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CHI SONO?
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Chi sono e perché questo tema mi sta a cuore

Uno scienziato che usa l’IA come strumento o un’IA che fa scienza in modo 
autonomo: dov’è il confine? 3
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Cattura della CO2

Energie rinnovabili

Resistenza batterica/virale 

Sicurezza alimentare

Nuova catalisi

Fotovoltaico organico

Antibiotici/farmaci

Agricoltura di precisione 
AI/ML
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Bachs-Herrera, …, Martin-
Martinez iScience 26, 106549, 
2023

Rifiuti di biomassa

140 Gt/anno

Nuova estrazione di materiali dai 
rifiuti

Nature 629, 295, 2024
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Valorizzazione dei rifiuti in molecole e 
materiali a base biologica

AI/ML
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Rifiuti di biomassa

140 Gt/anno
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AI/ML

Bachs-Herrera et al., Martin-Martinez iScience 26, 106549, 2023

Verso una bioraffineria quantistica guidata dall’IA

CONTESTO

PARAMETRI DI PROCESSO

Ottimizzazione multi-agente dei processi

VALIDAZIONE

SUGGERIMENTO

SIMULAZIONE

Modellazione multiscala 

8



DI COSA PARLEREMO OGGI?
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01 Perché i materiali sono un collo di bottiglia climatico

02
Il paradigma tradizionale (ancora utile) della modellazione e simulazione dei 
materiali

03 Un nuovo paradigma nella scoperta di materiali

04 La cassetta degli attrezzi dell’IA

05 Parlare di chimica ai computer

04 IA responsabile

05 IA spiegabile in chimica



PARTECIPAZIONE

Sondaggio	dal	vivo	– Usate	la	chat

Quale sfida legata ai materiali è più urgente per il clima?
Non ci sono risposte sbagliate: serve a rompere il ghiaccio



DOMANDE?
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IL COLLO DI BOTTIGLIA DEI MATERIALI
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Dove interviene l’IA nella filiera dei materiali

1
Rappresentare

Codificare
molecole/cristalli per 
l’AA (fingerprint, grafi 
OHE, testo)

2
Prevedere

Previsione di 
proprietà, modelli 
surrogati, potenziali 
interatomici di AA

3
Generare

Progettazione 
inversa/generativa di 
nuovi candidati

4
Sintetizzare

Laboratori autonomi e 
a guida autonoma che 
chiudono il ciclo

5
Caratterizzare

Analisi assistita dall’IA 
di spettri, immagini e 
strutture

COLLO DI  BOTTIGLIA



I materiali, un collo di bottiglia climatico

Fotovoltaico
Efficienza e stabilità limitate 
dalla chimica dei materiali

Batterie
Densità energetica, durata, 
dipendenza dai minerali 
critici

Combustibili 
alternativi
Catalizzatori e vettori per H₂
verde ed e-fuel

Sorbenti di CO₂
Materiali di cattura 
economici, durevoli e 
scalabili

Il problema: il ciclo di scoperta è lento e costoso.

Progettare → sintetizzare → caratterizzare → testare può richiedere anni per ogni candidato.

Sia la mitigazione SIA l’adattamento dipendono dall’ottenere i materiali giusti, più in fretta e a costi minori.

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

Altro: infrastrutture sostenibili, sicurezza alimentare, scoperta di farmaci, antibiotici… 

COLLO DI  BOTTIGLIA



Il collo di bottiglia della scoperta

1060 Piccole molecole (simil-farmaco) per la 
progettazione di materiali

Mroz et al. JACS 2022

Lo spazio chimico combinatorio è immenso
VS 

La validazione sperimentale è lenta e costosa

L O  S A P E V A T E ?

Esistono	più	piccole	molecole	organiche	possibili	che	
atomi	nell’universo	osservabile.

COLLO DI  BOTTIGLIA
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COLLO DI  BOTTIGLIA

1 Esistono più piccole molecole organiche possibili che atomi nell’universo osservabile.

Vero Falso

2 Un nuovo materiale arriva di solito sul mercato in poche settimane.

Vero Falso

3 L’IA interviene nella filiera nelle fasi rappresentare, prevedere, generare, sintetizzare e caratterizzare.

Vero Falso

Quiz lampo – Vero/Falso

PARTECIPAZIONE



COLLO DI  BOTTIGLIA

Messaggi chiave

1 I materiali sono un collo di bottiglia climatico: sia la mitigazione sia l’adattamento richiedono 
materiali migliori, più in fretta.

2 Lo spazio chimico non si può esplorare con la forza bruta. L’IA lo trasforma in una ricerca guidata.

3 Gli obiettivi climatici hanno scadenze fisse. Scoprire più in fretta significa diffondere più in fretta.

P E R C H É  È  I M P O R T A N T E  P E R  I L  C L I M A



DOMANDE?
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MODELLAZIONE E SIMULAZIONE DEI 
MATERIALI

20
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COMPRENDERE

CREARE

Membrane di seta 
conduttive

Sensori di 
radiazione solare

Idrogel per la 
robotica soffice

Superadesivi Rivestimenti 
superidrofobici

Modellazione multiscala

DM a grana 
grossa

Dinamica 
molecolare

Elementi finiti

MQ/DFT

Modellazione 
multiscala

Simulazioni di dinamica molecolare

Teoria del funzionale della densità (DFT) – Meccanica quantistica

0.70 eV

G MK G

«Penso di poter dire con sicurezza 
che nessuno capisce la meccanica 
quantistica». 
– Richard Feynman

«Tutti i modelli sono sbagliati, ma alcuni 
sono utili». 
– George E. P. Box
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Modellazione multiscala

nanoscala

mesoscala

macroscala

Previsione di 
proprietà

(Dati quantistici)

AI/ML

Progettare per la circolarità e le prestazioni
Modellazione

multiscala

Potenziali interatomici di AA

Reattività chimica e 
degradazione di 

molecole/materiali

(comportamento funzionale)

(Comprensione)

Basato sulla multifisica

Atomistico

`Previsione di 
proprietà (dati 
sperimentali)

Rifiuti di biomassa

140 Gt/anno

``Valorizzazione dei rifiuti in molecole 
e materiali a base biologica

IA generativa
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Software di DFT, DM e AA per la chimica
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Banche dati per la scoperta in chimica

Coley et al. Angew. Chem. Int. Ed. 2020, 59, 23414 – 23436 

Teoria del funzionale della densità (DFT)

Dinamica molecolare (DM)

25



Q1 Quale metodo è il più accurato, ma anche il più costoso?

A)  DM classica B)  DM a grana grossa

C)  DFT (quantistica) D)  Elementi finiti

MODELLAZIONE E S IMULAZIONE

CHIUSURA DELLA SEZIONE ·  QUIZ

Quiz lampo – scelta multipla

PARTECIPAZIONE
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Q2 Perché usiamo la modellazione multiscala?

A)  Basta una sola scala B)  I fenomeni variano con la scala

C)  Per risparmiare citazioni D)  È richiesto dalla legge

MODELLAZIONE E S IMULAZIONE

CHIUSURA DELLA SEZIONE ·  QUIZ

Quiz lampo – scelta multipla

Q1 Quale metodo è il più accurato, ma anche il più costoso?

A)  DM classica B)  DM a grana grossa

C)  DFT (quantistica) D)  Elementi finiti

PARTECIPAZIONE
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Q3 Rispetto alla DM a tutti gli atomi, la DM a grana grossa raggiunge…

A)  Sistemi più piccoli B)  Sistemi più grandi e tempi più lunghi

C)  Maggiore accuratezza quantistica D)  Nessuna differenza

MODELLAZIONE E S IMULAZIONE

CHIUSURA DELLA SEZIONE ·  QUIZ

Quiz lampo – scelta multipla
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MODELLAZIONE E S IMULAZIONE

Messaggi chiave – Il posto più economico per sbagliare è il computer.

1 Nessuna scala basta da sola: serve la modellazione multiscala.

2 Dobbiamo prevedere degradazione e riciclabilità: circolarità, non solo prestazioni.

3 I dati sono la base su cui si costruisce l’IA. Buoni dati fanno buoni modelli.

P E R C H É  È  I M P O R T A N T E  P E R  I L  C L I M A
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UN NUOVO PARADIGMA NELLA 
SCOPERTA DI MOLECOLE E MATERIALI

34



Materiali lenti, mondo veloce

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

N U O V O  P A R A D I G M A

Innovazioni nei polimeri negli ultimi due secoli. 
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Dal tentativo ed errore alla progettazione guidata dai dati: 
evoluzione del flusso di lavoro della ricerca in chimica computazionale

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

01

02

03

N U O V O  P A R A D I G M A
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Yao, Lum, Johnston, Mejia-Mendoza, Zhou, Wen, Aspuru-Guzik, Sargent, Seh, Nat. Rev. Mater. 8, 202–215 (2023).

Nuovo paradigma nella scoperta di materiali N U O V O  P A R A D I G M A

ESPLORARE LO SPAZIO CHIMICOPARADIGMA TRADIZIONALE SCOPERTA ACCELERATA DI  MATERIALI

37



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

Apprendimento automatico per chimica e materiali N U O V O  P A R A D I G M A

STRUTTURA

ANALISI FISICA PROPRIETÀ

MODELLI 
FONDAZIONALI

LABORATORI 
AUTONOMI

PREVISIONE DI SINTESI

PREVISIO
NE SPETTRALE

DELU
CIDAZIO

NE STRUTTURALE

PREVISIONE DI PROPRIETÀ

PROGETTAZIONE INVERSA

SIMULAZIONE 
ACCELERATA

SIMULAZIONE 
ACCELERATA

38



Progettazione diretta e inversa: l’esempio delle batterie a 
flusso redox

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

N U O V O  P A R A D I G M A

39



VAE chimico: trasformare le molecole in una mappa da ottimizzare

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

N U O V O  P A R A D I G M A

40



1 Nella progettazione inversa si specifica la proprietà desiderata e il modello propone una struttura.

Vero Falso

2 Un VAE fornisce uno spazio latente continuo in cui è possibile ottimizzare.

Vero Falso

3 La «terza generazione» della progettazione di materiali è il tentativo ed errore manuale.

Vero Falso

N U O V O  P A R A D I G M A

CHIUSURA DELLA SEZIONE ·  QUIZ

Quiz lampo – Vero/Falso

PARTECIPAZIONE



N U O V O  P A R A D I G M A

1 Siamo in una generazione di progettazione di materiali guidata dall’AA.

2 Progettazione inversa = ottimizzare in uno spazio latente appreso (spazio di 
progettazione continuo).

3 Ci sono due fattori abilitanti trasversali: i modelli fondazionali e i laboratori autonomi.

Messaggi chiave – Progettare secondo una specifica invece di arrivarci per caso.

P E R C H É  È  I M P O R T A N T E  P E R  I L  C L I M A



DOMANDE?

43



LA CASSETTA DEGLI ATTREZZI DELL’IA

44



Una cassetta degli attrezzi dell’IA
Sei cose che l’AA fa davvero lungo la filiera dei materiali

1 Previsione di proprietà

PREVEDERE
I modelli supervisionati prevedono una 
proprietà y (ad es. il band gap) a partire 
da una struttura x, affiancando o 
sostituendo simulazioni costose.

2 Progettazione generativa

GENERARE
I modelli non supervisionati/generativi 
producono nuovi candidati x′, condizionati a 
proprietà obiettivo: la via della 
progettazione inversa.

3 Laboratori autonomi

SINTETIZZARE
Laboratori autonomi pianificano ed 
eseguono esperimenti: retrosintesi, 
previsione di reazioni, ottimizzazione con 
apprendimento attivo.

4 Supporto alla 
caratterizzazione
CARATTERIZZARE

L’AA interpreta le misure: struttura 
cristallina da TEM, coordinazione da XAS, 
simmetria da diffrazione elettronica.

6 Accelerare la teoria

SIMULARE
L’AA rende fattibili simulazioni intrattabili: 
potenziali e funzionali più economici per 
scale maggiori.

5 Gestione dei sistemi

IMPLEMENTARE
L’AA gestisce dispositivi e reti: previsione 
della durata delle batterie, previsione dei 
carichi, ottimizzazione del controllo delle 
smart grid.

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



L’UNICO PASSAGGIO CHE CAMBIA

CONVENZIONALE

MATBENCH DISCOVERY

L A  C A S S E T T A  D E G L I  A T T R E Z Z I  I N  A Z I O N E  – 1 / 6

1 Previsione di proprietà
P R E V E D E R E

Prevedere proprietà DFT con un surrogato di AA

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

C A S S E T T A  A T T R E Z Z I  I A

L’UNICO PASSAGGIO CHE CAMBIA

IS2RE = dalla 
struttura iniziale 
all’energia 
rilassata (Initial 
Structure to 
Relaxed Energy) 



L A  C A S S E T T A  D E G L I  A T T R E Z Z I  I N  A Z I O N E  – 2 / 6

2 Progettazione generativa/inversa

G E N E R A R E

Chemeleon: trasformare un prompt 
testuale in un cristallo, in tre passaggi

Adattato da Park, Onwuli & Walsh, Nat. Commun. 16 (2025)

C A S S E T T A  A T T R E Z Z I  I A



L A  C A S S E T T A  D E G L I  A T T R E Z Z I  I N  A Z I O N E  – 3 / 6

3 Laboratori autonomi
S I N T E T I Z Z A R E

Un laboratorio autonomo: l’A-Lab

Adattato da Szymanski et al., Nature 624, 86 (2023)

C A S S E T T A  A T T R E Z Z I  I A



L A  C A S S E T T A  D E G L I  A T T R E Z Z I  I N  A Z I O N E  – 4 / 6

4 Supporto alla caratterizzazione

C A R A T T E R I Z Z A Z I O N E

Apprendimento di similarità su immagini 
spettrali µFTIR di microplastiche

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

C A S S E T T A  A T T R E Z Z I  I A



Zhang et al., "Battery lifetime prediction across diverse ageing conditions with inter-cell deep learning" (BatLiNet), Nature Machine Intelligence 7 (2025)

L A  C A S S E T T A  D E G L I  A T T R E Z Z I  I N  A Z I O N E  – 5 / 6

5 Gestione dei sistemi
I M P L E M E N T A R E

Prevedere in anticipo la durata in cicli delle batterie

C A S S E T T A  A T T R E Z Z I  I A

BatLiNet confronta la cella obiettivo con una cella di «riferimento» completamente ciclata, la cui durata è già nota



Come funziona un potenziale interatomico di apprendimento automatico

Un’unica ricetta per tutti: ambiente atomico locale → energia, appresa dalla DFT

L A  C A S S E T T A  D E G L I  A T T R E Z Z I  I N  A Z I O N E  – 6 / 6
C A S S E T T A  A T T R E Z Z I  I A

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



I modelli MLIP in sintesi
Modelli rappresentativi per famiglia: idea chiave, uso tipico e fonte

Modello Famiglia Idea chiave Applicazione tipica Riferimento

HDNNP Descrittore + RN funzioni di simmetria → rete neurale solidi massivi, acqua Behler & Parrinello 2007

GAP Descrittore + kernel SOAP + processo gaussiano Si, C, amorfi; efficiente nei dati Bartók et al. 2010

DeePMD Descrittore appreso + RN potenziale profondo end-to-end DM su larga scala (acqua, leghe) Zhang et al. 2018

SNAP Espansione lineare componenti del bispettro (lineare) metalli (Ta, W) Thompson et al. 2015

MTP Espansione lineare tensori dei momenti leghe; apprendimento attivo Shapeev 2016

ACE Espansione per ordine di corpo espansione in cluster atomici generale; veloce + accurato Drautz 2019

SchNet GNN invariante convoluzioni a filtro continuo molecole (MD17, QM9) Schütt et al. 2018

NequIP GNN equivariante messaggi E(3)-equivarianti molecole + materiali, efficiente nei dati Batzner et al. 2022

Allegro GNN equivariante locale equivariante strettamente locale DM su scala molto ampia Musaelian et al. 2023

MACE Equivariante + alto ordine di corpo messaggi di ordine superiore per strato DM accurata e veloce Batatia et al. 2022

M3GNet GNN universale potenziale a grafo addestrato su MP rilassamento/screening di cristalli Chen & Ong 2022

CHGNet Universale (sensibile alla carica) GNN informata dalla carica ioni di litio, ossidi, magnetismo Deng et al. 2023

MACE-MP-0 Fondazionale (equivariante) modello fondazionale per tutta la tavola periodica DM pronta all’uso per tutte le chimiche Batatia et al. 2024

SOAP = sovrapposizione regolare delle posizioni atomiche (smooth overlap of atomic positions) · E(3) = rotazioni, traslazioni e riflessioni in 3D · MP = Materials Project · GNN = rete neurale a grafo.

L A  C A S S E T T A  D E G L I  A T T R E Z Z I  I N  A Z I O N E  – 6 / 6
C A S S E T T A  A T T R E Z Z I  I A



Potenziali interatomici di apprendimento automatico, in ordine all’incirca 
cronologico
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Modellare il biochar 
con i MLIP (GAP20)

Biochar
Modello

Simulazione di DM

Scala atomica

Caratterizzazione strutturale:
Porosità, struttura atomica, ibridazione del carbonio, ordine strutturale

Yang et al., J. Hazard. Mater. Adv., 2022.
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C A S S E T T A  A T T R E Z Z I  I A

1 Un potenziale interatomico di AA punta all’accuratezza DFT a un costo molto inferiore.

Vero Falso

2 Un modello con il 100% di accuratezza in addestramento è sempre il più affidabile su dati nuovi.

Vero Falso

3 I candidati generati dall’IA richiedono comunque una validazione DFT/sperimentale.

Vero Falso

CHIUSURA DELLA SEZIONE ·  QUIZ

Quiz lampo – Vero/Falso

PARTECIPAZIONE



C A S S E T T A  A T T R E Z Z I  I A

P E R C H É  È  I M P O R T A N T E  P E R  I L  C L I M A

Un’unica cassetta degli attrezzi per tutti i materiali 
dell’energia pulita.

I potenziali di AA offrono un’accuratezza vicina alla DFT per una frazione 
dell’energia e del tempo: si possono vagliare milioni di candidati.

I laboratori autonomi trasformano rapidamente le previsioni migliori in campioni 
validati.

La validazione evita di sprecare il prezioso tempo di laboratorio sui falsi positivi.



Messaggi chiave

1 I laboratori autonomi trasformano rapidamente le previsioni migliori in campioni validati.

2 I MLIP offrono l’accuratezza della DFT alla velocità della DM: la casella «accelerare la simulazione» 
diventata realtà.

3 Generare è facile; validare è difficile

C A S S E T T A  A T T R E Z Z I  I A
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AI/ML

Costo energetico 
crescente dell’IA e dei 
data center

Fonte: Agenzia internazionale dell’energia (AIE)
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Serve un’informatica più verde

PARLARE DI  CHIMICA

60



Dove si trova il supercalcolo?

Fonte: top500.org

Migliorare l’accesso al supercalcolo su dispositivi o in contesti con 
risorse limitate: democratizzazione
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Algoritmi verdi

Lannelongue et al., Advanced Science, 8, 2021
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Un passo indietro: come parliamo di chimica ai computer?

L’apprendimento automatico per la chimica richiede di vettorizzare 
le molecole

PARLARE DI  CHIMICA
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L’AA per la chimica richiede di vettorizzare le molecole

Pattanaik and Coley, Chem 6, 1204-1207, 2020 Gomez-Bombarelli et al. ACS Cent Sci. 4, 268–76, 2018

Autoencoder variazionali (VAE) 
ACS Cent. Sci., 4 , 268, 2018`

Rete neurale ricorrente (RNN) Nat. 
Mach. Intell., 3 , 759, 2021AI/ML

Skinnider et al. Nat. Mach. Intell., 3 , 759, 2021
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Krenn et al. Patterns 3, 10, 100588, 2022

Codifica dei dati leggibile dalla macchina
AI/ML
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Codifiche one-hot incorporate (eOHE) 

OO

HOHO

NN++

11

11

OO*

NH

OO

HOHO

NN++

11

11

OO*

NH

1
0

eOHE v1 eOHE v2 Codifica one-hot (OHE) 

Riduzione lineare 
q = 8

Riduzione per potenze di 2 
q = 8

Fotovoltaico organico: donatori/accettori

CCCCCCc1ccc(C2(c3ccc(CCCCCC)cc3)c3cc4c(cc3-
c3sc5cc(C=C6C(=O)c7cc(F)c(F)cc7C6=C(C#N)C#N) 
sc5c32)C(c2ccc(CCCCCC)cc2)(c2ccc(CCCCCC)cc2)
c2c-4sc3c4c(sc23)-c2cc3c(cc2C4(c2ccc(CCCCCC) 
cc2)c2ccc(CCCCCC)cc2)-
c2sc4cc(C=C5C(=O)c6cc(F)c(F)cc6C5=C(C#N)C#N)sc
4c2C3(c2ccc(CCCCCC) cc2)c2ccc(CCCCCC)cc2)cc1

OPV

Nuñez-Andrade, Vidal-Daza, Gomez-Bombarelli, Ryan, Martin-Martinez,. Digital Discovery, 4, 776-789, 2025
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Codifica leggibile dalla macchina più efficiente

OO

HOHO

NN++

11

11

OO*

NH

eOHE v1 eOHE v2 OHE 

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

Prestazioni negli autoencoder variazionali

vRAM
50%

Spazio su disco
80%

Validità
molecolare
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Fingerprint di Morgan incorporati (eMP) 

Un fingerprint di Morgan è un vettore binario di dimensione fissa che 
codifica la presenza (1) o l’assenza (0) di sottostrutture in una molecola.

QM9: oltre 134.000 molecole 
NFA: 50.000 molecole
RedDB: 15.000 molecole

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

Random Forest (RF), 
Percettrone multistrato (MLP), 
Regressore KNN (KNR), regressore 
gradient boosting (GBR), rete neurale 
profonda (DNN)

O O

HOHO

NN
++11

11

O O
*

NH
AI/ML

150 prove per ottimizzare 15.750 
iperparametri

AI/ML

Nuñez-Andrade, Vidal-Daza, Gomez-Bombarelli, Ryan, Martin-Martinez, in revisione, 2026
Nuñez-Andrade, Vidal-Daza, Gomez-Bombarelli, Ryan, Martin-Martinez, ChemRxiv. 2026; doi:10.26434/chemrxiv-2025-6hfp8
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Gap energetico con fingerprint di Morgan incorporati (eMP) 

Tempo di 
addestramento
50%

Nuñez-Andrade, Vidal-Daza, Gomez-Bombarelli, Ryan, Martin-Martinez, in revisione, 2026
Nuñez-Andrade, Vidal-Daza, Gomez-Bombarelli, Ryan, Martin-Martinez, ChemRxiv. 2026; doi:10.26434/chemrxiv-2025-6hfp8

Base RedDB
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PARLARE DI  CHIMICA

CHIUSURA DELLA SEZIONE · QUIZ (scelta multipla)

Scelta multipla

Q1 Quale rappresentazione garantisce una molecola valida per ogni stringa?

A)  SMILES B)  SELFIES

C)  InChI D)  Nessuna di queste

PARTECIPAZIONE
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CHIUSURA DELLA SEZIONE · QUIZ (scelta multipla)

Scelta multipla

Q1 Quale rappresentazione garantisce una molecola valida per ogni stringa?

A)  SMILES B)  SELFIES
C)  InChI D)  Nessuna di queste
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PARLARE DI  CHIMICA

CHIUSURA DELLA SEZIONE · QUIZ (scelta multipla)

Scelta multipla

Q2 eOHE/eMFP migliorano soprattutto…

A)  Solo l’accuratezza B)  Memoria/disco/tempo a pari accuratezza

C)  Il numero di pubblicazioni D)  Niente

Q1 Quale rappresentazione garantisce una molecola valida per ogni stringa?

A)  SMILES B)  SELFIES
C)  InChI D)  Nessuna di queste
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PARLARE DI  CHIMICA

CHIUSURA DELLA SEZIONE · QUIZ (scelta multipla)

Scelta multipla

Q1 Quale rappresentazione garantisce una molecola valida per ogni stringa?

A)  SMILES B)  SELFIES
C)  InChI D)  Nessuna di queste

Q2 eOHE/eMFP migliorano soprattutto…

A)  Solo l’accuratezza B)  Memoria/disco/tempo a pari accuratezza
C)  Il numero di pubblicazioni D)  Niente
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PARLARE DI  CHIMICA

CHIUSURA DELLA SEZIONE · QUIZ (scelta multipla)

Scelta multipla

Q3 Perché il costo energetico dell’IA è importante?

A)  Non lo è B)  Sostenibilità e democratizzazione

C)  Il calcolo è gratuito D)  Solo per i videogiochi

Q1 Quale rappresentazione garantisce una molecola valida per ogni stringa?

A)  SMILES B)  SELFIES
C)  InChI D)  Nessuna di queste

Q2 eOHE/eMFP migliorano soprattutto…

A)  Solo l’accuratezza B)  Memoria/disco/tempo a pari accuratezza
C)  Il numero di pubblicazioni D)  Niente
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PARLARE DI  CHIMICA

CHIUSURA DELLA SEZIONE · QUIZ (scelta multipla)

Scelta multipla

Q1 Quale rappresentazione garantisce una molecola valida per ogni stringa?

A)  SMILES B)  SELFIES
C)  InChI D)  Nessuna di queste

Q2 eOHE/eMFP migliorano soprattutto…

A)  Solo l’accuratezza B)  Memoria/disco/tempo a pari accuratezza
C)  Il numero di pubblicazioni D)  Niente

Q3 Perché il costo energetico dell’IA è importante?

A)  Non lo è B)  Sostenibilità e democratizzazione
C)  Il calcolo è gratuito D)  Solo per i videogiochi

PARTECIPAZIONE



Messaggi chiave – La rappresentazione è una scelta di sostenibilità.

1 La vettorizzazione è una scelta di progettazione di primo piano, non un passaggio 
secondario di pre-elaborazione.

2 eOHE/eMFP riducono memoria, disco e tempo a pari accuratezza
efficienza = calcolo più verde e più democratico.

3 Un’informatica verde e accessibile fa parte di un’accelerazione responsabile.
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SVILUPPO CON GLI  LLM

Sviluppo di materiali guidato dagli LLM: un nuovo livello nello stack
Oltre la previsione di numeri: modelli che leggono, ragionano, pianificano e usano strumenti

La svolta:  l’AA specializzato associa una struttura a una proprietà. Un modello linguistico di grandi dimensioni aggiunge un’interfaccia
in linguaggio naturale, ampie conoscenze pregresse, una pianificazione passo dopo passo e la capacità di richiamare strumenti
esterni, trasformando un predittore in un collaboratore di ricerca.

1

Interfaccia in linguaggio 
naturale
Si interroga, si adatta con pochi 
esempi; forte quando i dati sono 
scarsi, dove l’AA classico fatica.

2

Conoscenza del mondo

Pre-addestrato sulla letteratura 
scientifica: porta conoscenze 
chimiche pregresse e contesto, non 
solo adattamento di curve.

3

Pianificazione e 
ragionamento
Scomporre un obiettivo («trovare un 
catodo agli ioni di sodio stabile») in 
passaggi ordinati e verificabili.

4

Uso di strumenti

Richiamare simulatori, banche dati 
e robot, basando le risposte su 
calcoli reali invece di tirare a 
indovinare.

…ma attenzione.  Gli LLM sono fluenti ma inaffidabili. Inventano fatti, citano male e possono sbagliare con sicurezza. Tutto dipende da 
ancorarli a strumenti e validarli



Che cosa fanno davvero gli LLM nello sviluppo di materiali

1 Leggere la letteratura
Trasformare migliaia di articoli in banche dati strutturate e interrogabili 
(composizioni, MOF, droganti).

es.  Dagdelen et al. 2024

2 Prevedere proprietà
Rispondere a domande di chimica in linguaggio naturale; competitivo con 
l’AA, forte quando i dati sono scarsi.

es.  Jablonka et al. 2024

3 Generare e progettare in modo inverso
Scrivere molecole e cristalli come testo; generazione orientata alle proprietà.

es.  Gruver et al. 2024 · Chemeleon

4 Pianificare la sintesi
Proporre vie sintetiche e ricette; retrosintesi e progettazione di procedure.

es.  ChemCrow 2024

5 Ragionare con strumenti
Dotare il modello di strumenti specialistici (RDKit, calcolatori, ricerca) perché 
smetta di tirare a indovinare.

es.  ChemCrow – 18 strumenti

6 Condurre esperimenti in autonomia
Cicli pianificare-agire-osservare che guidano strumenti e robot per verificare 
ipotesi.

es.  Coscientist 2023

SVILUPPO CON GLI  LLM



Sistemi LLM di riferimento per chimica e materiali
Sistemi rappresentativi: che cosa fanno, l’approccio e la fonte

Sistema Che cosa fa LLM/approccio Riferimento

Coscientist progetta, pianifica ed esegue esperimenti (ad es. accoppiamenti 
incrociati al Pd) GPT-4 + web/documenti/codice + robotica Boiko et al., Nature 2023

ChemCrow sintesi organica, progettazione di farmaci e materiali; ha eseguito sintesi 
reali GPT-4 + 18 strumenti specialistici Bran et al., Nat. Mach. Intell. 2024

LLM di chimica predittiva previsione e classificazione di proprietà dal testo; pochi dati GPT-3 con fine-tuning; in contesto Jablonka et al., Nat. Mach. Intell. 2024

Estrazione strutturata legge articoli → record strutturati (droganti, MOF, composizioni) GPT-3/Llama-2 con fine-tuning Dagdelen et al., Nat. Commun. 2024

LLM cristallo-testo genera cristalli inorganici stabili scritti come testo LLaMA-2 70B con fine-tuning Gruver et al., ICLR 2024

Chemeleon generazione di strutture cristalline guidata dal testo contrastivo testo–cristallo + diffusione Park et al., Nat. Commun. 2025
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Riferimenti
LLM e agenti autonomi per chimica e materiali
1. Boiko, D. A.; MacKnight, R.; Kline, B.; Gomes, G. Autonomous chemical research with large 
language models (Coscientist). Nature 624, 570–578 (2023). 10.1038/s41586-023-06792-0

2. M. Bran, A.; Cox, S.; Schilter, O.; Baldassari, C.; White, A. D.; Schwaller, P. Augmenting large 
language models with chemistry tools (ChemCrow). Nat. Mach. Intell. 6, 525–535 (2024). 
10.1038/s42256-024-00832-8

3. Jablonka, K. M.; Schwaller, P.; Ortega-Guerrero, A.; Smit, B. Leveraging large language models for 
predictive chemistry. Nat. Mach. Intell. 6, 161–169 (2024). 10.1038/s42256-023-00788-1

4. Dagdelen, J.; Dunn, A.; Lee, S.; Walker, N.; Rosen, A. S.; Ceder, G.; Persson, K. A.; Jain, A. 
Structured information extraction from scientific text with large language models. Nat. Commun. 
15, 1418 (2024). 10.1038/s41467-024-45563-x

5. Gruver, N.; Sriram, A.; Madotto, A.; Wilson, A. G.; Zitnick, C. L.; Ulissi, Z. Fine-Tuned Language 
Models Generate Stable Inorganic Materials as Text. ICLR 2024. arXiv:2402.04379

6. Ramos, M. C.; Collison, C. J.; White, A. D. A review of large language models and autonomous 
agents in chemistry. Chem. Sci. 16, 2514–2572 (2025). 10.1039/D4SC03921A

7. Park, H.; Onwuli, A.; Walsh, A. Exploration of crystal chemical space using text-guided 
generative AI (Chemeleon). Nat. Commun. 16, 4379 (2025). 10.1038/s41467-025-59636-y

8. Tshitoyan, V. et al. Unsupervised word embeddings capture latent knowledge from materials 
science literature. Nature 571, 95–98 (2019). 10.1038/s41586-019-1335-8
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Che cosa possono fare davvero gli LLM e gli agenti in chimica?

Butler, Davies, Cartwright, Isayev, Walsh, Nature 559, 547–555 (2018).
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Modellare il biochar – ingegneria del processo di 
pirolisi

PARAMETRI
Temperatura

Tempo di residenza

Gas di trasporto

Velocità di 

riscaldamento

Multi-agente Condizioni

Resa in biochar

CONTESTO

PARAMETRI DI PROCESSO

Macroscala

SVILUPPO CON GLI  LLM
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CHIUSURA DELLA SEZIONE ·  QUIZ (scelta multipla)

Scelta multipla

Q1 Un «agente» LLM (rispetto a un assistente) è uno che…

A)  Risponde solo alle domande B)  Pianifica e agisce tramite strumenti, in ciclo

C)  Non usa mai strumenti D)  Funziona solo offline

PARTECIPAZIONE
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CHIUSURA DELLA SEZIONE ·  QUIZ (scelta multipla)

Scelta multipla

Q1 Un «agente» LLM (rispetto a un assistente) è uno che…

A)  Risponde solo alle domande B)  Pianifica e agisce tramite strumenti, in ciclo
C)  Non usa mai strumenti D)  Funziona solo offline
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CHIUSURA DELLA SEZIONE ·  QUIZ (scelta multipla)

Scelta multipla

Q2 Dotare un LLM di strumenti (RDKit, ricerca, simulatori)…

A)  Lo peggiora B)  Lo ancora e ne migliora l’affidabilità

C)  Elimina tutti gli errori D)  È impossibile

Q1 Un «agente» LLM (rispetto a un assistente) è uno che…

A)  Risponde solo alle domande B)  Pianifica e agisce tramite strumenti, in ciclo
C)  Non usa mai strumenti D)  Funziona solo offline
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CHIUSURA DELLA SEZIONE ·  QUIZ (scelta multipla)

Scelta multipla

Q1 Un «agente» LLM (rispetto a un assistente) è uno che…

A)  Risponde solo alle domande B)  Pianifica e agisce tramite strumenti, in ciclo
C)  Non usa mai strumenti D)  Funziona solo offline

Q2 Dotare un LLM di strumenti (RDKit, ricerca, simulatori)…

A)  Lo peggiora B)  Lo ancora e ne migliora l’affidabilità
C)  Elimina tutti gli errori D)  È impossibile
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CHIUSURA DELLA SEZIONE ·  QUIZ (scelta multipla)

Scelta multipla

Q3 Gli LLM sono particolarmente utili quando…

A)  I dati sono enormi B)  I dati sono scarsi

C)  Mai D)  Solo per le immagini

Q1 Un «agente» LLM (rispetto a un assistente) è uno che…

A)  Risponde solo alle domande B)  Pianifica e agisce tramite strumenti, in ciclo
C)  Non usa mai strumenti D)  Funziona solo offline

Q2 Dotare un LLM di strumenti (RDKit, ricerca, simulatori)…

A)  Lo peggiora B)  Lo ancora e ne migliora l’affidabilità
C)  Elimina tutti gli errori D)  È impossibile
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CHIUSURA DELLA SEZIONE ·  QUIZ (scelta multipla)

Scelta multipla

Q1 Un «agente» LLM (rispetto a un assistente) è uno che…

A)  Risponde solo alle domande B)  Pianifica e agisce tramite strumenti, in ciclo
C)  Non usa mai strumenti D)  Funziona solo offline

Q2 Dotare un LLM di strumenti (RDKit, ricerca, simulatori)…

A)  Lo peggiora B)  Lo ancora e ne migliora l’affidabilità
C)  Elimina tutti gli errori D)  È impossibile

Q3 Gli LLM sono particolarmente utili quando…

A)  I dati sono enormi B)  I dati sono scarsi
C)  Mai D)  Solo per le immagini
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Messaggi chiave – Liberare la conoscenza intrappolata nei testi.

1 Gli LLM aggiungono un livello di linguaggio + ragionamento + uso di strumenti all’AA 
specializzato.

2 Trasformare decenni di letteratura in dati utilizzabili; pianificare sintesi; orchestrare 
strumenti.

3
Mantenere un essere umano responsabile e registrare ogni azione. 
Tracciabilità e supervisione rendono l’autonomia affidabile (e 
riproducibile).

SVILUPPO CON GLI  LLM
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IA responsabile per materiali e chimica
Strumenti potenti comportano responsabilità. La stessa accelerazione è un’arma a doppio taglio

1 Integrità e riproducibilità
Fughe di dati e rincorsa alle classifiche gonfiano i risultati. 
Documentare abbastanza perché altri possano riprodurli.

2 Previsioni affidabili
Indicare l’incertezza, rispettare il dominio di applicabilità e validare a valle (DFT 
→ esperimento).

3 Qualità dei dati e bias
I set di dati privilegiano sistemi ben studiati e di successo. 
Dati spazzatura, risultati spazzatura

4 Apertura e FAIR
Condividere dati, codice e pesi dei modelli
Reperibili, accessibili, interoperabili, riutilizzabili (FAIR).

5 Sicurezza e duplice uso
Potenti strumenti di progettazione possono essere ribaltati per nuocere. 
Controllo degli accessi e supervisione umana.

6 Sostenibilità e calcolo
Addestramento e inferenza consumano energia. 
Dimensionare bene i modelli e riutilizzare quelli pre-addestrati.

IA RESPONSABILE



Bias nei dati

• Convinzioni implicite e bias dei contesti occidentali 
possono essere normalizzati nell’IA, rendendola meno 
responsabile su scala globale.

• Serve una prospettiva globale nei presupposti 
fondamentali dell’IA: dati di addestramento, 
prestazioni dei modelli e spiegabilità dei sistemi

• Porre subito le domande difficili sugli impatti positivi e 
negativi, invece di introdurre riparazioni e correzioni a 
posteriori.

• Essere robusti rispetto al multilinguismo e 
ai diversi livelli di alfabetizzazione

• Personalizzare le esperienze con il 
modello di identità condivisa

• Spiegabilità e trasparenza devono avere 
senso per i nuovi utenti della tecnologia

• Affrontare in modo proattivo l’equità di 
fronte agli squilibri dei dati

Sfide Azioni

ACM interactions, vol. 26, 2019, pp. 68-71
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Riferimenti
IA responsabile e affidabile per la scienza

1. Urbina, F.; Lentzos, F.; Invernizzi, C.; Ekins, S. Dual use of artificial-intelligence-powered drug 
discovery. Nat. Mach. Intell. 4, 189–191 (2022). 10.1038/s42256-022-00465-9

2. Kapoor, S.; Narayanan, A. Leakage and the reproducibility crisis in machine-learning-based 
science. Patterns 4, 100804 (2023). 10.1016/j.patter.2023.100804

3. Artrith, N.; Butler, K. T.; Coudert, F.-X.; Han, S.; Isayev, O.; Jain, A.; Walsh, A. Best practices in 
machine learning for chemistry. Nat. Chem. 13, 505–508 (2021). 10.1038/s41557-021-00716-z

4. Wilkinson, M. D. et al. The FAIR Guiding Principles for scientific data management and 
stewardship. Sci. Data 3, 160018 (2016). 10.1038/sdata.2016.18

5. Strubell, E.; Ganesh, A.; McCallum, A. Energy and Policy Considerations for Deep Learning in 
NLP. Proc. ACL 2019, 3645–3650. arXiv:1906.02243

6. Miret, S.; Krishnan, N. M. A. Are LLMs Ready for Real-World Materials Discovery? 
arXiv:2402.05200 (2024).
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CHIUSURA DELLA SEZIONE ·  QUIZ (vero/falso)

Vero o falso?

1 I set di dati di chimica pubblicati sono distorti, in parte perché gli esperimenti falliti vengono riportati raramente.

Vero Falso

2 Un modello di progettazione di farmaci può essere ribaltato per progettare tossine.

Vero Falso

3 FAIR significa Findable, Accessible, Interoperable, Reusable (reperibili, accessibili, interoperabili, riutilizzabili).

Vero Falso

PARTECIPAZIONE



§7 ·  IA RESPONSABILE

Messaggi chiave – Accelerare serve solo se è affidabile e condiviso.

1 I dati sono distorti: bias di pubblicazione, bias umani, presupposti del contesto 
occidentale.

2 Gli strumenti generativi/agentici potenti sono intrinsecamente a duplice uso.

3 Riproducibilità, apertura (FAIR) e costo computazionale fanno parte del lavorare bene.
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IA spiegabile: dalla previsione alla comprensione
Nella scienza di solito vogliamo il «perché», non solo il numero

Il divario:  un modello può prevedere una proprietà con precisione e non insegnarci 
comunque nulla. 
La spiegabilità si chiede che cosa ha imparato il modello, se l’ha imparato per le ragioni 
giuste e quale nuova scienza suggerisce.

1 Comprensione

Trasformare un modello adattato in regole di 
progettazione e meccanismi. Recuperare la 
fisica/chimica dietro i dati.

2 Fiducia e validazione

Verificare che il modello preveda per le 
ragioni giuste e non per false correlazioni o 
artefatti del set di dati.

3 Scoperta

L’interpretazione fa emergere nuove relazioni 
struttura–proprietà e ipotesi verificabili.

IA SPIEGABILE



IA chimica spiegabile: SchNet4AIM
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Messaggi chiave – Trasformare previsioni rapide in regole di progettazione affidabili.

1 Nella scienza vogliamo il perché, non solo il numero.

2 I metodi interpretabili smascherano i modelli che hanno ragione per i motivi sbagliati.

3 Trattare ogni spiegazione come un’ipotesi da verificare rispetto alla fisica e 
all’esperimento.
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Considerazioni finali…
Progettare per la circolarità
e le prestazioniProgettare per le prestazioni

AI/ML
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RISORSE

Repository online: strumenti open source (materiali e IA)
Un kit di partenza da condividere. Gli strumenti del nostro gruppo sono evidenziati; verificare che i link siano aggiornati prima della distribuzione.

Ambito Strumento A che cosa serve Repository

Dati e strumenti pymatgen Analisi dei materiali, I/O e API di Materials Project github.com/materialsproject/pymatgen

Dati e strumenti matminer Descrittori/vettorizzazione pronti per l’AA github.com/hackingmaterials/matminer

Dati e strumenti RDKit Chemioinformatica: molecole, fingerprint, descrittori github.com/rdkit/rdkit

Dati e strumenti DeepChem Toolkit di AA per la chimica: set di dati, modelli, benchmark github.com/deepchem/deepchem

Dati e strumenti ASE Atomic Simulation Environment: costruire/eseguire/analizzare gitlab.com/ase/ase

Rappresentazioni SELFIES Rappresentazione molecolare a stringa sempre valida github.com/aspuru-guzik-group/selfies

Rappresentazioni eOHE Codifiche one-hot incorporate (input efficienti) github.com/MMLabCodes/eOHE

Rappresentazioni eMFP Fingerprint di Morgan incorporati (compatti, più veloci) github.com/MMLabCodes/eMFP

Generativi chemical_vae Progettazione molecolare in uno spazio latente continuo github.com/aspuru-guzik-group/chemical_vae

Generativi MatterGen Modello generativo a diffusione per cristalli inorganici github.com/microsoft/mattergen

Potenziali di AA MACE Potenziali interatomici di AA (+ modello fondazionale MACE-MP-0) github.com/ACEsuit/mace

Potenziali di AA CHGNet Potenziale universale a rete neurale informato dalla carica github.com/CederGroupHub/chgnet

Potenziali di AA MatGL (M3GNet) Potenziali universali a grafo + modelli di proprietà github.com/materialsvirtuallab/matgl

Autonomia Ax / BoTorch Ottimizzazione bayesiana per laboratori autonomi github.com/facebook/Ax

Agenti LLM ChemCrow Agente LLM per la chimica collegato a strumenti specialistici github.com/ur-whitelab/chemcrow-public

Spiegabilità SHAP Spiegazioni per attribuzione delle caratteristiche per qualsiasi modello github.com/shap/shap

Spiegabilità SISSO Scoperta di descrittori/formule interpretabili github.com/rouyang2017/SISSO

Informatica verde CodeCarbon Monitorare il costo in carbonio del proprio calcolo github.com/mlco2/codecarbon
Righe evidenziate = repository del nostro gruppo (github.com/MMLabCodes). Elenco rappresentativo, non esaustivo.
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