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QUEM SOU EU?



Quem sou eu e por que isso importa para mim
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Um cientista que usa a IA como ferramenta ou uma IA que faz ciéncia de forma
autdnoma: onde fica o limifee



POR QUE ISSO IMPORTA PARA MIM?






Captura de CO, Nova catdlise

Energias renovaveis Fotovoltaica orgdnica

Resisténcia bacteriana/viral

Seguranca alimentar




Nova mineracao de materiais a
partir de residuos

2050
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Nature 629, 295, 2024
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Materiais circulares biobaseadmm) Rumo a uma biorrefinaria quantica movida a 1A

Modelagem multiescala
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O QUE VEREMOS HOJE?



O QUE VEREMOS

Por que os materiais sdo um gargalo climdtico

O paradigma tradicional (ainda til) de modelagem e simulagcdo de materiais

Um novo paradigma na descoberta de materiais

A caixa de ferramentas da IA

Falando de quimica com os computadores

IA responsavel

IA explicdvel em quimica



Enquete ao vivo - Usem o chat

Qual desafio ligado aos materiais € o mais urgente para o clima?
Ndo ha resposta errada: é para quebrar o gelo



PERGUNTAS?
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O GARGALO DOS MATERIAIS
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Onde a IA enira na cadeia de materiais

1

Representar

Codificar
moléculas/cristais para
o AM (impressoes
digitais, grafos OHE,
texto)

2

Prever

Previsao de
propriedades, modelos
substitutos, potenciais
interatomicos de AM

3

Gerar

Design
inverso/generativo de
novos candidatos

4

Sintetizar

Laboratdrios
autéonomos e
autoguiados que
fecham o ciclo

GARGALO DOS MATERIAIS

5

Caracterizar

Analise assistida por
IA de espectros,
imagens e estruturas



GARGALO DOS MATERIAIS

Os materiais, um gargalo climatico

Fotovoltaica Baterias Combustiveis alternativos Sorventes de CO,
Eficiéncia e estabilidade Densidade de energia, vida Catalisadores e carreadores Materiais de captura
limitadas pela quimica dos util, dependéncia de para H, verde e e- baratos, durdveis e
materiais minerais criticos combustiveis escaldveis

‘ Outros: infraestrutura sustentavel, seguranca alimentar, descoberta de farmacos, antibidticos...

O problema: o ciclo de descoberta é lento e caro.

Projetar — sintetizar — caracterizar — testar pode levar anos por candidato.

Tanto a mitigagdo QUANTO a adaptacdo dependem de obter os materiais certos, mais rapido e mais barato.

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



O gargalo da descoberta

GARGALO DOS MATERIAIS
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GARGALO DOS MATERIAIS
PARTICIPACAO

Quiz rapido — Verdadeiro/Falso

° Existem mais moléculas orgdnicas pequenas possiveis do que atomos no universo

observavel.
[ Verdadeiro ] Falso

Q Um novo material costuma chegar ao mercado em poucas semanas.

Verdadeiro [ Falso ]

o A IA entra na cadeia nas etapas de representar, prever, gerar, sintetizar e caracterizar.

[ Verdadeiro ] Falso




GARGALO DOS MATERIAIS

Mensagens principais

POR QUE IMPORTA PARA O CLIMA

Os materiais sdo um gargalo climdatico: tfanto a mitigacdo quanto a adaptacdo precisam de
materiais melhores, mais rapido.

O espaco guimico ndo pode ser explorado por forca bruta. A IA o transforma em uma busca
guiada.

3 As metas climaticas tém prazo fixo. Descolbrir mais rapido significa implantar mais rapido.
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MODELAGEM E SIMULACAO DE MATERIAIS
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Modelagem multiescala
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Elementos finitos
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Modelagem \

multiescala

macroescala

mesoescala

/- Simulagdes de dinamica molecular

“Todos os modelos estdo errados, mas
alguns sdo uteis.”

— George E. P. Box

nanoescala

Teoria do funcional da

“Acho que posso dizer com seguranca que
ninguém entende a mecdanica quantica.”

— Richard Feynman

z1




Modelagem multiescala /- Simulacdes de dindmica molecular

/ Modelagem \

multiescala

“Todos os modelos estdo errados, mas
alguns sdo uteis.”

— George E. P. Box
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Modelagem multiescala

/ Modelagem

multiescala

Projetar para a circularidade e o desempenho
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Software de DFT, DM e AM para quimica
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Bancos de dados para a descoberta em quimica

Name Description Size (ca.)® Availability
Chemical structures:
ZINCH#4 commercially available compounds 35M open
ChemSpider'*’! structures and miscellaneous data 67 M API . . .
SureChEMBL[“] structures from ChEMBL 1.9M open Teoria do funcional da densidade (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 e A
ChEBI*! comgounds and biologicalyrelevance 56k ozen DinGmica 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



MODELAGEM E SIMULAGAO
FECHAMENTO DA SECAO - QUIZ
Quiz rapido — multipla escolha

@ Qual método é o mais preciso, mas também o mais caro?

A) DM cléssica B) DM de granulacd&o grossa

C) DFT (quantica) D) Elementos finitos



MODELAGEM E SIMULAGAO
FECHAMENTO DA SECAO - QUIZ
Quiz rapido — multipla escolha

@ Qual método é o mais preciso, mas também o mais caro?

A) DM cldssica B) DM de granulacdo grossa

C) DFT (quantica) D) Elementos finitos



MODELAGEM E SIMULAGAO
FECHAMENTO DA SECAO - QUIZ
Quiz rapido — multipla escolha

@ Qual método é o mais preciso, mas também o mais caro?

A) DM cldssica B) DM de granulacdo grossa

C) DFT (quantica) D) Elementos finitos

@ Por que usamos a modelagem multiescala?

A) Uma escala basta B) Os fendmenos variam conforme a escala

C) Para economizar citacoes D) E exigido por lei
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MODELAGEM E SIMULAGAO
FECHAMENTO DA SECAO - QUIZ
Quiz rapido — multipla escolha

@ Qual método é o mais preciso, mas também o mais caro?

A) DM cldssica B) DM de granulacdo grossa

C) DFT (quantica) D) Elementos finitos

@ Por que usamos a modelagem multiescala?

A) Uma escala basta B) Os fenomenos variam conforme a escala

C) Para economizar citacoes D) E exigido por lei

@ Em comparagdo com a DM de todos os adtomos, a DM de granulagdo grossa alcancga...

A) Sistemas menores B) Sistemas maiores e tfempos mais longos

C) Maior precisdo quantica D) Nenhuma diferenca



MODELAGEM E SIMULAGAO
FECHAMENTO DA SECAO - QUIZ
Quiz rapido — multipla escolha

@ Qual método é o mais preciso, mas também o mais caro?

A) DM cldssica B) DM de granulacdo grossa

C) DFT (quantica) D) Elementos finitos

@ Por que usamos a modelagem multiescala?

A) Uma escala basta B) Os fenomenos variam conforme a escala

C) Para economizar citacoes D) E exigido por lei

@ Em comparagdo com a DM de todos os adtomos, a DM de granulagdo grossa alcancga...

A) Sistemas menores B) Sistemas maiores e tempos mais longos

C) Maior precisdo quéntica D) Nenhuma diferenca



MODELAGEM E SIMULAGAO

Mensagens principais — O lugar mais barato para errar € o computador.

POR QUE IMPORTA PARA O CLIMA

1 Nenhuma escala basta sozinha: a modelagem multiescala € necessdaria.

Precisamos prever a degradacdo e a reciclabilidade: circularidade, ndo so
desempenho.

3 Os dados sdo a base sobre a qual a lA € construida. Bons dados geram bons modelos.
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UM NOVO PARADIGMA NA
DESCOBERTA DE MOLECULAS E
MATERIAIS

34



Materiais lentos, mundo rapido

Inovagbes em polimeros nos ultimos dois séculos.

1
1938: Patented +.+ 1938: Discovered

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

.—i— 1945: Trademark registered

1
@ 1948: Mass production

o

@ 1965: Developed

.—:— 1971: Introduced to the market

I

i Nylon |

: o . |

I |

: AN

| o !

] |

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

! ! | FL FF F
| 1935: The first nylon synthesized ——@ i

i I FEFEF
I

i

|

A R e DA O R NS I 4

@®—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).

NOVO PARADIGMA

35



Da tentativa e erro ao design orientado por dados:
evolucdo do fluxo de trabalho de pesquisa em quimica computacional

Input Output
First generation -
Structure-property Structure —» Local optimization Property
calculation algorithm
Second generation Global
Crystal structure Compositon ~—>  optimizaton —> %:ggg‘ﬁe’
prediction algorithm y
Third generation : Composition,
Statisticall Cherr_ucal and Machine learning structure,
y physical data
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

NOVO PARADIGMA
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Novo paradigma na descoberta de materiais

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).

EXPLORANDO O ESPACO QUiIMICO

NOVO PARADIGMA

DESCOBERTA ACELERADA DE MATERIAIS

Experiment

|
Experiment

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

Select

[ N

Automated
virtual screening

Genetic algorithms,
generative models

Discriminative models <

Property
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Aprendizado de mdquina para quimica e materiais

PREVISAO DE SINTESE
MODELOS DE
BASE

ESTRUTURA

SIMULAGAO
ACELERADA

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

NOVO PARADIGMA

LABORATORIOS
AUTONOMOS

PROPRIEDADE
SIMULAGAO
ACELERADA

38



NOVO PARADIGMA

Design direto versus inverso: o exemplo das baterias de

fluxo redox :
Current paradigm § “Closing the loop”

Organic redox flow batteries Inverse design

: Generative Simulation/
AQDS 5 process [l optimization

molecule |

Material
concept

Molecular

(5] .

S synthesis :

o ; Integrated pipeline

§ Al/ML

§ Device Device ; Software ﬁ
& construction prototype Robotics

) Stability,
solubility,
voltammetry !

Testing and
characterization

Scaling and manufacturing

Sanchez-Lengeling & Aspuru-Guzik, Science 361, 360365 (2018). 39



NOVO PARADIGMA

VAE quimico: fransformar moléculas em um mapa a ser otimizaao

SMILES input ©

clcecect

ENCODER \QQO00Q0)

Neural Network (OOOQ0) Property
e f2

CONTINUOUS |
MOLECULAR |
REPRESENTATION fz) 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



NOVO PARADIGMA
PARTICIPACAO
FECHAMENTO DA SECAO - QUIZ

Quiz rapido — Verdadeiro/Falso

0 No design inverso, vocé especifica a propriedade desejada e o modelo propoe uma estrutura.

[ Verdadeiro ] Falso

e Um VAE fornece um espaco latente continuo no qual é possivel otimizar.

[ Verdadeiro ] Falso

e A “terceira geragao” do design de materiais é a tentativa e erro manual.

Verdadeiro [ Falso ]




NOVO PARADIGMA

Mensagens principais — Projetar segundo uma especificagdo em vez de topar com ela por acaso.

POR QUE IMPORTA PARA O CLIMA

1 Estamos em uma geracdo de design de materiais guiada pelo AM.

Design inverso = ofimizar em um espaco latente aprendido (espaco de design
confinuo).

3 HA& dois facilitadores tfransversais: os modelos de base e os laboratdrios autdbnomos.
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A CAIXA DE FERRAMENTAS DA IA
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Uma caixa de ferramentas da |A

Seis coisas que o AM realmente faz ao longo da cadeia de materiais

Previsao de propriedades
PREVER

Modelos supervisionados preveem uma
propriedade y (p. ex., 0 band gap) a
partir de uma estrutura x, auxiliando ou
substituindo simulacdes caras.

Apoio a caracterizagdo
CARACTERIZAR

O AM interpreta medigoes: estrutura
cristalina por MET, coordenacdo por
XAS, simetria por difracdo de elétrons.

Design generativo
GERAR

Modelos nao supervisionados/generativos
produzem novos candidatos X/,
condicionados a propriedades-alvo: a rota
do design inverso.

Gestao de sistemas
IMPLANTAR

O AM gerencia dispositivos e redes:
previsdo da vida Util de baterias,
previsdo de carga, otimizacdo do
controle de redes inteligentes.

Laboratorios autdonomos

SINTETIZAR

Laboratérios auténomos planejam e
executam experimentos: retrossintese,
previsdo de reacodes, otimizacdo por
aprendizado ativo.

Acelerar a teoria

SIMULAR

O AM torna vidveis simulagoes
intrataveis: potenciais e funcionais mais
baratos para escalas maiores.

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



A CAIXA DE FERRAMENTAS EM ACAO - 1/6

Previsdo de propriedades

PREVER

A UNICA ETAPA QUE MUDA

CONVENCIONAL el

Initial structure via
prototype assignment

Symmetry-constrained
DFT relaxation

A UNICA ETAPA QUE MUDA

A
N ¢leo

WBM initial
structures [ @

N bl b

Test models utility for
IS2RE prediction task

MATBENCH DISCOVERY

IS2RE =da
estrutura inicial a
energia relaxada
(Initial Structure
to Relaxed

Initial structure via
prototype assignment

Relaxed structure
and final energy

Direct —
prediction

Force field
relaxation

Black box
optimization —

Explore deployment
strategies based on ML
model architectures

Energy) Ve e

CAIXA DE FERRAMENTAS IA

Prever propriedades DFT com um substituto de AM

@ Stable <& Unstable

Compare energy against
convex hull of stability

|
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).



Design generativo/inverso

GERAR

] N

Composition
LiMnO,
General Text
Crystal structure
of LiMnO, with
orthorhomblc
symmetry

Text
Encoder

A CAIXA DE FERRAMENTAS EM ACAO - 2/6

Chemeleon: tfransformando um
prompt de texto em um cristal, em trés

etapas

Graph Neural
Network

CAIXA DE FERRAMENTAS IA

T,/G,
T,G, °
T,G,

1),

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

z Latent Space

C/o se

JB}-_-___




~ CAIXA DE FERRAMENTAS IA
A CAIXA DE FERRAMENTAS EM ACAO - 3/6

Laboratérios autsnomos UM |abboratorio autonomo: o 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)
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Aprendizado de similaridade em imagens
espectrais uFTIR de micropldsticos

Apoio a caracterizagdo
CARACTERIZACAO

Convolutional Layers

SpFe-I(-:It?a 8 Layers — 4 conv., 4 max pool Dense Layers
¥ [ Embedding —
' @ FeETFBT
20| @ re
C Flatten o 9
. 1R ,. ,
e -
= iE @
;\ | @ AC &
’/— - é 3 ‘\ “.q"“'.o
| 5 2ol W4
= " BBt g T
i‘; E 7 -10 ,._'f.:: - 3 g
| = /d: 2 oy
!r - d: 52, f: 64 " T &
| C Conv1, k: 5 K
l ] 20 10 0 10 20 30
o PaCMAP2
d: 896 d: 3328

d: 892, f: 32

Smolen, Moore, Perez & Wooley, PNAS 122(42), e2509745122 (2025)
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Gestdo de sistemas Prever cedo a vida util em ciclos das baterias

IMPLANTAR

_________________________________________________________

; Final predicti f
—— inal prediction o o

Inter-cell difference
X-x

Reference cell x’

o i Reference E E Difference curves | i | target lifetime y
0 Unknown target lifetime y : signals P C}Q@ ! : space ! f
1 1 3\ : 1 :
“ Known reference lifetimes : B ; :O/ ! ! ! Mean
- ! ; b i Intra-cell | ! i T
Intra-cell difference ! b " : difference . N : o
& with a specific cycle E " Q E E e oF ; encoder f E :

o‘/ : 5 65 40 o TR : : ! Direct prediction of
| Vo o : ! } target lifetime y
| Targetcellcyclet, x, | | Intra-cell difference i H : q { ; »| Unbiased —

i b X - X . Share ! . | linear :
3 I [ L I . . 1
! e Lo o\@% ' architecture | Allg;ned : layer w el
2 : @Cy . : C)*/ : ! : : >
0O 05 10 : v = i v ! ! :
Target cell x : 4 b v ' ! i * 0><N
! 4 P . Inter-cell | ! i
. 1 1 1 -0.4 y 1 X
| Inter-cell difference RN — difference — ! 1 Q-0
with a reference cell ! 3 al o -0.6 R ! M { E xN
: ;! ' ' [ Prediction of lifetime
. 0 05 10 | 0 05 10 I . 1 :
: xN Lo N : ! difference y - y’

O BatLiNet compara a célula-alvo com uma célula de “referéncia” totalmente ciclada cuja vida util ja € conhecida

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 um potencial interatdmico de aprendizado de mdaquina

Uma receita comum a todos: ambiente atdmico local — energia, aprendida a partir da DFT

I:I\II = FWY Fner ies and forces

single-point)

Regression (“learning”) of

9 potential-energy surface
@ ; 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

CAIXA DE FERRAMENTAS IA
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Modelos MLIP em resumo

Modelos representativos por familia: ideia-chave, uso tipico e fonte

CAIXA DE FERRAMENTAS IA

HDNNP

GAP

DeePMD

SNAP

MTP

ACE

SchNet

NequlP

Allegro

MACE

M3GNet

CHGNet

MACE-MP-0

Descritor + RN

Descritor + kernel

Descritor aprendido + RN

Expansdo linear

Expansdo linear

Expansdo por ordem de corpo

GNN invariante

GNN equivariante

GNN equivariante local

Equivariante + alta ordem de corpo

GNN universal

Universal (sensivel a carga)

De base (equivariante)

fungdes de simetria - rede neural

SOAP + processo gaussiano

potencial profundo de ponta a ponta

componentes do biespectro (linear)

tensores de momentos

expansdo em clusters atdbmicos

convolugdes de filtro continuo

mensagens E(3)-equivariantes

equivariante estritamente local

mensagens de ordem superior por camada

potencial de grafos treinado no MP

GNN informada pela carga

modelo de base para toda a tabela periddica

sélidos macicgos, dgua

Si, C, amorfos; eficiente em dados
DM em larga escala (agua, ligas)
metais (Ta, W)

ligas; aprendizado ativo

geral; rdpido + preciso

moléculas (MD17, QM9)
moléculas + materiais, eficiente em dados
DM em escala muito grande

DM precisa e rapida
relaxagdo/triagem de cristais

fons de litio, 6xidos, magnetismo

DM pronta para uso em todas as quimicas

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 = sobreposicdo suave de posicbes atémicas (smooth overlap of atomic positions) - E(3) = rotagdes, transla¢des e reflexées em 3D - MP = Materials Project - GNN = rede neural de grafos.
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CAIXA DE FERRAMENTAS IA

Potenciais interatomicos de aprendizado de mdaquina, em ordem

aproximadamente cronolégica

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).



Modelagem do

Caracterizagao estrutural:

biocarvao com MLIPs Porosidade, estrutura atémica, hibridizacdo do carbono, ordem estrutural

(%Eam atomica

Simulagao de DM

™

Biocarvao
Modelo

pyridine N
—oxide

54
Yang et al., J. Hazard. Mater. Adv., 2022.
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PARTICIPACAO
FECHAMENTO DA SECAO - QUIZ

Quiz rapido — Verdadeiro/Falso

o Um potencial interatomico de AM busca a precisdo da DFT a um custo muito menor.

[ Verdadeiro ] Falso

e Um modelo com 100% de acurdcia no treinamento é sempre o mais confidvel com dados novos.

Verdadeiro [ Falso ]

e Candidatos gerados por IA ainda precisam de validagao por DFT/experimental.

[ Verdadeiro ] Falso
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POR QUE IMPORTA PARA O CLIMA

Uma so caixa de ferramentas para todos os materiais de
energia limpa.

@ Potenciais de AM oferecem precisdo proxima a da DFT por uma fragcdo da energia
e do tempo: € possivel friar milhdes de candidatos.

@ Laboratdrios autdbnomos transformam rapidamente as melhores previsdes em
amostras validadas.

e A validacdo evita desperdicar o escasso tempo de laboratdrio com falsos positivos.



CAIXA DE FERRAMENTAS IA

Mensagens principais

POR QUE IMPORTA PARA O CLIMA

1 Laboratdrios autdbnomos transformam rapidamente as melhores previsdes em amostras validadas.

Os MLIPs oferecem a precisdo da DFT na velocidade da DM: a caixa “acelerar a simulacdo” virou
“ realidade.

3 Gerar é facil; validar é dificil



PERGUNTAS?
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FALANDO DE QUIMICA COM OS
COMPUTADORES

59
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Custo energético

crescente da |A e dos
AL data centers Por uma computacdo mais verde

1000
O Accelerated servers @ Conventional servers O Other IT equipment

@ Cooling O Other infrastructure

800

Projecao

600

400

Consumo de energia (TWh)

200

ANO

60
Fonte: Agéncia Internacional de Energia (AIE)
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Onde estd a supercomputacdo?

20 80 200

}
3 \—\\ >
4 Ny ) f ANy
( —L N W, O~ . ®
\ { ey N
~ \ g f 5 o A
| I~ VQr .
| 4 LS ) Y LSO~
/ ! ~ J Ay
| — 4
| ‘ P i \ N
{ 'a { :y.
e ! )
5 q i
3 \ 7

= “\‘«.
= S 3 The List.
N ?
[ v : 24 N
— & S s
Ne) \
AN

Melhorar o acesso a supercompuiogoo em d|sp05|’r|vos ou
contextos com recursos limitados: democrahzagao o

TOP500 Count

B TS
1 150

61
Fonte: top500.org
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Lannelongue et al., Advanced Science, 8, 2021
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-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

FALANDO 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
i ]
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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FALANDO DE QUIMICA

Um passo atrds: como falamos de quimica com os computadorese

O aprendizado de mdaqguina para quimica exige vetorizar as
moleculas

63



O AM para guimica exige vetorizar as moléculas FALANDO 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 ..
Autocodificadores variacionais (VAE)

IL ACS Cent. Sci., 4, 268, 2018
Rede neural recorrente (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 Codificacdo de dados legivel por maquing s s e

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 {" + }@

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



Codificacoes one-hot incorporadas (eOHE)

Codificagao one-hot (OHE)

eOHE v1

FALANDO DE QUIMICA

Fotovoltaica organica: doadores/aceitadores

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

) [ ] - . 1 [N+:]

1 (

] u - 0 o

1 )

| ¢

| - l

1 [nH]

] [ ¢

1 || (

1 - 0

1 )

- ¢

1 1

<P>

<P>

<P>

J <P>

Reducdo linear Reducdo por poténcias de 2
qg=8 qg=8
r+l r
n(ra)== "= va(ra)= 2o
im 1m HIEIE N im 1 m [ ] ] im . Im il EER D ININ 1NN Ly . 11m im 1= i 1m " 1m LI |
[ I | ] [ | ] \
1 ' L L lI 1 na L} ' Il | ] ' 1 L} na II 1 L} [ ]
' [ ] [ I ! 1 v " 1 ] ! 1 N CCCCCCclcec(C2(c3cec(CCCCCC)ecd)c3cc4c(cc3-
s ¢ e b ' — L — e L L — c3sc5cc(C=C6C(=0)c7cc(F)c(F)cc7Cé=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

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



Codificacdo legivel por maguina mais eficiente FALANDO DE QUIMICA

Desempenho em autocodificadores variacionais

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

-.! o A cOHE-v2
> 101

L S

T o : =] g 51

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

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

- - & 121

T, = ‘

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)

S = @@ Disk Usage (MB) . :

: Disk MRE (%) 80 1 Validade
- 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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Impressoes digitais de Morgan incorporadas (eMP)

Uma impressdo digital de Morgan € um vetor bindrio de tamanho fixo
qgue codifica a presenca (1) ou auséncia (0) de subestruturas em uma

molecula. A QM$: mais de 134.000
gé%ﬂ; moléculas

S=H= NFA: 50.000 moléculas
== = RedDB: 15.000 moléculas

Floresta aleatéria (RF),

Perceptron multicamadas (MLP),
Regressor KNN (KNR), regressor de
gradient boosting (GBR), rede neural
profunda (DNN)

Al/ML

@ Main Atom

@ Atomin a ring
Bonds

@ Other atoms

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

— Radius=0

— Radius =1
—- Radius =2

150 ensaios para otimizar 15.750
%% hiperparametros

AVML

Nufez-Andrade, Vidal-Daza, Gomez-Bombarelli, Ryan, Martin-Martinez, em revisédo, 2026 68
Nufiez-Andrade, Vidal-Daza, Gomez-Bombarelli, Ryan, Martin-Martinez, ChemRxiv. 2026; doi:10.26434/chemrxiv-2025-6hfp8



Gap de energia com impressoes digitais de Morgan incorporadas (eMP)

(b) NFA — Ecap, re: B Ecap, prea (EMFP (q=8)) 1 Egap, prea (€MFP (q=32)) M Ecap, pres (€MFP (q=128))
B Ecap, red(MFF‘D B Egap, pred (MFP (q=16)) © Egap, pred (eMFP (q=64)) = Egap, prea (eMFP (q=256))

MFP

939% N\ 96.8% N\ 98.9% { N\ 85.3% Z N\ 88.5% KS J
eMFP (q=8)

981% A N\ 96.9% N\ 94.7% 5 97.2% S 5 sas% N\

(a) RedDB ~ Ecap, reas B Ecap, prea (eMFP (q=8)) [ Ecap, prea (€MFP (q=32)) M Ecap, prea (eMFP (q=128))
B Egap, prea (MFP) B Egap, pre (€MFP (G=16)) © Ecap, pred (eMFP (4=64))  Egap, prea (€MFP (q=256))

MFP
96.7%/ M\ 96.6%/ M\ 93.0%/ E 88.4% Z \4,\ 88.1% "\_}\ J
eMEP (q=8)
93.9%[ M J

o o
& &
H eMFP (q=16) 3 eMEP (q=16)
g 967%/ M\ 96.4%/ M\ 94.9%/ W\ 4%, 946%/ M\ | 5 938% A N\ 96.6% N\ 9as% N\ 96.9% N\ o6% N\ _J
5 /N 5
a \ oMFP (q=32) "*ee.. eMFP <q 32)
£ 953%/ W\ 93.7%/ M 9a.8%/ WM\ 96.3% { M\ 7 95.0 Loz, oo\ 95.8% _/ ‘) os2% A/ N\ o3 N\ arsw N\
5 A A A~ s Aa e (q o) £ ~ ~ % \ewnq 0
A A VL /
E 962% 964// \ 965// \ 958/0/ 944/ Q 98.3% \ 95.8%
eMEP (q 128) < eMpp (q 128)
957/{ 35 951/! :’E 945/{ ES 971/fi jE 948“/{ !S 7% 97.6% i E 93.1% c 5
eMFP(@=256) e~ e eMFP (q=256)
AN\ N~ N\ MPR@E20 N AN N e \
95.8%, A 96.4%, " 94.8%, \N ) 9.74"/ M\ 93.5%/ \’\ B 97.8% ,'-/-..,\ 95.2% \
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FALANDO DE QUIMICA

~ Ecap, real W Ecap, pred (€MFP (q=8)) Ecar,
B Ecap, pred (MFP) B Ecap, prea (eMFP (q=16)) 1 Ecap,

gs.md\"‘\

prea (EMFP (q=32)) B Eqap, prea (eMFP (q=128))
pred (€MFP (q=64)) * Ecap, pres (eMFP (q=256))

MFP
90.3‘4\’\ sg.sw J
A eMFP (q=8)
93.9%, g i} (J
24\

eMFP (q=16)

(c) QM9

944 aﬂd\"‘\ 93.3%“\

Tempo de treinamento
50%

KDE for MFP and eMFP

1 eMFP (q=256)
94.6% \ 95.6% 94.8% \ 93.2% 93.8% / P}
0.2 0.4 0.6 0.2 0.4 0.6 0.2 0.4 0.6 0.2 0.4 0.6 0.2 0.4 0.6
RF GBR KNR MLP DNN

Base RedDB

88.1%

B EGAP, real B EGAP, pred (MFP)

W Egap, pred (EMFP (q=8)) 93.9%

eMFP (q=8)

.

94.6%

B Egap, pred (eMFP (g=16))

eMFP (q=16)

<

&

Nufez-Andrade, Vidal-Daza, Gomez-Bombarelli, Ryan, Martin-Martinez, em revisédo, 2026
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Nufiez-Andrade, Vidal-Daza, Gomez-Bombarelli, Ryan, Martin-Martinez, ChemRxiv. 2026; doi:10.26434/chemrxiv-2025-6hfp8
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PARTICIPACAO
FECHAMENTO DA SECAO - QUIZ (multipla escolha)

Multipla escolha

@ Qual representacdo garante uma molécula vdlida para cada string?

A) SMILES B) SELFIES
C) InChl D) Nenhuma delas
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PARTICIPACAO
FECHAMENTO DA SECAO - QUIZ (multipla escolha)

Multipla escolha

@ Qual representacdo garante uma molécula vdlida para cada string?

A) SMILES B) SELFIES
C) InChl D) Nenhuma delas



FALANDO DE QUIMICA
PARTICIPACAO
FECHAMENTO DA SECAO - QUIZ (multipla escolha)

Multipla escolha
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@ Qual representacdo garante uma molécula vdlida para cada string?
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C) InChl D) Nenhuma delas

@ eOHE/eMFP melhoram principalmente...
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FALANDO DE QUIMICA

Mensagens principais — A representacdo é uma decisdo de sustentabilidade.

POR QUE IMPORTA PARA O CLIMA

A vetorizacdo € uma decisdo de design de primeira linha, ndo uma etapa secunddria
de pré-processamento.

eOHE/eMFP reduzem memoria, disco e tempo com a mesma acurdcia
eficiéncia = computacdo mais verde e mais democratica.

3 Uma computacdo verde e acessivel faz parte de uma aceleracdo responsavel.
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DESENV. COM LLMs

Desenvolvimento de materiais guiado por LLMs: uma nova camada na pilha
Além de prever numeros: modelos que leem, raciocinam, planejam e usam ferramentas

A mudanc¢a: o AM especializado mapeia uma estrutura para uma propriedade. Um grande modelo de linguagem acrescenta uma
interface em linguagem natural, amplo conhecimento prévio, planejamento passo a passo e a capacidade de chamar ferramentas
externas, tfransformando um preditor em um colaborador de pesquisa.

1 2 3 4
Interface em linguagem Conhecimento de Planejamento e Uso de ferramentas
natural mundo raciocinio
Pergunte, adapte com alguns Pré-treinado na literatura cientifica: Decompor um objetivo (“encontrar Chamar simuladores, bancos de
exemplos; forte quando hé poucos traz conhecimento quimico prévio um catodo de ions de sddio dados e robods, fundamentando as
dados, onde o AM cldssico tem e contexto, nGo apenas ajuste de estavel”) em etapas ordenadas e respostas em cdlculos reais em vez
dificuldade. Curvas. verificAveis. de adivinhar,

LLMs sao fluentes, mas pouco confidveis. Inventam fatos, citam errado e podem errar com total confianca. Tudo

depende de ancorda-los em ferramentas e valida-los




DESENV. COM LLMs

O que os LLMs realmente fazem no desenvolvimento de materiais

G Ler a literatura e Prever propriedades

Transformar milhares de artigos em bancos de dados estruturados e Responder a perguntas de quimica em linguagem natural; competitivo com o
consultdveis (composicdes, MOFs, dopantes). AM, forte quando hd poucos dados.

p. ex. Dagdelen et al. 2024 p. ex. Jablonka et al. 2024

e Gerar e fazer design inverso ° Planejar a sintese

Escrever moléculas e cristais como texto; geracdo orientada por propriedades. Propor rotas sintéticas e receitas; retrossintese e design de procedimentos.

p. ex. Gruver et al. 2024 -Chemeleon p. ex. ChemCrow 2024

e Raciocinar com ferramentas Q Realizar experimentos de forma autonoma

Dar ao modelo ferramentas especializadas (RDKit, calculadoras, busca) para Ciclos de planejar-agir-observar que contfrolam insfrumentos e robds para

que ele pare de adivinhar. testar hipdteses.

p. ex. ChemCrow - 18 ferramentas p. ex. Coscientist 2023



DESENV. COM LLMs

Sistemas LLM de referéncia para quimica e materiais

Sistemas representativos: o que fazem, a abordagem e a fonte

O que faz LLM/abordagem Referéncia

projeta, planeja e executa experimentos (p. ex., acoplamentos cruzados

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

ChemCrow sintese organica, design de farmacos e materiais; realizou sinteses reais ~ GPT-4 + 18 ferramentas especializadas Bran et al., Nat. Mach. Intell. 2024
LLM de quimica preditiva previsdo e classificagdo de propriedades a partir de texto; poucos dados ~ GPT-3 ajustado; em contexto Jablonka et al., Nat. Mach. Intell. 2024
Extrac¢do estruturada |é artigos - registros estruturados (dopantes, MOFs, composi¢oes) GPT-3/Llama-2 ajustados Dagdelen et al., Nat. Commun. 2024
LLM cristal-texto gera cristais inorganicos estaveis escritos como texto LLaMA-2 70B ajustado Gruver et al., ICLR 2024

Chemeleon geragao de estruturas cristalinas guiada por texto contrastivo texto—cristal + difusdo Park et al., Nat. Commun. 2025
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O qgue LLMs e agentes realmente podem fazer em quimica?

/ Exploring Vast \

Data Collection and Chemical Space Property Prediction
Management

o E - §

4 2 \ Automation / ...
&1+ &8

Synthesis Prediction / \ Property-Directed

/ Molecule Generation
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Butler, Davies, Cartwright, Isayev, Walsh, Nature 559, 547-555 (2018). 83
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Multipla escolha
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A) SO responde a perguntas B) Planeja e age com ferramentas, em ciclo

C) Nunca usa ferramentas D) So6 funciona off-line
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DESENV. COM LLMs

Mensagens principais — Liberar o conhecimento preso nos textos.

POR QUE IMPORTA PARA O CLIMA

LLMs acrescentam uma camada de linguagem + raciocinio + uso de ferramentas ao

1 >
AM especializado.

9 Transformar décadas de literatura em dados utilizaveis; planejar sinteses; orquestrar
ferramentas.

3 Manter um humano responsdvel e registrar cada acdo. Rastreabilidade e

supervisdo fornam a autonomia confiavel (e reprodutivel).
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IA RESPONSAVEL

|A responsdvel para materiais e quimica

Ferramentas poderosas frazem responsabilidades. A mesma aceleracdo corta dos dois lados

G Integridade e reprodutibilidade e Previsoes confidveis

Vazamento de dados e a corrida por rankings inflam os resultados. Informe a incerteza, respeite o dominio de aplicabilidade e valide depois (DFT
Documente o suficiente para que outros possam reproduzi-los. — experimento).

e Qualidade dos dados e vieses ° Abertura e FAIR

Os conjuntos de dados pendem para sistemas bem estudados e bem- Compartilne dados, cédigo e pesos dos modelos

sucedidos. Localizéveis, acessiveis, interoperdveis, reutilizdveis (FAIR).

Lixo enftra, lixo sai

e Seguranca e duplo uso Q Sustentabilidade e computagao

Ferramentas de design poderosas podem ser invertidas para causar danos. Treinamento e inferéncia consomem energia.
Confrole de acesso e supervisdo humana. Dimensione bem os modelos e reutilize modelos pré-treinados.



Vieses dos dados

Desafios

« Crencas implicitas e vieses de contextos ocidentais
podem ser normalizados na |A, tornando-a menos
responsavel em escala global.

« E preciso adotar uma perspectiva global nos
pressupostos centrais da IA: dados de treinamento,
desempenho dos modelos e explicabilidade dos
sistemas

« Fazer cedo as perguntas dificeis sobre impactos
positivos e negativos, em vez de recorrer a reparos e
correcoes a posteriori.

IA RESPONSAVEL

AcCoes

« Serrobusto ao multiinguismo e a

diversidade de letramentos

« Personalizar experiéncias com o modelo

de identidade compartilhada

+ A explicabilidade € a transparéncia

devem fazer sentido para novos usudrios
de tecnologia

« Tratar de forma proativa a equidade

diante dos desequilibrios dos dados

( 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 RESPONSAVEL
PARTICIPACAO
FECHAMENTO DA SEGCAO - QUIZ (verdadeiro/falso)

Verdadeiro ou falso?

0 Os conjuntos de dados de quimica publicados sdo enviesados, em parte porque experimentos fracassados
raramente sao relatados.

[ Verdadeiro ] Falso

e Um modelo de design de fdrmacos pode ser invertido para projetar toxinas.

[ Verdadeiro ] Falso

e FAIR significa Findable, Accessible, Interoperable, Reusable (localizaveis, acessiveis, interoperdaveis, reutilizaveis).

[ Verdadeiro ] Falso




§7 - IA RESPONSAVEL

Mensagens principais — Acelerar sé ajuda se for confiGvel e compartilhado.

POR QUE IMPORTA PARA O CLIMA

] Os dados s@o enviesados: viés de publicacdo, vies humano, pressupostos do contexto
ocidental.

2 Ferramentas generativas/agénticas poderosas sdo intrinsecamente de duplo uso.

3 Reprodutibilidade, abertura (FAIR) e custo computacional fazem parte de fazer isso
bem.
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IA EXPLICAVEL

IA explicavel: da previsdo a compreensdo

Na ciéncia, geralmente queremos o “porqué”, nGo s6 0 numero

A lacuna: um modelo pode prever uma propriedade com precisdo e ainda assim NAo Nos
ensinar nada.

A explicabilidade pergunta o que o modelo aprendeu, se aprendeu pelos motivos certos e
que nova ciéncia ele sugere.

1 Compreensao 2 Confianca e validacdo 3 Descoberta
Transformar um modelo gjustado em regras de Verificar se o modelo prevé pelos motivos A interpretacdo revela novas relacoes
design e mecanismos. Recuperar a certos, € nGo por correlacoes falsas ou estrutura—propriedade e hipdteses testaveis.

fisica/quimica por trds dos dados. artefatos do conjunto de dados.



IA EXPLICAVEL

A quimica explicavel: SchNet4AIM

embedding | Z W ‘ particle-wise

i . m - 1P | 2P
interaction ) >
: ©} {4, R} AW AW
interaction |R Representation EAW EPAW
I \
- {AE,,.., AEy} - - : shifted softplus
: o T Prediction E
- WO—D T - particle-wise |-

compute r;
1P :
rij || AE; || AE;

pooling layer

P
Explainability 1

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 EXPLICAVEL

Mensagens principais — Transformar previsées rapidas em regras de design confidveis.

POR QUE IMPORTA PARA O CLIMA

1 Na ciéncia, gueremos o porqué, Nndo s6 0 NUMero.

2 Métodos interpretdaveis desmascaram modelos que acertam pelos motivos errados.

3 Trate cada explicacdo como uma hipodtese a verificar contra a fisica e o experimento.
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EDITORIAL 19 May 2026 nature

Why Al cannot do good science O .
without humans Projetar para o desempenho

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

Repositorios on-line: ferramentas de coédigo aberto (materiais e 1A)

Um kit inicial para compartilhar. As ferramentas do nosso grupo estado destacadas; verifique se os links est@do atualizados antes de distribuir.

_ Ferramenta Para que serve Repositdrio

Dados e ferramentas
Dados e ferramentas
Dados e ferramentas
Dados e ferramentas
Dados e ferramentas
Representagdes
Representagoes
Representagoes
Generativo
Generativo
Potenciais de AM
Potenciais de AM
Potenciais de AM
Autonomia

Agentes LLM
Explicabilidade
Explicabilidade

Computagao verde

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

CodeCarbon

Anélise de materiais, E/S e APl do Materials Project
Descritores/vetorizagdo prontos para AM

Quimioinformatica: moléculas, impressoes digitais, descritores

Kit de AM para quimica: conjuntos de dados, modelos, benchmarks
Atomic Simulation Environment: construir/executar/analisar
Representagdo molecular em string sempre vdlida

CodificagGes one-hot incorporadas (entradas eficientes)
Impressoes digitais de Morgan incorporadas (compactas, mais rapidas)
Design molecular em espaco latente continuo

Modelo generativo de difusdo para cristais inorganicos

Potenciais interatdmicos de AM (+ modelo de base MACE-MP-0)
Potencial universal de rede neural informado pela carga

Potenciais universais de grafos + modelos de propriedades
Otimizagdo bayesiana para laboratérios auténomos

Agente LLM de quimica conectado a ferramentas especializadas
ExplicagOes por atribuigdo de caracteristicas para qualquer modelo
Descoberta de descritores/formulas interpretaveis

Acompanhe o custo de carbono da sua computagdo

Linhas destacadas = repositorios do nosso grupo (github.com/MMLabCodes). Lista representativa, néo exaustiva.

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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