，选择 RF模型作为预测 k值的最佳模型。
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2.3    RF 模型解释

基于各模型在测试集上的 R2 进行排序，选择
排名第一的 RF模型进行解释（模型预测精确度越
高，解释结果的可信赖度更高）。为了更全面地理
解 RF模型中 IZ特征与目标变量之间的复杂关
系，采用了 SHAP揭示特征对模型预测结果的影
响，从而识别出影响 IZ降解性能的关键因素。如
图 5所示，y轴上显示的特征排名表示预测模型中
每个描述符的重要性，在 x轴上表示的 SHAP值
用作量化模型内特定描述符的影响的统一度量，每
一行的小提琴图说明了描述符对模型结果的归因，
其中红色部分表示高特征值，蓝色部分对应于低特
征值。通过 SHAP分析发现，铁的添加量的
SHAP值最高，表明铁的添加量是调控降解性能的主导因素。这一结论与铁的强电负性诱导的电子重构机制
一致：铁掺杂促使电荷从碳基质向铁原子转移从而有效调控催化剂的电子结构，提升催化剂导电性[39-40]。同
时通过形成 Fe-Nx 配位结构，促进活性位点的单原子级分散[41]。在一定范围内，铁的添加量与 k呈正相关
性，是因为当铁含量<10 wt.% 时，铁能够均匀分散在催化剂表面并通过特定的金属-有机络合作用构建形成
高活性的铁单原子[42]。当铁的含量增加时，铁单原子之间的距离逐渐减小，Fe-Nx 配位之间的强相互作用会
改变电子结构从而增强活性。排名第二和第三的特征分别是水的添加量和甲醇的添加量。其中，水的添加量
的 SHAP值大于甲醇的添加量的 SHAP值主要是因为在水作为溶剂的液体环境中，2-甲基咪唑主要是依靠过
饱和效应与 Zn+发生自组装作用，容易形成聚集态十二面体、方钠石形和菱形的 ZIF8前驱体[38]，容易构建
多尺度的极性催化剂，所以在一定范围内，与 k呈正相关性。而在甲醇作为溶剂的液体环境中，2-甲基咪唑
主要是依靠去质子效应与 Zn+发生自组装作用，作用时间缓慢，容易形成十二面体的 ZIF8前驱体[37]，所以
甲醇的添加量在一定范围内与 k呈正相关性。但是当甲醇的添加量过多时，反应动力学速率会下降，容易导
致配体之间反应不充分，导致催化剂成核过大，降低 ZIF8的比表面积，所以甲醇的添加量在一定范围内与
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k呈负相关性[43]。其余特征的 SHAP值主要集中在−0.001~0.002，说明对 IZ的降解性能有一定程度的影响。
在一定范围内，锌的添加量与 k先呈负相关性，后呈正相关性，锌作为 ZIF8模板剂，其作用主要是构建
ZIF8的框架和调控尺寸，有利于其他金属的掺杂和提高催化剂的稳定性。在高温煅烧过程（>600 ℃）中低
沸点金属锌会蒸发，同时有利于铁单原子的形成，进一步提高了传质过程[44-45]。适量提高锌的含量有利于高
效 IZ的形成，但是过量锌的添加会形成锌氧化物，从而阻碍其他金属掺杂在 ZIF8上，导致活性位点减少。
煅烧温度与 k呈现正相关的原因是因为当煅烧温度升高时，ZIF8会碳化成为具有石墨相结构的多孔碳。超
过 800 ℃ 时，碳基质石墨化程度提升从而形成含更多 sp2 杂化 σ键的结构，同时锌的挥发有助于形成稳定
的 Fe-Nx 配位。由于催化剂的 π键处于半充满状态，这使 π键周围的电子束缚性降低，导致催化剂中的电子

活性增加，有利于电子传递[46]。过氧化物的投加量
与 SHAP值呈明显的正相关性，其作用主要是在
于激活反应体系从而产生活性自由基，其次能够直
接参与降解反应[2,47-48]。此外，催化剂的投加量和
pH与 SHAP值都呈现负相关性，但是其影响都相
对较小，因为 IZ的活性依赖于高度分散的铁单原
子位点，当催化剂的投加量过多时，可能会诱发铁
原子的迁移和团聚，形成低活性的纳米颗粒或团
簇，导致部分活性位点被覆盖[49]。在类芬顿体系
中，酸性环境下的降解性能总是高于碱性条件，是
因为酸性条件下存在更多的 H+，有利于金属位点
的还原，提高对过氧化物的利用率，保证反应的高
效进行[50]。RF模型的 SHAP值的绝对值均值排序
与各特征的 SHAP值一致（图 6），进一步验证
了结论的准确性。

采用分段分布方法探究了 IZ设计的最优取值
范围，旨在为设计具备高效降解性能的 IZ提供科
学依据。如图 7所示，铁的添加量应控制在
0.29×10−3~0.69×10−3 wt.%，水的添加量则为 0.65×
10−3~0.67×10−3 wt.%，甲醇添加量为 0.32×10−3~
0.33×10−3  wt.%，煅烧温度的最优区间为 900~
1 000 ℃，过氧化物的投加量在 200~400 mg·L−1，
催化剂的投加量在 0~50 mg·L−1，体系 pH保持在
4.2~6.0，体系的降解性能够达到了最优水平。

RF模型通过数据学习到了 IZ合成因素与降
解性能之间的潜在关系，并成功识别出了影响降解
性能的关键因素。作为数据驱动模型，RF模型的
识别能力受到输入特征变化范围、数据集中度等因
素的影响。然而，这并不影响其在学术领域和实践
应用中的重要价值。通过 RF模型的解析，不仅能

够更深入地理解 IZ降解性能的内在机制，还能够为材料设计提供科学依据和优化方向。 

3    结论

1）成功建立多个 ML模型以预测 IZ的降解性能，各类 ML模型的 R2 均大于 0.30。其中，RF模型的
R2 超过了 0.75，而且预测误差主要集中在−0.05~0.05之间，表明 RF模型在预测 IZ降解性能方面具有较高
的准确性和可靠性。

2）基于 RF模型和 SHAP方法，明确了特征对降解性能影响的趋势：在一定范围内，增加铁的添加
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Fig. 6    Feature importance ranking of the RF model
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量、水的添加量、甲醇添加量和锌的添加量以及提高煅烧温度能有效形成高性能的 IZ。然后，在一定的酸性
条件下，确定适量的催化剂用量以及适当增加过氧化物的投加量都会增强降解性能。

3）基于 RF模型预测了 IZ的最优工艺参数组合：铁的添加量为 0.29×10−3~0.69×10−3 wt.%，水的添加
量为 0.65×10−3~0.67×10−3 wt.%，甲醇添加量为 0.32×10−3~0.33×10−3 wt.%。锌的添加量为 1.71×10−3~2.79×
10−3 wt.%，煅烧温度为 900~1 000 ℃。同时，过氧化物的投加量在 200~400 mg·L−1，催化剂的投加量在
0~50 mg·L−1，体系 pH保持在 4.2~6.0。

本研究利用 ML技术不仅构建了高性能的预测模型，为 IZ降解性能的预测提供了科学依据，还通过
SHAP方法深入探讨了特征对催化剂性能的影响机制，为催化剂的设计与优化提供了理论支撑。但是本研究
存在一定的局限性，预测模型的精度和泛化能力仍有待提升，这需要进一步收集更多高质量的实验数据，优
化数据集质量和特征选择方法。同时，探索更先进的机器学习算法和技术，也是提高预测性能的重要途径。
未来将开展实际应用研究，将理论预测结果转化为实际催化剂设计与优化方案。
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Iron monoatomic catalyst design and its performance prediction for emerging
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Abstract    To efficiently evaluate the degradation performance of Iron-single-atom ZIF8 (IZ) towards emerging
contaminants,  this  work  employs  machine  learning  (ML)  to  establish  a  predictive  model  for  the  degradation
capability  of  IZ.  Firstly,  a  correlation  analysis  was  conducted  on  the  degradation  performance  dataset  of  IZ
comprising 46 samples to determine 8 input features for ML models. The dataset was utilized to train, optimize,
and  evaluate  9  ML  models,  including  AdaBoost,  Decision  Tree  (DT),  K-Nearest  Neighbors  (KNN),  Lasso
Regression,  Multiple  Linear  Regression  (MLR),  Random  Forest  (RF),  Ridge  Regression,  eXtreme  Gradient
Boosting (XGBoost),  and Gradient  Boosting Decision Tree (GBDT).  The feature importance of  the black-box
model  with  the  highest  prediction  accuracy  was  calculated  using  the  SHapley  Additive  exPlanations  (SHAP)
method,  and  the  relationship  between  the  features  and  degradation  performance  was  explored.  The  results
indicated that the RF model achieved a coefficient of determination (R²) exceeding 0.75, with the residuals of its
predictions primarily distributed between -0.005 and 0.005. The RF model assigned the highest importance to Fe
addition and H2O addition, as these factors significantly influenced the degradation performance. Furthermore,
within  certain  ranges,  increasing  Fe  addition,  H2O  addition,  methanol  addition,  Zn  addition,  calcination
temperature,  peroxide  addition  and pH enhanced the  degradation  performance  of  IZ.  Based  on  the  RF model,
this  work  predicted  the  optimal  combination  of  design  process  parameters  for  IZ,  providing  insights  into  the
application of ML for predicting and optimizing the degradation performance of IZ towards emerging pollutants.
Keywords     machine  learning;  iron  single  atom;  zeolitic  imidazolate  framework-8  (ZIF8);  emerging
contaminants; material prediction; degradation performance
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