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Quién soy y por gue esto me importo
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Un cientifico que usa la IA como herramienta o una IA que hace ciencia de forma
autonoma: sdonde esta el limitee



.POR QUE ME IMPORTA?






Captura de CO, Nueva catdlisis

Energias renovables Fotovoltaica orgdnica

Resistencia bacteriana/virica

i

Seguridad alimentaria




Nueva mineria de materiales a
partir de residuos

2050
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Nature 629, 295, 2024
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Materiales circulares biobasadc‘ Hacia una biorrefineria cuantica con IA

Modelizacion multiescala
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V4

QUE VEREMOS

Por qué los materiales son un cuello de botella climdtico

El paradigma tradicional (ain Util) de modelizacién y simulaciéon de materiales

Un nuevo paradigma en el descubrimiento de materiales

La caja de herramientas de la |1A

Hablar de quimica con los ordenadores

|IA responsable

IA explicable en quimica



Encuesta en directo - Usen el chat

¢Qué reto relacionado con los materiales les parece mas urgente para el clima?
No hay respuestas incorrectas: es para romper el hielo
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EL CUELLO DE BOTELLA DE LOS MATERIALES
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CUELLO DE BOTELLA

Donde interviene la IA en la cadena de materiales

1

Representar

Codificar
moléculas/cristales
para el AA (huellas,
grafos OHE, texto)

2

Predecir

Prediccion de
propiedades, modelos
sustitutos, potenciales
interatomicos de AA

3

Generar

Diseino
inverso/generativo de
nuevos candidatos

4

Sintetizar

Laboratorios
autonomos y
autodirigidos que
cierran el ciclo

5

Caracterizar

Analisis asistido por IA
de espectros,
imagenes y estructuras



CUELLO DE BOTELLA

Los materiales, un cuello de botella climatico

Fotovoltaica Baterias Combustibles alternativos Sorbentes de CO,
Eficiencia y estabilidad Densidad energética, vida Catalizadores y portadores Materiales de captura
limitadas por la quimica de Util, dependencia de para H, verde y e- baratos, duraderos y
los materiales minerales criticos combustibles escalables

Oftros: infraestructuras sostenibles, seguridad alimentaria, descubrimiento de farmacos,
antibidticos...

El problema: el ciclo de descubrimiento es lento y costoso.

Disenar — sintetizar — caracterizar — probar puede llevar anos por candidato.

Tanto la mitigacion COMO la adaptaciéon dependen de obtener los materiales adecuados, mds rapido y a menor
coste.

Yao et al., Nat. Rev. Mater. 2023 | Bachs-Herrera et al., iScience 2023



El cuello de botella del descubrimiento

CUELLO DE BOTELLA

O Moléculas pequefias (tipo farmaco) para el
disefio de materiales

Mroz et al. JACS 2022

e El espacio quimico combinatorio es inmenso
0. a ..‘:o S VS
T -

La validacion experimental es lenta y costosa
'. % ¢ "o‘..‘:

[
.
® o 60
[ ]

. ¢SABIAS QUE..?
R Gy Sy 4

Hay mds moléculas orgdnicas pequenas posibles que
dtomos en el universo observable.




CUELLO DE BOTELLA
PARTICIPACION

Test rapido — Verdadero/Falso

@ Hay mas moléculas orgdnicas pequenas posibles que atomos en el universo observable.

[ Verdadero ] Falso

Q Un material nuevo suele llegar al mercado en unas semanas.

Verdadero [ Falso ]

e La IA interviene en la cadena en las etapas de representar, predecir, generar, sintetizar y caracterizar.

[ Verdadero ] Falso




CUELLO DE BOTELLA

Mensajes clave

POR QUE IMPORTA PARA EL CLIMA

1 Los materiales son un cuello de botella climdtico: tanto la mitigaciéon como la adaptacion
necesitan mejores materiales, mas rapido.

2 El espacio quimico no puede explorarse por fuerza bruta. La IA lo convierte en una busqueda
guiada.

3 Los objetivos climdticos fienen un plazo fijo. Descubrir mds rapido es desplegar mas rapido.
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MODELIZACION Y SIMULACION DE
MATERIALES

20



Modelizacion multiescala

/ Modelizacion \

multiescala

/- Simulaciones de dindmica molecular

«Todos los modelos son erroneos, pero
algunos son utilesy.

— George E. P. Box

Teoria del funcional de

«Creo que puedo decir con seguridad que nadie
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Modelizacion multiescala
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/ Modelizacion \

multiescala

/- Simulaciones de dindmica molecular

——

«Todos los modelos son erroneos, pero
algunos son utilesy.

— George E. P. Box

ﬁ

Teoria del funcional de la densidad (DFT) — Mecdanica cuantica

«Creo que puedo decir con seguridad que nadie
entiende la mecdnica cudntican.

— Richard Feynman
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Modelizacion multiescala

/ Modelizacion

Disenar para la circularidad y el rendimiento
multiescala
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Valorizacion de residuos en
moléculas y materiales de origen
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Software de DFT, DM y AA para quimica

~

DFT molecula

DFT de estado
solido
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Open-Source Cheminformatics
and Machine Learning

+ Atomic
Simulation
Environment (AS
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Bases de datos para facilitar el descubrimiento en quimica

Name Description Size (ca.)® Availability
Chemical structures:
ZINCH#4 commercially available compounds 35M open
ChemSpidert*! structures and miscellaneous data 67M API , . .
SureChEMBLM! structures from ChEMBL 1.9M open Teoria del funcional de la densidad (DFT)
Super Natural 11*7 natural product structures 325k open
SAVI|!3 enumerated synthetically accessible structures 283 M open
and their building blocks
Molecular properties:
QM7/QM7bB4 3 electronic properties (DFT) 7200 open
QMm9kel electronic properties (DFT) 134k open
QM8® spectra and excited-state properties 22k open
FreeSolvi®®l aqueous solvation energies 642 open
NIST Chemistry WebBook?”! miscellaneous molecular properties varies open
Biological data:
PubChem®®! compounds and properties, emphasis on bioassay results 96 M open
ChEMBLP®* compounds and bioactivity measurements 1.9M open A
ChEBI*! comsounds and biologicalyrelevance 56k ozen Dinadmica molecular (DM)
PDBI biological macromolecular structures 150k open
PDBBind'*? protein binding affinity 20k open
ProTherm!®! thermodynamic data for proteins 10k open
LINCS!® cellular interactions and perturbations varies open
SKEMPI®! energetics of mutant protein interactions 7k open
xMoDEL"® MD trajectories of proteins 1700 open
GenBank®’! species’ nucleotide sequences 400k open
DrugBank®®! drug compounds, associated chemical properties, 13k open
and pharmacological information
BindingDB!®’! compounds and binding measurements 750k; 1.7M open
CcDDM collaborative drug discovery database for > 100 datasets registration

ToxCa St[71 2l
Tox217%74

neglected tropical diseases
compounds and cellular responses
compounds and multiple bioassays

>4500
14k

open
open 25
Coley et al. Angew. Chem. Int. Ed. 2020, 59, 23414 — 23436



MODELIZACION Y SIMULACION
CIERRE DE SECCION - TEST
Test rapido - opcion multiple

@ . Qué método es el mas preciso, pero también el mds costoso?

A) DM clésica B) DM de grano grueso

C) DFT (cudntica) D) Elementos finitos



MODELIZACION Y SIMULACION
CIERRE DE SECCION - TEST
Test rapido - opcion multiple

@ . Qué método es el mas preciso, pero también el mds costoso?

A) DM cldsica B) DM de grano grueso

C) DFT (cuantica) D) Elementos finitos



MODELIZACION Y SIMULACION
CIERRE DE SECCION - TEST
Test rapido — opcion multiple

@ . Qué método es el mas preciso, pero también el mds costoso?

A) DM cldsica B) DM de grano grueso

C) DFT (cuantica) D) Elementos finitos

@ ¢Por qué usamos la modelizaciéon multiescala?

A) Basta con una escala B) Los fendmenos varian segun la escala

C) Para ahorrar citas D) Lo exige la ley



MODELIZACION Y SIMULACION
CIERRE DE SECCION - TEST
Test rapido — opcion multiple

@ . Qué método es el mas preciso, pero también el mds costoso?

A) DM cldsica B) DM de grano grueso

C) DFT (cudntica) D) Elementos finitos

@ ¢Por qué usamos la modelizaciéon multiescala?

A) Basta con una escala B) Los fenédmenos varian segun la escala

C) Para ahorrar citas D) Lo exige laley



MODELIZACION Y SIMULACION
CIERRE DE SECCION - TEST
Test rapido — opcion multiple

@ . Qué método es el mas preciso, pero también el mds costoso?

A) DM cldsica B) DM de grano grueso

C) DFT (cuantica) D) Elementos finitos

@ ¢Por qué usamos la modelizaciéon multiescala?

A) Basta con una escala B) Los fendmenos varian segin la escala

C) Para ahorrar citas D) Lo exige laley

@ En comparacion con la DM de todos los atomos, la DM de grano grueso alcanza...

A) Sistemas mds pequenos B) Sistemas mds grandes y tiempos mds largos

C) Mayor precision cudntica D) Ninguna diferencia



MODELIZACION Y SIMULACION
CIERRE DE SECCION - TEST
Test rapido — opcion multiple

@ . Qué método es el mas preciso, pero también el mds costoso?

A) DM cldsica B) DM de grano grueso

C) DFT (cuantica) D) Elementos finitos

@ ¢Por qué usamos la modelizaciéon multiescala?

A) Basta con una escala B) Los fendmenos varian segin la escala

C) Para ahorrar citas D) Lo exige laley

@ En comparacion con la DM de todos los atomos, la DM de grano grueso alcanza...

A) Sistemas mds pequenos B) Sistemas mas grandes y tiempos mas largos

C) Mayor precision cudntica D) Ninguna diferencia



MODELIZACION Y SIMULACION

Mensajes clave - El lugar mds barato para fallar es un ordenador.

POR QUE IMPORTA PARA EL CLIMA

1 Ninguna escala basta por si sola: hace falta la modelizacion multiescala.

2 Debemos predecir la degradacion vy la reciclabilidad: circularidad, no solo rendimiento.

Los datos son la base sobre la que se construye la |A. Buenos datos hacen buenos
modelos.
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UN NUEVO PARADIGMA EN EL
DESCUBRIMIENTO DE MOLECULAS Y
MATERIALES

34



Materiales lentos, mundo rapido

Innovaciones en polimeros durante los dos ultimos siglos.

-----------------------------------

1
1938: Patented +.+ 1938: Discovered

1
I
1
1940: Went to department store ——@ ;
|
1

i Nylon |

: o . |

I |

: AN

\ (o] |

] |

! 1927: Started development @ 7 _ .~ """ T T
| | I Teflon

! ; A FL FF F
] 1935: The first nylon synthesized ——@ i

i I FEFEF
I

i

|

.—i— 1945: Trademark registered

1
@ 1948: Mass production

A SR e DA s O T RS ARy

o

@ 1965: Developed

I

.—:— 1971: Introduced to the market

________________________________

@®—1833:
@— 1844:
@ 1846:
@®— 1856:
@— 1892:
@— 1907:
@ 1912:
@— 1920:
@—1933:
@®— 1937:
@ 1938:
@—1944:
@ 1954:
@ 1965:
@— 1977:
@— 2011:

Berzelius coins the term 'polymer’

Goodyear patents the vulcanization of rubber
Schonbein synthesizes nitrocellulose

Parkes patents the first thermoplastic

Cross, Bevan and Beadle patent 'viscose'
Baekeland creates the first synthetic plastic
Klatte invents the production process of PVC
Staudinger publishes 'uber polymerization'
Fawcett and Gibson discover LDPE

Bayer discovers polyurethane

Carothers patents nylon, i.e., Polyamide 6.6, and
Plunkett discovers Teflonane

Mclntire discovers polystyrene

Ziegler-Natta catalyst discovered

for polypropylene production

Kwolek creates Kevlar

Heeger, MacDiarmid and Shirakawa develop polyacetylene,

the first conductive polymer

Launch of Materials Genome Initiative

@— 2020:100-year anniversary of modern polymer science

Tran, Gurnani, Kim, Pilania, Kwon, Lively, Ramprasad, Nat. Rev. Mater. 9, 866—886 (2024).

NUEVO PARADIGMA

35



Del ensayo y error al diseno basado en datos:
evolucion del flujo de trabajo de investigacion en quimica computacional

Input Output
First generation K
Structure-property Structure _» Localoptimization ___ Property
calculation algorithm
Second generation Global
Crystal structure Composition —— optimization Sp;‘:gggﬁe’
prediction algorithm y

Third generation : Composition,
h I : :
Statistically ghjg?g;? dzr’:g Machine learning structure,
driven design property

(i) Data collection (i) Representation (iii) Type of learning (iv) Model selection
e Experiment e Optimize format e Supervised ¢ Cross-validation

e Simulation ¢ Remove noise e Semi-supervised e Ensembles
e Databases e Extract features ¢ Unsupervised ¢ Anomaly checks

Butler, Davies, Cartwright, Isayev, Walsh, Nature 559, 547-555 (2018). DOI: 10.1038/s41586-018-0337-2

NUEVO PARADIGMA
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Nuevo paradigma en el descubrimiento de materiales

PARADIGMA TRADICIONAL

¥

Material
concept

!

Material
synthesis

1

Device
construction

!

Testing and
characterization

I

Feedback cycle

Targeted
compound

Yao, Lum, Johnston, Mejia-Mendoza, Zhou, Wen, Aspuru-Guzik, Sargent, Seh, Nat. Rev. Mater. 8, 202—-215 (2023).

NUEVO PARADIGMA

EXPLORAR EL ESPACIO QUiMICO DESCUBRIMIENTO ACELERADO DE MATERIALES

Human
intuition Library Computation Experiment
= ) Property
-  —— — ——
N
High-throughput T
screening
Human Library Computation Experiment
intuition
) Select Property 8
e —— ‘
High-throughput T Discriminative models
virtual screening
= |
1 Library Computation Experiment

Select

[ N

Discriminative models <

Property

Automated
virtual screening

Genetic algorithms,
generative models

37



NUEVO PARADIGMA

Aprendizaje automatico para quimica y materiales

PREDICCION DE SINTESIS
MODELOS LABORATORIOS
FUNDACIONALES AUTONOMOS

ESTRUCTURA

PROPIEDAD

SIMULACION SIMULACION
ACELERADA ACELERADA

Cheng, Ser, Skreta, et al., Aspuru-Guzik, Faraday Discuss. 256, 10-60 (2025). 38



NUEVO PARADIGMA

Diseno directo frente a inverso: el eiemplo de las baterias

de flujo redox

Current paradigm “Closing the loop”

Material
concept

Molecular
= thesi
S synthesis
(@]

o

(&)

©

-Q -
§ Device
u- construction

Testing and
characterization

Organic redox flow batteries

| AQDS
molecule

Device
prototype

) Stability,
solubility,
voltammetry

Sanchez-Lengeling & Aspuru-Guzik, Science 361, 360—-365 (2018).

Scaling and manufacturing

Inverse design

Generative Simulation/
process optimization

V

Integrated pipeline

Al/ML
Software ﬁ

Robotics

39



NUEVO PARADIGMA

VAE quimico: convertir las moléculas en un mapa que optimizar

SMILES input ©

clcecect

ENCODER \ @lel0l00/010

Neural Network @00 Property
e f2

CONTINUOUS 5
MOLECULAR |
REPRESENTATION f2) | 5
(Latent Space) E E E E
PROPERTY : : 5
PREDICTION ! ‘
DECODER '

Neural Network

SMILES output ©

clecccect

Most Probable Decoding
argmax p(*lz)

GOmez-Bombarelli et al. ACS Central Science 4(2), 268-276 (2018). 40



NUEVO PARADIGMA
PARTICIPACION
CIERRE DE SECCION - TEST

Test rapido — Verdadero/Falso

0 En el diseno inverso se especifica la propiedad deseada y el modelo propone una estructura.

[ Verdadero ] Falso

e Un VAE proporciona un espacio latente continuo en el que se puede optimizar.

[ Verdadero ] Falso

e La «tercera generaciénn del diseiio de materiales es el ensayo y error manual.

Verdadero [ Falso ]




NUEVO PARADIGMA

Mensqjes clave - Disefar segin una especificacién en lugar de dar con ella por casualidad.

POR QUE IMPORTA PARA EL CLIMA

1 Estamos en una generacion de diseno de materiales guiada por el AA.

Diseno inverso = optimizar en un espacio latente aprendido (espacio de diseno
continuo).

Hay dos facilitadores transversales: los modelos fundacionales y los laboratorios
autdnomos.



;PREGUNTAS?

43



LA CAJA DE HERRAMIENTAS DE LA IA
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Una caja de herramientas de la |A

Seis cosas que el AA hace realmente a lo largo de la cadena de materiales

Prediccion de propiedades

PREDECIR

Los modelos supervisados predicen una
propiedad y (p. €j., la banda prohibida) a
partir de una estructura x,
complementando o sustituyendo
simulaciones costosas.

Ayuda a la caracterizacion

CARACTERIZAR

El AA interpreta mediciones: estructura
cristalina por TEM, coordinacion por XAS,
simetria por difraccion de electrones.

Diseno generativo

GENERAR

Los modelos no supervisados/generativos
producen nuevos candidatos x',
condicionados a propiedades objetivo: la via
del diseno inverso.

Gestion de sistemas

DESPLEGAR

El AA gestiona dispositivos y redes:
prediccién de la vida Util de baterias,
prevision de la demanda, optimizacion del
control de redes inteligentes.

Laboratorios autdonomos

SINTETIZAR

Laboratorios auténomos planifican y
ejecutan experimentos: retrosintesis,
prediccion de reacciones, optimizacion por
aprendizaje activo.

Acelerar la teoria

SIMULAR

El AA hace viables simulaciones intratables:
potenciales y funcionales mds baratos para
escalas mayores.

Adaptado de Yao et al., «Machine learning for a sustainable energy future», Nat. Rev. Mater. 2023, Box 1.



LA CAJA DE HERRAMIENTAS EN ACCION - 1/6

Prediccion de propiedades

PREDECIR

EL UNICO PASO QUE CAMBIA

CONVENCIONAL

Initial structure via
prototype assignment

Symmetry-constrained
DFT relaxation

A

(Imtlal Structure Test models utility for sl St
to Relaxed IS2RE prediction task 1 totvpe assignment

Energy) \

MATBENCH DISCOVERY :
o ° ° 1
WBM initial » —

IS2RE = de la structures ® ® :
estructura inicial a

, . |0 1

la energia relajada v I

I

I

I

CAJA DE HERRAMIENTAS IA

Predecir propiedades DFT con un sustituto de AA

Relaxed structure
and final energy

Direct
prediction

Force field
relaxation

Black box

Explore deployment
strategies based on ML
model architectures

@ Stable <& Unstable

Compare energy against
convex hull of stability

optimization —

|
I ¢ Stable < Unstable

Evaluate model + strategy predictions
in terms of classification performance
against convex hull

Adaptado de Riebesell et al., «A framework to evaluate machine learning crystal stability predictions», Nat. Mach. Intell. 7, 836—847 (2025).



. C S
LA CAJA DE HERRAMIENTAS EN ACCION - 2/6 (e

Disefio generativo/inverso Chemeleon: convertir una instruccion
GENERAR de fexto en un cristal, en tres pasos

: .\‘\
» | Latent Space =
Graph Neural clo
S
\_ Network / 0L
] —
T, G,

Composition g 2 ®e
LiMnO,
General Text Text  —
Crystal structure | |Encoder TeC,
of LiMnO, with
orthorhombic e J
symmetry

Adaptado de Park, Onwuli & Walsh, Nat. Commun. 16 (2025)



. C S
LA CAJA DE HERRAMIENTAS EN ACCION - 3/6 Gy

Laboratorios auténomos U |abboratorio autonomo: el A-Lab

SINTETIZAR

D <

Computations Text mining Robotic synthesis

f N AN
Materials Project DeepMind

(\
[ ] K
Air-stable
oono
Novel
N O AN

Ll
Targets OOOOOOOOOOO[L

’ T % N
Precursors + temperature WEEENE |

A

— HHE
-
7| Predict reaction path Suggest
P l recipes
Precursors
600 °C

AAAAAA A
I

Updateiiifii.: 1111, « o pe—
Y .CXXQXQXX.:, N ) § o

Intermediates %} ()\p
700 °C .
e Y / Building Scientific Superintelligence

-

Recipe optimization Phase identification

Adaptado de Szymanski et al., Nature 624, 86 (2023)



LA CAJA DE HERRAMIENTAS EN ACCION - 4/6
Aprendizaje de similifud en imagenes
espectrales uFTIR de micropldsticos

Ayuda a la caracterizacion

CARACTERIZACION

Convolutional Layers

CAJA DE HERRAMIENTAS IA

SpFe-I(.:It?a 8 Layers — 4 conv., 4 max pool Dense Layers
[ Embedding —
E ! @ FeETFBY
20 @ t
C Flatten - 9
' o Sunss " /
4 o~
= L
( - ® Ac &
;> - é = ‘\ P e
- : e
f — e b ;u? b
— 8 /d: 2 &
!, E d: 52, f: 64 20 & &
] = Conv1, k: 5 K
\ [ | 20 -10 0 10 30
O PaCMAP2
d: 896 d: 3328

d: 892, f: 32

Smolen, Moore, Perez & Wooley, PNAS 122(42), e2509745122 (2025)



LA CAJA DE HERRAMIENTAS EN ACCION - 5/6

DESPLEGAR

0 Unknown target lifetime y
“ Known reference lifetimes

Intra-cell difference

Gestidon de sistemas

CAJA DE HERRAMIENTAS IA

Predecir de forma temprana la vida Util en ciclos de las baterias

Reference
signals

with a specific cycle

0 0.5 1.0
Target cell x

| Inter-cell difference

______________________

with a reference cell

(=)
4
Vv
4
3 Q[
0O 05 10

Reference cell x’

0

QF
05 10

Intra-cell difference

xN

______________

Final prediction of
target lifetime y

Embedding
space
Intra-cell
difference >
ﬁﬂ
Shared Alig'ned

architecture

Inter-cell

&

X=X,

)
@)

| Il \/‘I

1%
-0.4
-0.6

QR
0 05 10{F

Inter-cell difference

X-x

difference
encoder g

L

Unbiased
linear
layer w

Direct prediction of
target lifetime y

Median

+ @

00|
Prediction of lifetime
difference y - y’

BatLiNet compara la celda objetivo con una celda de «referencia» completamente ciclada cuya vida util ya se conoce

Zhang et al., "Battery lifetime prediction across diverse ageing conditions with inter-cell deep learning" (BatLiNet), Nature Machine Intelligence 7 (2025)
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Como funciona un potencial interatomico de aprendizaje automdatico

Una misma receta para todos: entorno atomico local — energia, aprendida a partir de la DFT

I:I\II = FWY Fner ies and forces

single-point)

9 Regression (“learning”) of
potential-energy surface

.~‘ O\“ .‘ 'OQ‘ : 1) "
‘ ' f W ¥ W ® :
2 2 l' ‘\ 4 ) “ : e —

@ ; s
- ® E
“." “Exact”, but S
unknown PES

Construction of a X (3N dimensional) (] (descriptors)
reference database

9 Representation of
atomic environments

Deringer, V. L.; Caro, M. A.; Csanyi, G. Adv. Mater. 31, 1902765 (2019). 10.1002/adma.201902765

CAJA DE HERRAMIENTAS IA
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Los modelos MLIP de un vistazo

Modelos representativos por familia: idea clave, uso tipico y fuente

HDNNP

GAP

DeePMD

SNAP

MTP

ACE

SchNet

NequlP

Allegro

MACE

M3GNet

CHGNet

MACE-MP-0

Descriptor + RN

Descriptor + nucleo

Descriptor aprendido + RN

Expansion lineal

Expansion lineal

Expansion por orden de cuerpo

GNN invariante

GNN equivariante

GNN equivariante local

Equivariante + orden de cuerpo alto

GNN universal

Universal (sensible a la carga)

Fundacional (equivariante)

funciones de simetria = red neuronal

SOAP + proceso gaussiano

potencial profundo de extremo a extremo

componentes del biespectro (lineal)

tensores de momentos

expansion en clusteres atémicos

convoluciones de filtro continuo

mensajes E(3)-equivariantes

equivariante estrictamente local

mensajes de orden superior por capa

potencial de grafos entrenado con MP

GNN informada por la carga

modelo fundacional para toda la tabla periddica

sélidos masivos, agua

Si, C, amorfos; eficiente en datos
DM a gran escala (agua, aleaciones)
metales (Ta, W)

aleaciones; aprendizaje activo
general; rapido + preciso

moléculas (MD17, QM9)

moléculas + materiales, eficiente en datos
DM a muy gran escala

DM precisa y rapida
relajacion/cribado de cristales
iones de litio, 6xidos, magnetismo

DM lista para usar en todas las quimicas

CAJA DE HERRAMIENTAS IA

Behler & Parrinello 2007

Bartck et al. 2010

Zhang et al. 2018

Thompson et al. 2015

Shapeev 2016

Drautz 2019

Schiitt et al. 2018

Batzner et al. 2022

Musaelian et al. 2023

Batatia et al. 2022

Chen & Ong 2022

Deng et al. 2023

Batatia et al. 2024

SOAP = solapamiento suave de posiciones atémicas (smooth overlap of atomic positions) - E(3) = rotaciones, traslaciones y reflexiones en 3D - MP = Materials Project - GNN = red neuronal de grafos.
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CAJA DE HERRAMIENTAS IA

Potenciales interatdmicos de aprendizaje automadtico, en orden

aproximadamente cronolégico

1. Behler, J.; Parrinello, M. Generalized Neural-Network Representation of High-Dimensional Potential-
Energy Surfaces. Phys. Rev. Lett. 98, 146401 (2007). 10.1103/PhysRevLett.98.146401

2. Bartok, A. P.; Payne, M. C.; Kondor, R.; Csanyi, G. Gaussian Approximation Potentials (GAP). Phys. Rev.
Lett. 104, 136403 (2010). 10.1103/PhysRevLett.104.136403

3. Thompson, A. P.; Swiler, L. P.; Trott, C. R.; Foiles, S. M.; Tucker, G. J. Spectral neighbor analysis method
(SNAP). J. Comput. Phys. 285, 316-330 (2015). 10.1016/j.jcp.2014.12.018

4. Shapeev, A. V. Moment Tensor Potentials (MTP). Multiscale Model. Simul. 14, 1153-1173 (2016).
10.1137/15M1054183

5. Zhang, L.; Han, J.; Wang, H.; Car, R.; E, W. Deep Potential Molecular Dynamics (DeePMD). Phys. Rev.
Lett. 120, 143001 (2018). 10.1103/PhysRevLett.120.143001

6. Schiitt, K. T.; Sauceda, H. E.; Kindermans, P.-J.; Tkatchenko, A.; Miiller, K.-R. SchNet. J. Chem. Phys.
148, 241722 (2018). 10.1063/1.5019779

7. Drautz, R. Atomic cluster expansion (ACE). Phys. Rev. B 99, 014104 (2019).
10.1103/PhysRevB.99.014104

8. Batzner, S. et al. E(3)-equivariant GNNs for interatomic potentials (NequlP). Nat. Commun. 13, 2453
(2022). 10.1038/s41467-022-29939-5

9. Batatia, I.; Kovacs, D. P.; Simm, G. N. C.; Ortner, C.; Csanyi, G. MACE: Higher-Order Equivariant
Message Passing. NeurlPS 35 (2022). arXiv:2206.07697

10. Chen, C.; Ong, S. P. A universal graph deep learning interatomic potential (M3GNet). Nat. Comput.
Sci. 2, 718-728 (2022). 10.1038/s43588-022-00349-3

11. Musaelian, A. et al. Learning local equivariant representations (Allegro). Nat. Commun. 14, 579
(2023). 10.1038/s41467-023-36329-y

12. Deng, B. et al. CHGNet: charge-informed universal neural network potential. Nat. Mach. Intell. 5,
1031-1041 (2023). 10.1038/s42256-023-00716-3

13. Merchant, A. et al. Scaling deep learning for materials discovery (GNoME). Nature 624, 80-85
(2023). 10.1038/s41586-023-06735-9

14. Batatia, I. et al. A foundation model for atomistic materials chemistry (MACE-MP-0).
arXiv:2401.00096 (2024).



Modelizacion del
. , Caracterizacién estructural:
bloca rbon con |V|L| P Porosidad, estructura atémica, hibridacion del carbono, orden estructural

(GARARY atémica

Simulacion de DM

™

Biocarbon
Modelo

pyridine N
—oxide

54
Yang et al., J. Hazard. Mater. Adv., 2022.
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CIERRE DE SECCION - TEST
Test rapido — Verdadero/Falso

o Un potencial interatémico de AA busca la precision de la DFT a un coste mucho menor.

[ Verdadero ] Falso

e Un modelo con un 100 % de precision en el enfrenamiento es siempre el mds fiable con datos nuevos.

Verdadero [ Falso ]

e Los candidatos generados por IA siguen necesitando validaciéon por DFT/experimental.

[ Verdadero ] Falso
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POR QUE IMPORTA PARA EL CLIMA

Una sola caja de herramientas para todos los materiales
de energia limpia.

@ Los potenciales de AA ofrecen una precision cercana a la DFT por una fraccion de
la energia y del fiempo: se pueden cribar millones de candidatos.

@ Loslaboratorios autdnomos convierten rapidamente las mejores predicciones en
muestras validadas.

e Lavalidacion evita malgastar el escaso tiempo de laboratorio en falsos positivos.
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Mensajes clave

POR QUE IMPORTA PARA EL CLIMA

Los laboratorios auténomos convierten rapidamente las mejores predicciones en muestras
validadas.

Los MLIP ofrecen la precision de la DFT a la velocidad de la DM: la casilla «acelerar la simulaciony
hecha realidad.

3 Generar es facil; validar es dificil



;PREGUNTAS?
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HABLAR DE QUIMICA CON LOS
ORDENADORES
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Coste energético

creciente de la A y los
AI/ML centros de datos Necesidad de una informdtica mds verde

1000
O Accelerated servers @ Conventional servers O Other IT equipment

@ Cooling O Other infrastructure

800

Proyeccién

600

400

Consumo de energia (TWh)

200

60
Fuente: Agencia Internacional de la Energia (AIE)
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sDONnde estd la supercomputacione

20 ) 80 200

) .. o
F\ The List.
Mejorar el acceso a la supercompukucnon en d|sposmvos o)
contextos con recursos |ImITCIdOS democrahzaaon L(‘f‘;j;...,g .
TOPS00 Count
I TN
) 1 150
61

Fuente: top500.org
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Lannelongue et al., Advanced Science, 8, 2021

60

-1 450

1
B
o
o

Carbon footprint (gCO2e)

-1 250

Details about your algorithm

To understand how each parameter impacts
your carbon emissions, check out the formula

below and our pre-print.
Runtime (hours and B o
minutes)
Number of cores 2
Memory requested 64
(in GB)
Select the platform used for the
computations
Local server

What type of core are you using
CPU

Xeon E5-2683 v4
Select location

Europe

United Kingdom

Any

Do you know the real usage factor of your
processing core?
® Yes O No 083
Do you know the Power Usage Efficiency
(PUE) of your local datacentre?
O Yes @ No
Do you want to use a Pragmatic Scaling

Factor?

@ Yes O No

HABLAR DE QUIMICA

| mn I W min [
sreen Algorithms

ow green are your computations?

. I'm"'I=TH I

Fim
1.50 kg CO2e
Carbon footprint

5.92 kWh
Energy needed

1.64 tree-months 8.57 km

3%
Carbon sequestration

in a passenger car of a flight Paris-London

E & o

Computing cores VS Memory How the location impacts your

footprint

5000

0__-I

"sq ’Bn M50 rzsq%, 60&1 C‘/,,,,e 0t ‘%,,
/;, U

Emissions (gCO2e)
8 3
8 8

3
8
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HABLAR DE QUIMICA

Un paso atras: scoémo hablamos de guimica con los ordenadores?

El aprendizaje automdatico para quimica exige vectorizar las
moleculas

63



El AA para guimica exige vectorizar las moléculas HABLAR DE QUiMICA

One-Hot Encoding || Fingerprint

RS

His Arg Lys Asp Glu JL

-

2D Graph

(o)

N
«NOH
HN NH,

Linear Regression Kernel Methods ~ Random Forest

Neural Network

2.5D Graph
o]

N
¢ NOH
HN NH,

N[C

J

Pattanaik and Coley, Chem 6, 1204-1207, 2020

EE[
\\

SMILES CC L.
Autocodificadores variacionales

IL (VAE) ACS Cent. Sci., 4, 268, 2018
Red neuronal recurrente (RNN)

A/ML Nat. Mach. Intell., 3, 759, 2021

@@H] (Cclc[nH]
cnl)C(=0)0

e e e e e e e e e e e e =

\_

“ R
Continuous variable
representation for:

« Interpolation

* Optimization

* Exploration

Variational

Autoencoder
jointly trained
on properties :

SMILES |Encoder ~  LatentSpace [Decoder ~SMILES

J

Skinnider et al. Nat. Mach. Intell., 3, 759, 2021 .y
Gomez-Bombarelli et al. ACS Cent Sci. 4, 268-76, 2018



B Codificacion de datos legible por maquing wsass sime

Al/ML

SMILES SELFIES
H 1

Q=1 S{mbol Q=3 s;;mbols
% branch/ring o valence s uniqueness 4 e S _— i - : I
constraints constraints (see below) ‘ C] g : 1[=
i 2 H » :______________________________________: Q = 5 atoms
C2=C1C(0C01)=CC=C2CC(NC)C C(C(C)NC)C2=CC=C10COC1=C2 ‘/ branch/ring ¢ valence "% uniqueness
constraints constraints (see below)

H

DeepSMILES » H »
; TOR O

N
»/Y\OQ ( { O {O/ [C][=C][C][Branch1][=Branch1][O][C][O][Ring1][Branch1] [Cl[Branch1][#Branch1][C][Branch1][C][C][N][C][C][=C][C]
[=C][C][=C][Ring1][=Branch2][C][C][Branch1][Ring1][N][C][C] [=C][O][C][O][C][Ring1][Branch1][=C][Ring1][=Branch2]

o jom 1 atom
¢ 6)oco SMILES Representation BigSMILES Supports
Asatoms A ____: : for Organic Molecules a Wide Range of Structures
e 5 atoms: @ -
branch/ I i by /\)\/ {=@e ol } =
ranc ring vaience uniqueness
v constraints X constraints x (see below) *CC* *CC (C1) * {‘}{*} S OuPu@n 1 1 |

BigSMILES Representation {._.“, ....-} < GGl

)’Y\m /H)Ym for Polymers M >y - lo

C=CCOCO5)))=CC=C6CCNC))C CCC)NC)))C=CC=COCOC5=C9 {CC} 66, a0y -
Krenn et al. Patterns 3, 10, 100588, 2022



Codificaciones one-hot incrustadas (e OHE)

Codificacion one-hot (OHE)
JIHin FmH 2 (O 5 o #[0] - C ] = 3[C]N 4N+ ¢ 1<P>

-

I

M1
Y

eOHE v1

Reduccion lineal

= =z
2 _*io

Eoo ma—

o — QO ~on

Reduccidn por potencias

— de 2
g=8 q=8
r+1 r
n(ra)== "= va(ra)= 2o
im 1m " iEIEIIN im 1= [ ]} nm . Im il FEE R ININE I . 1. . 1. im 1 m n . - 1. - .
| I | 1 | ] 1 | ]
ll L L II 1 n LN | ' ll ll | I | nan 1 1 | I | ]
na ' Il na na | ] na na L 1 | I | na ' ] n 1 ll na na
— n | (3] ] llll | ] | ] L | L | L | | (1] LI} B | ] L | |
] | ]
nan n
| I | nan
nn | ] | ] 1 Il na ll | ] n | ] n | ] | ] | | ] Il ] N | ] | ] n 1
Ill . L l. Il 1 M Il . , L . 1
—

HABLAR DE QUIMICA

~

CCCCCCclcec(C2(c3cec(CCCCCC)ecd)c3cc4c(cc3-
c3sc5cc(C=CéC(=0)c7cc(F)c(F)cc7Cé6=C(C#N)C#N)
5¢5¢32)C(c2ccc(CCCCCC)cc?)(c2cec(CCCCCC)ec?)
c2c-4sc3c4c(sc23)-c2cc3c(cc2C4(c2ccc(CCCCCC)
cc2)c2ccc(CCCCCC)ec2)-
c2sc4cc(C=C5C(=0)cécc(F)c(F)ccb6C5=C(C#N)C#N)sc
4c2C3(c2ccc(CCCCCC) cc2)c2cec(CCCCCC)ec?)ccl

4

66

Nufez-Andrade, Vidal-Daza, Gomez-Bombarelli, Ryan, Martin-Martinez,. Digital Discovery, 4, 776-789, 2025



Codificacion legible por maguina mads eficiente HABLAR DE QUIMICA

Rendimiento en autocodificadores variacionales

OHE eOHEvl  eOHEv2
o L ® OHE
- - o 197 @ eOHEw1

-.! o A cOHE-v2
> 101

T o

T o : =] g 51

L, = o, %4 ma
- = 04 omA omA omA omA oma ®mA HA

) > s 1 25 5 75 10 25 50 75 100 250 500

- - & 121

Lo =3 ‘

I- i ] QI:I EIES gp 0.8 - I -
P e SMILES > A eOHE-v2
o . DeepSMILES 2 0414

- B& SELFIES A mA WA NA NA EA WA WA NA EA WA

P N D,Q.,“D.:,on 1 25 5 75 10 25 50 75 100 250 500

I-: i n Memory (GB)
ot = @ Disk Usage (MB)

. = & _ :

: Disk MRE (%) 80 1 Validez
- Time (Mins) / S 60- . molecular

Sl . Validity %’ 40

L Diversity S 2
TG = Reconstruction rate )

L . | 0

- 1 25 5 75 10 25 50 75 100 250 500

No. of molecules (x10%)
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Nufez-Andrade, Vidal-Daza, Gomez-Bombarelli, Ryan, Martin-Martinez,. Digital Discovery, 4, 776-789, 2025
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Huellas de Morgan incrustadas (eMP)

Una huella de Morgan es un vector binario de tamano fijo que codifica
la presencia (1) o ausencia (0) de subestructuras en una molécula.

QM9: mds de 134 000 moléculas
E%%’-g NFA: 50 000 moléculas

— — — = _ e — - —_— e - [ —oH—>] X
Bit 1 o | Bt2s | B3 Bit 55 Bit 62 S=H= RedDB: 15 000 moléculas

Bosque aleatorio (RF),

Perceptrén multicapa (MLP),

Regresor KNN (KNR), regresor de
gradient boosting (GBR), red neuronal
profunda (DNN)

Al/ML

=

@ Main Atom

@ Atomin a ring
Bonds

@ Other atoms

: / MFP
eMFP (q=8, 16, 32, 64, 128, 256)

— Radius=0
— Radius =1

Radius = 2

150 ensayos para optimizar 15
%% 750 hiperparametros

AVML

Nufez-Andrade, Vidal-Daza, Gomez-Bombarelli, Ryan, Martin-Martinez, en revision, 2026 63
Nufiez-Andrade, Vidal-Daza, Gomez-Bombarelli, Ryan, Martin-Martinez, ChemRxiv. 2026; doi:10.26434/chemrxiv-2025-6hfp8



Brecha energética con huellas de Morgan incrustadas (eMP)

~ Ecap, reas

(a) RedDB
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Nufez-Andrade, Vidal-Daza, Gomez-Bombarelli, Ryan, Martin-Martinez, en revision, 2026
Nufiez-Andrade, Vidal-Daza, Gomez-Bombarelli, Ryan, Martin-Martinez, ChemRxiv. 2026; doi:10.26434/chemrxiv-2025-6hfp8
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PARTICIPACION
CIERRE DE SECCION - TEST (opcién multiple)

Opcion multiple

@ ;. Qué representacion garantiza una molécula vdlida para cada cadena?

A) SMILES B) SELFIES
C) InChl D) Ninguna de ellas
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Opcion multiple

@ ;. Qué representacion garantiza una molécula vdlida para cada cadena?
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@ eOHE/eMFP mejoran principalmente...

A) Solo la precision B) Memoria/disco/tiempo con igual precision

C) El nUmero de publicaciones D) Nada
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Opcion multiple
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@ eOHE/eMFP mejoran principalmente...

A) Solo la precision B) Memoria/disco/tiempo con igual precisidon

C) ElnUmero de publicaciones D) Nada

@ :Por qué importa el coste energético de la IA?

A) No importa B) Sostenibilidad y democratizacion

C) La computacion es gratuita D) Solo para videojuegos
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C) InChl D) Ninguna de ellas

@ eOHE/eMFP mejoran principalmente...

A) Solo la precision B) Memoria/disco/tiempo con igual precisidon

C) ElnUmero de publicaciones D) Nada

@ :Por qué importa el coste energético de la IA?

A) No importa B) Sostenibilidad y democratizacion

C) La computacion es gratuita D) Solo para videojuegos



HABLAR DE QUIiMICA

Mensajes clave - La representacion es una decision de sostenibilidad.

POR QUE IMPORTA PARA EL CLIMA

La vectorizacion es una decision de diseno de primer orden, no un paso de
preprocesamiento secundario.

eOHE/eMFP reducen memoria, disco y tiempo con igual precision
eficiencia = computacion mads verde y mds democrdatica.

3 Unainformdtica verde y accesible forma parte de una aceleracion responsable.
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DESARROLLO CON LLM

Desarrollo de materiales guiado por LLM: una nueva capa en la pila

Mas alld de predecir cifras: modelos que leen, razonan, planifican y usan herramientas

El cambio: el AA especializado asigna una estructura a una propiedad. Un gran modelo de lenguaje anade una interfaz en lenguaje
natfural, amplios conocimientos previos, planificacion paso a paso y la capacidad de llamar a herramientas externas, lo que convierte

un predictor en un colaborador de investigacion.

1 2
Interfaz en lenguaje Conocimiento del
natural mundo
Se le pregunta, se adapta con Preentrenado con la bibliografia
unos pocos ejemplos; destaca cientifica: aporta conocimientos
cuando hay pocos datos, donde el quimicos previos y contexto, no
AA cldsico flaquea. solo ajuste de curvas.

3

Planificacién y
razonamiento

Descomponer un objetivo
(«encontrar un cdtodo de iones de
sodio establen) en pasos
ordenados y verificables.

4

Uso de herramientas

Llamar a simuladores, bases de
datos y robofts, basando las
respuestas en cdlculos reales en
lugar de adivinar.

Los LLM son fluidos pero poco fiables. Se inventan hechos, citan mal y pueden equivocarse con total seguridad.

Todo depende de anclarlos en herramientas y validarlos




DESARROLLO CON LLM

Lo que hacen realmente los LLM en el desarrollo de materiales

G Leer la bibliografia

Convertir miles de articulos en bases de datos estructuradas y consultables
(composiciones, MOF, dopantes).

p. ej. Dagdelen et al. 2024

e Generar y disenar a la inversa

Escribir moléculas y cristales como texto; generacion orientada por
propiedades.

p. ej. Gruver et al. 2024 -Chemeleon

e Razonar con herramientas

Dotar al modelo de herramientas expertas (RDKit, calculadoras, busquedal)
para que deje de adivinar.

p. ej. ChemCrow - 18 herramientas

e Predecir propiedades
Responder preguntas de quimica en lenguaje natural; compite con el AAy
destaca cuando hay pocos datos.

p. ej. Jablonka et al. 2024

° Planificar la sintesis

Proponer rutas sintéticas y recetas; retrosintesis y disefio de procedimientos.

p. ej. ChemCrow 2024

0 Realizar experimentos de forma auténoma

Ciclos de planificar-actuar-observar que controlan instrumentos y robots para
poner a prueba hipotesis.

p. ej. Coscientist 2023



DESARROLLO CON LLM

Sistemas LLM de referencia para quimica y materiales

Sistemas representativos: qué hacen, el enfoque y la fuente

Coscientist

ChemCrow

LLM de quimica predictiva

Extraccion estructurada

LLM cristal-texto

Chemeleon

Qué hace LLM/enfoque Referencia

disefia, planifica y ejecuta experimentos (p. ej., acoplamientos cruzados

con Pd) GPT-4 + web/documentos/cédigo + robdtica Boiko et al., Nature 2023

sintesis organica, disefio de farmacos y materiales; realizo sintesis reales GPT-4 + 18 herramientas expertas Bran et al., Nat. Mach. Intell. 2024
prediccion y clasificacion de propiedades a partir de texto; pocos datos ~ GPT-3 ajustado; en contexto Jablonka et al., Nat. Mach. Intell. 2024
lee articulos = registros estructurados (dopantes, MOF, composiciones) GPT-3/Llama-2 ajustados Dagdelen et al., Nat. Commun. 2024
genera cristales inorganicos estables escritos como texto LLaMA-2 70B ajustado Gruver et al., ICLR 2024

generacion de estructuras cristalinas guiada por texto contrastivo texto—cristal + difusion Park et al., Nat. Commun. 2025
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DESARROLLO CON LLM
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DESARROLLO CON LLM

5QuUé pueden hacer realmente los LLM y los agentes en quimica®
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Data Collection and Chemical Space Property Prediction
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Butler, Davies, Cartwright, Isayev, Walsh, Nature 559, 547-555 (2018). 83
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DESARROLLO CON LLM
PARTICIPACION
CIERRE DE SECCION - TEST (opcién maltiple)

Opcion multiple

@ Un wagenten LLM (frente a un asistente) es aquel que...

A) Solo responde preguntas B) Planifica y actua con herramientas, en bucle

C) Nunca usa herramientas D) Solo funciona sin conexion
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PARTICIPACION
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Opcion multiple

@ Un wagenten LLM (frente a un asistente) es aquel que...

A) Solo responde preguntas B) Planifica y actda con herramientas, en bucle

C) Nunca usa herramientas D) Solo funciona sin conexion



DESARROLLO CON LLM
PARTICIPACION
CIERRE DE SECCION - TEST (opcién maltiple)

Opcion multiple

@ Un wagenten LLM (frente a un asistente) es aquel que...

A) Solo responde preguntas B) Planifica y actia con herramientas, en bucle

C) Nunca usa herramientas D) Solo funciona sin conexion

@ Dotar a un LLM de herramientas (RDKit, bUsqueda, simuladores)...

A) Lo empeora B) Lo anclay mejora su fiabilidad

C) Elimina todos los errores D) Esimposible
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PARTICIPACION
CIERRE DE SECCION - TEST (opcién maltiple)

Opcion multiple

@ Un wagenten LLM (frente a un asistente) es aquel que...

A) Solo responde preguntas B) Planifica y actia con herramientas, en bucle

C) Nunca usa herramientas D) Solo funciona sin conexion

@ Dotar a un LLM de herramientas (RDKit, bUsqueda, simuladores)...

A) Lo empeora B) Lo ancla y mejora su fiabilidad

C) Elimina todos los errores D) Esimposible



DESARROLLO CON LLM
PARTICIPACION
CIERRE DE SECCION - TEST (opcién maltiple)

Opcion multiple

@ Un wagenten LLM (frente a un asistente) es aquel que...

A) Solo responde preguntas B) Planifica y actia con herramientas, en bucle

C) Nunca usa herramientas D) Solo funciona sin conexion

@ Dotar a un LLM de herramientas (RDKit, bUsqueda, simuladores)...

A) Lo empeora B) Lo ancla y mejora su fiabilidad

C) Elimina todos los errores D) Esimposible

@ Los LLM son especialmente Utiles cuando...

A) Hay muchisimos datos B) Hay pocos datos
C) Nunca D) Solo conimdgenes



DESARROLLO CON LLM
PARTICIPACION
CIERRE DE SECCION - TEST (opcién maltiple)

Opcion multiple

@ Un wagenten LLM (frente a un asistente) es aquel que...

A) Solo responde preguntas B) Planifica y actia con herramientas, en bucle

C) Nunca usa herramientas D) Solo funciona sin conexion

@ Dotar a un LLM de herramientas (RDKit, bUsqueda, simuladores)...

A) Lo empeora B) Lo ancla y mejora su fiabilidad

C) Elimina todos los errores D) Esimposible

@ Los LLM son especialmente Utiles cuando...

A) Hay muchisimos datos B) Hay pocos datos
C) Nunca D) Solo conimdagenes



DESARROLLO CON LLM

Mensajes clave - Liberar el conocimiento atrapado en los textos.

POR QUE IMPORTA PARA EL CLIMA

Los LLM anaden una capa de lenguqgje + razonamiento + uso de herramientas al AA
especializado.

Convertir décadas de bibliografia en datos utilizables; planificar sintesis; orquestar
herramientas.

Mantener a una persona responsable y registrar cada accion. La
3 frazabilidad y la supervision hacen que la autonomia sea fiable (y

reproducible).
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A responsable para materiales y quimica

Las herramientas potentes conllevan responsabilidades. La misma aceleracion es un arma de doble filo

G Integridad y reproducibilidad

La fuga de datos y la obsesién por las clasificaciones inflan los resultados.
Documentar lo suficiente para que otros puedan reproducirlos.

e Calidad de los datos y sesgos

Los conjuntos de datos se inclinan hacia sistemas bien estudiados y exitosos.

Si entra basura, sale basura

e Seguridad y doble uso

Las herramientas de diseno potentes pueden invertirse para hacer dano.
Control de acceso y supervisibn humana.

e Predicciones fiables

Indicar la incertidumbre, respetar el dominio de aplicabilidad y validar
después (DFT — experimento).

° Apertura y FAIR

Compartir datos, cédigo y pesos de los modelos
Localizables, accesibles, interoperables, reutilizables (FAIR).

Q Sostenibilidad y computacién

El entrenamiento y la inferencia consumen energia.
Dimensionar bien los modelos y reutilizar modelos preentrenados.

IA RESPONSABLE



Sesgos de los datos

Retos

« Las creencias implicitas y los sesgos de contextos
occidentales pueden normalizarse en la |A y hacerla
menos responsable a escala mundial.

« Es necesario aplicar una perspectiva global a los
supuestos bdsicos de la |A: datos de entrenamiento,
rendimiento de los modelos y explicabilidad de |os
sistemas

« Plantear desde el principio las preguntas dificiles sobre
los impactos positivos y negativos, en lugar de recurrir o
reparaciones y parches a posteriori.

» Serrobustos frente al multilingUismo vy la

« Personalizar las experiencias con el

* La explicabilidad y la transparencia

IA RESPONSABLE

AcCciones

diversidad de alfabetizaciones

modelo de identidad compartida

deben tener sentido para los nuevos
usuarios de la tecnologia

* Abordar de forma proactiva la equidad

ante los desequilibrios de los datos

[ Anthropogenic biases in chemical reaction data hinder
exploratory inorganic synthesis

Xiwen Jia, Allyson Lynch, Yuheng Huang, Matthew Danielson, Immaculate Lang'at, Alexander Milder,

Aaron E. Ruby, Hao Wang, Sorelle A. Friedler &, Alexander J. Norquist & & Joshua Schrier &

\ Nature 573, 251-255 (2019) | Cite this article

Machine-learning-assisted materials discovery using \
failed experiments

Paul Raccuglia, Katherine C. Elbert, Philip D. F. Adler, Casey Falk, Malia B. Wenny, Aurelio Mollo,

Matthias Zeller, Sorelle A. Friedler &, Joshua Schrier & & Alexander J. Norquist

Nature 533, 73-76 (2016) \ Cite this article J

ACM interactions, vol. 26, 2019, pp. 68-71
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IA RESPONSABLE
PARTICIPACION
CIERRE DE SECCION - TEST (verdadero/falso)

cVerdadero o falso?

0 Los conjuntos de datos de quimica publicados estdn sesgados, en parte porque rara vez se publican los
experimentos fallidos.

[ Verdadero ] Falso

e Un modelo de diseno de farmacos puede invertirse para disenar toxinas.

[ Verdadero ] Falso

e FAIR significa Findable, Accessible, Interoperable, Reusable (localizables, accesibles, interoperables, reutilizables).

[ Verdadero ] Falso




87 - IA RESPONSABLE

Mensajes clave — Acelerar solo sirve si es fiable y compartido.

POR QUE IMPORTA PARA EL CLIMA

. Los datfos estan sesgados: sesgo de publicacion, sesgo humano, supuestos propios del
contexto occidental.

2 Las herramientas generativas/agénticas potentes son infrinsecamente de doble uso.

3 La reproducibilidad, la apertura (FAIR) y el coste computacional forman parte de
hacerlo bien.
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IA EXPLICABLE

A explicable: de la prediccidon a la comprensidn

En ciencia solemos querer el «porquéyn, no solo la cifra

La brecha: un modelo puede predecir una propiedad con precision y aun asi No ensenarnos
nada.

La explicabilidad se pregunta qué ha aprendido el modelo, si lo ha aprendido por las razones
correctas y qué ciencia nueva sugiere.

1 Comprensiéon 2 Confianzay validacién 3 Descubrimiento
Convertir un modelo ajustado en reglas de Comprobar que el modelo predice por las La interpretaciéon saca a la luz nuevas
diseno y mecanismos. Recuperar la razones correctas, no por correlaciones falsas relaciones estructura—propiedad e hipdtesis

fisica/quimica que hay detrds de los datos. o artefactos del conjunto de datos. comprobables.



IA EXPLICABLE

A quimica explicable: SchNet4AIM
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Gallegos, M.; Vassilev-Galindo, V.; Poltavsky, |.; Martin Pendas, A.; Tkatchenko, A. "Explainable chemical artificial intelligence from accurate
machine learning of real-space chemical descriptors." Nature Communications 15, 4326
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IA EXPLICABLE

Mensqjes clave — Convertir predicciones rapidas en reglas de diseio fiables.

POR QUE IMPORTA PARA EL CLIMA

1 En ciencia queremos el porqué, no solo la cifra.

Los métodos interpretables desenmascaran los modelos que aciertan por las razones
equivocadas.

Tratar cada explicacion como una hipotesis que verificar frente a la fisica y el
experimento.
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EDITORIAL 19 May 2026 nature

Why Al cannot do good science —— T .
without humans

With the arrival of ‘Al scientists’, it’s as well to remember that human wisdom, empathy
and sheer messiness are as much part of progress as are process and efficiency.
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RECURSOS

Repositorios en linea: herramientas de cédigo abierto (materiales e 1A)

Un kit de inicio para compartir. Las herramientas de nuestro grupo aparecen resaltadas; comprobar que los enlaces estéen actualizados antes de

distribuirlo

_ Herramienta Para qué sirve Repositorio

Datos y herramientas
Datos y herramientas
Datos y herramientas
Datos y herramientas
Datos y herramientas
Representaciones
Representaciones
Representaciones
Generativo
Generativo
Potenciales de AA
Potenciales de AA
Potenciales de AA
Autonomia

Agentes LLM
Explicabilidad
Explicabilidad

Informatica verde

pymatgen
matminer
RDKit
DeepChem
ASE
SELFIES
eOHE
eMFP
chemical_vae
MatterGen
MACE
CHGNet
MatGL (M3GNet)
Ax / BoTorch
ChemCrow
SHAP
SISSO

CodeCarbon

Anélisis de materiales, E/S y APl de Materials Project
Descriptores/vectorizacion listos para usar en AA

Quimioinformatica: moléculas, huellas, descriptores

Herramientas de AA para quimica: conjuntos de datos, modelos, bancos de pruebas
Atomic Simulation Environment: construir/ejecutar/analizar
Representacion molecular en cadena siempre valida

Codificaciones one-hot incrustadas (entradas eficientes)

Huellas de Morgan incrustadas (compactas, mas rapidas)

Disefio molecular en un espacio latente continuo

Modelo generativo de difusidn para cristales inorganicos

Potenciales interatémicos de AA (+ modelo fundacional MACE-MP-0)
Potencial universal de red neuronal informado por la carga
Potenciales universales de grafos + modelos de propiedades
Optimizacién bayesiana para laboratorios auténomos

Agente LLM de quimica conectado a herramientas expertas
Explicaciones por atribucidn de caracteristicas para cualquier modelo
Descubrimiento de descriptores/férmulas interpretables

Seguir el coste de carbono de tu computacion

Filas resaltadas = repositorios de nuestro grupo (github.com/MMLabCodes). Lista representativa, no exhaustiva.

github.com/materialsproject/pymatgen
github.com/hackingmaterials/matminer
github.com/rdkit/rdkit
github.com/deepchem/deepchem
gitlab.com/ase/ase
github.com/aspuru-guzik-group/selfies
github.com/MMLabCodes/eOHE
github.com/MMLabCodes/eMFP
github.com/aspuru-guzik-group/chemical_vae
github.com/microsoft/mattergen
github.com/ACEsuit/mace
github.com/CederGroupHub/chgnet
github.com/materialsvirtuallab/matgl
github.com/facebook/Ax
github.com/ur-whitelab/chemcrow-public
github.com/shap/shap
github.com/rouyang2017/SISSO

github.com/mlco2/codecarbon
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