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KUNSTIG

INTELLIGENS

baner vejen for fremtidens
katalytiske materialer

Udviklingen indenfor kunstig intelligens har abnet dgren for,
at materialeforskere kan forudsige nye materialer med nyttige egenskaber.
Neurale netvaerk hjaelper os saledes i dag med at finde nye katalytiske materialer,
som er vigtige for en baeredygtig fremtid.

atalytiske materialer
spiller en afggrende
rolle i industrien ved at
fremskynde kemiske re-
aktioner. De bruges til alt fra frem-
stilling af medicin til produktion af
ammoniak til landbruget. Men vi
star nu over for en ny udfordring:
At finde katalytiske materialer, der

kan hjeelpe med at med at opna
en mere beeredygtig produktion

og reducere vores klimaaftryk.
Nye og mere effektive katalytiske
materialer er afggrende, fordi de
bade kan saenke energiomkostnin-
gerne for de industrielle proces-
ser og reducere CO,-udledningen
markant.
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Moderne kunstig intelligens (Al),
iseer neurale netveerk, har revo-
lutioneret maden, vi kan forudsi-
ge og udvikle nye materialer pa.
Traditionelt kraever det enorme
maengder af computerkraft at
forudsige stabiliteten og egenska-
berne af et nyt katalytisk materiale.
Neurale netveerk kan erstatte disse



komplekse beregninger og give os
svarene langt hurtigere. | stedet
for at gennemfare computertunge,
kvantemekaniske beregninger for at
vurdere, om et materiale er stabilt,
eller om det er en god katalysator,
kan Al-modeller nu forudsige disse
egenskaber ud fra tidligere data.
Det betyder, at vi kan undersgge
mange flere materialer pa kortere
tid.

En anden mulighed er at bruge
Al-modeller til at foresla specifikke
materialer med gnskede egenska-
ber - for eksempel en katalysator,
der virker effektivt ved lavere tem-
peraturer. Dette kaldes generativ
Al, og det har vi for nyligt opnaet
lovende resultater med. Denne nye
mulighed for at designe materialer
“fra bunden” giver os adgang til at
udforske tusindvis af potentielle nye
katalysatorer. Vi forventer derfor, at
vi de kommende ar vil se en rivende
udvikling af nye materialer baseret
pa brug af generativ Al.

Sammenlagt betyder disse frem-
skridt, at vi nu kan undersgge og
udvikle langt flere materialer end
tidligere. Det giver hab om at finde
nye og mere effektive katalysatorer,
der kan hjeelpe industrien med at
mindske sit klimaaftryk.

Forudsigelse af katalytiske
egenskaber

Hvordan kan man (op)finde et nyt
og bedre materiale? Traditionelt har
eneste redskab til radighed vaeret
omsteendelige laboratorieforsgg,
hvor man ved “trial and error” frem-
stiller og tester forskellige mulige
materialer. Et godt eksempel er
Thomas Edison, som siges at have
testet omkring 1600 forskellige
materialer under udviklingen af
gladepeeren i 1870’erne. Samspil-
let mellem teori, kvantemekaniske
beregninger og Al-modeller kan
fremskynde denne proces ved at
foresla nye materialer med specifik-
ke egenskaber, sa kreevende labo-
ratorieforsgg kan reserveres til kun
de allermest lovende materialer.

Nar vi skal forsta og forudsige ka-
talytiske egenskaber af et materia-

Nobelprisen i fysik 2024

Nobelprisen i fysik 2024 er givet til John J. Hopfield og Geoffrey E. Hinton
for deres banebrydende opdagelser indenfor neurale netveerk - teknolo-
gier, der har lagt fundamentet for kunstig intelligens som ChatGPT.

John J. Hopfield udviklede Hopfield-netveerket

- en metode til at skabe computerhukommelse
inspireret af, hvordan menneskets hjerne fungerer.
Netveerket bruger sakaldte neuroner, sma enheder,
der alle er forboundet med hinanden for at leere og
gemme information. Hopfield-netveerket er inspire-
ret af fysikkens made at beskrive magnetiske ma-
terialer pa. Ligesom sma magneter i et materiale
kan finde et mgnster, hvor de for eksempel alle peger i samme retning,
kan neuronerne i et Hopfield-netveerk finde og huske mgnstre i data.
Netveerket “laerer” derfor at ggmme information pa samme made, som
magneter kan danne stabile mgnstre i et magnetisk materiale.

Tilfeeldigt meonster Hopfield netvaerk Genskabt mgnster

Et eksempel pa, hvordan et treenet Hopfield-netvaerk kan genskabe
et mgnster fra et tilfeeldigt mgnster. lllustration: Nikolaj Renne

Geoffrey E. Hinton, ofte kaldet “den kunstige
intelligens’ fader”, populariserede den metode, vi
bruger til at treene neurale netveerk i dag - kaldet
“backpropagation”. Han udviklede ogsa Boltz-
mann-maskinen, et neuralt netvaerk, der kan bru-
ges til at genkende mgnstre og klassificere data.
Boltzmann-maskinen er inspireret af ideer fra
statistisk fysik og fungerer ved at finde mgnstre i
data pa samme made, som partikler i et materiale sgger mod de mest
stabile tilstande. Ligesom partikler tiltreekkes af lavere energi, justerer
maskinen sine forbindelser for at finde de mest sandsynlige mgnstre
- en proces, der hjeelper med at genkende komplekse mgnstre i data.

le, er det vigtigt at forsta, hvor godt
molekyler binder sig til materialets
overflade. Energien, der kraeves for
at adskille molekylet fra overfla-
den - bindingsenergien - er en
afggrende parameter for, hvor god
katalysatoren er. Bindingsenergien
kan beregnes ved hjeelp af kvante-
mekanikkens komplekse ligninger.
Men der er et problem: Disse be-
regninger er utroligt tidskreevende
pa trods af, at vi i dag har adgang
til supercomputere. Det skyldes, at
beregningstiden vokser voldsomt
med antallet af elektroner i mate-
rialet. Hvis det for eksempel tager
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en dag at regne pa et materiale
med 1000 elektroner, ja sa vil be-
regningen pa et materiale med det
dobbelte antal elektroner typisk
tage otte gange sa lang tid - det
vil sige otte dage! Ydermere kree-
ver hvert materiale typisk mange
forskellige beregninger, hvilket gar
det umuligt at undersgge ret man-
ge materialer.

Den moderne vej til
materialeinnovation

Det er her Al kKommer ind i bille-
det. En Al-model kan forudsige
bindingsenergier pa en brgkdel af



Katalytiske materialer

Et katalytisk materiale er et mate-
riale, der kan gge hastigheden i en
kemisk reaktion, uden selv at blive
opbrugt eller omdannet i proces-
sen. Et godt eksempel er kobber,
som kan bruges til at fa carbon-
dioxid, CO,, til at reagere med
hydrogen, H,, og danne gnskede
produkter, for eksempel metanol,
CH,OH. Kobber kan altsa hjeelpe os
med at reducere meengden af CO,, i
atmosfaeren og opna et carbon-
kredslgb uden fossile breendstoffer
ved at omdanne CO, til et andet
molekyle - metanol - som der er
stor efterspgrgsel pa i den kemiske
industri, og som ogsa kan bruges
som et syntetisk braendstof.

Reaktionen mellem carbondioxid

og hydrogen (reaktanterne) sker

pa overfladen af det katalytiske
materiale. Hvis reaktionen forsgges
uden katalysator (ved blot at blande
reaktanterne), er der en hgj ener-
gibarriere. | praksis betyder det, at
reaktionen tager sa lang tid, at det
ikke er gkonomisk rentabelt. Pa
overfladen af det katalytiske materi-
ale kan energibarrieren seenkes ved

lllustration af molekylet format, HCO,, der binder til en kobber-overflade (set fra siden og ovenfra).

A

Energi

Reaktanter
CO, + H,

HCO,

Uden katalysator

Med katalysator

Intermediat

Produkter
CH30H + H,0

Illustration: Mie Andersen og Raffaele Cheula

hydrogenatom. En vigtig parameter,
der er afggrende for energibarrieren
og dermed, hvor godt katalysatoren

Reaktionsvej

katalysatorer, fokuseres der derfor
ofte pa at forudsige bindingsenergi-
er mellem molekyler og overflader.

virker, er bindingsenergien - dvs. Bindingsenergien skal veere netop
hvor stabil bindingen mellem in-
termedizere molekyler som format
og overfladen er. | forskning, hvor
Al-modeller anvendes til at forud-

sige, om nye materialer er gode

at bryde den overordnede reaktion
ned i sma trin, hvor hvert trin har
en lavere energibarriere. Et sadant
trin er for eksempel dannelsen af
molekylet format, HCO,, ved reak-
tionen mellem carbondioxid og et

tilpas, hverken for svag eller for
steerk, for at overfladen er en god
katalysator for dannelsen af det
gnskede produkt.

Venstre: Den geometriske
struktur (@verst) og struktu-
ren repraesenteret som en
matematisk graf (nederst) for
molekylet format (HCO,) pa en
kobber-overflade iblandet zink.

Hgjre: Format pé forskellige
materialeoverflader dannet ved
at blande elementer fra det
periodiske system: Zink, jern og

: mangan i en kobber-overflade
%.\ (averst) samt selen, palladium
L og gallium i en nikkel-overfla-
.ﬁﬁ%’@ de (nederst). Finjustering af
N — ~./91\ materiale-kompositionen gar
\"—1 @; det muligt at justere vigtige
/jﬁ‘\_r/g parametre som bindingsener-
P~ gier af molekyler til overfladen.

Illustration: Mie Andersen.
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den tid, vi skal bruge med traditi-
onelle metoder. Men, der er ogsa
en hage ved historien. For at virke
godt, skal Al-modellen fgrst treenes
pa data for kendte materialeegen-
skaber. Og disse data skal stadig
beregnes pa supercomputere.
Derfor er det afggrende, at Al-mo-
dellen kan udnytte informationen
gemt i data optimalt og leere mest
muligt fra sa lidt data som muligt.

I vores forskning har vi blandt
andet arbejdet pa at udvikle nye
Al-modeller, der er bedre til at
leere, hvordan komplekse moleky-
ler binder til overflader. En vigtig
indsigt, vi har faet under dette ar-
bejde, er, at det er afggrende, hvor-
dan de enkelte atomer er placeret
geometrisk i molekylet, og hvordan
hvert atom er bundet til moleky-
lets andre atomer og til atomerne i
katalysatoroverfladen.

Ved at benytte matematisk graf-
teori kan vi give vores Al-model
disse informationer og fa den til
at bruge dem effektivt. | grafen er
hvert atom et “knudepunkt” med
specifikke egenskaber, der afhaen-
ger af atom-typen, og bindingerne
mellem atomer er “forbindelser”.

Al-modellen kan forudsige
bindingsenergier af nye kombi-
nationer af molekyler og overflader,
for eksempel overflader dannet
ved at blande forskellige elementer
fra det periodiske system. Den kan
dermed hjaelpe til med hurtigt at
afgare, hvorvidt et nyt materiale

er sa lovende, at det er veerd at
investere dyre laboratorieforsgg pa
at undersgge det naermere.

Al for materialer

Kan Al-modeller ogsa bruges til
andet end at forudsige bindings-
energier?

Ja, faktisk kan vi leere dem at
forudsige naesten alle teenkelige
materialeegenskaber, inklusiv den
totale energi af strukturer, vi kunne
finde pa at bygge ud fra elementer-
ne i det periodiske system. Det vil
veere nyttigt i mange andre sam-
menhange.

Neurale netveerk

Skjulte lag

Forudsigelse

Illustration: Nikolaj Renne

Illustration af et neuralt netveerk. Hver cirkel repraesenterer en neuron, som afggr om
den indsendte information skal videresendes i netveerket. Hver forbindelse er farvet i
henhold til hvor meget veegt der leegges pa den. Disse veegte leeres igennem traeningen.

Et neuralt netveerk er hjertet i
kunstig intelligens. Det er denne
teknologi, der gar det muligt for Al at
leere, genkende og huske mgnstre.

| sin enkleste form bestar et neuralt

billedgenkendelsesprogrammer
bestar af milliarder af forbundne
neuroner, der arbejder sammen for
at lgse komplekse opgaver. Selvom
netvaerkene er store, bygger de pa
netvaerk af mange sma enheder, samme grundleeggende idé.
kaldet neuroner, som er forbundet
med hinanden. Du kan taenke pa For at treene et neuralt netveerk skal
en neuron som en lille kunstig “hjer- det “fodres” med data, som kan veere
alt fra tekst og billeder til lyd, video
eller katalytiske materialer, afhaengijgt
af opgaven. Under treeningen vurde-
rer netveerket sin egen preestation

ved hjeelp af en “fejl-funktion”, der

necelle” i netveerket. | netveerket
strgmmer information fra én ende

til den anden gennem flere lag af
neuroner. Hver neuron afgar, om den
skal sende informationen videre, ved

hjeelp af en sakaldt aktiveringsfunk-
tion - en “teend/sluk”-mekanisme,
der gar det muligt for netveerket at
leere komplekse mgnstre i data.

Store Al-modeller som ChatGPT og

maler, hvor taet netveerkets svar er pa
det korrekte svar. Netveerket justerer
derefter sine forbindelser for at for-
bedre sig, og denne proces gentages
igen og igen, indtil det opnar den
gnskede ngjagtighed.

Som et eksempel: Inden vi begyn-
der at regne pa, om en given over-
flade er en god katalysator, ja sa
skal vi farst undersgge, om overfla-
den overhovedet er stabil nok til,

at det vil veere muligt at syntetisere
den i et laboratorie. | naturen eller
i laboratoriet dannes materia-

ler spontant i strukturer med lav
energi, sa stabile strukturer er her
strukturer, der har en lavere energi
end andre mulige strukturer. Ogsa

i denne sammenhaeng har det vist
sig nyttigt at beskrive materialer
som grafer. | et sakaldt graf-neuralt
netveerk leerer Al-modellen, hvor-
dan atomer i grafen vekselvirker
med sine naboer. Netveerket leerer
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ved, at hvert atom “snakker” med
sine naboatomer og udveksler in-
formation om, hvilke typer atomer
de er, og hvordan de er forbundet.
Forestil dig, at hvert atom sender
beskeder om sine egne egenska-
ber til de atomer, det er bundet til,
og far beskeder tilbage om deres.
Denne udveksling sker flere gange,
og Al-modellen leerer dermed at
forsta, hvordan atomerne interage-
rer i materialet som helhed.

Nar Al-modellen fgrst har leert

disse mgnstre, kan den forudsige
energien for nye, ukendte materi-
aler, neesten som om den har sin
egen indbyggede fysikforstaelse.
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Energi-netveerk

Treeningsdata

Energi

Atompositioner

Forudsigelse

Energi

Atompositioner

En database af materialer med tilhgrende kvantemekaniske energier beskriver
delvis energi-funktionen for materialerne. Energi-netveerket kan leere at forud-
sige energien af materialerne pa en brgkdel af den tid, som skulle bruges for
at beregne den kvantemekaniske energi. lllustration: Nikolaj Rgnne

Tilfaeldigt materiale

Stgjnetveerk

Genereret materiale

Figuren viser princippet i at generere et nyt katalytisk materiale ved hjeelp af
en diffusionsmodel. Modellen starter med et tilfeeldigt materiale, som igennem
et stgj-netveerk fjerner “stgj” fra materialet, indtil det har genereret et materia-
le med optimale egenskaber. Illustration: Nikolaj Rgnne

Idet vi her undgar at tage hensyn
til alle de detaljer, der normalt
kreeves i kvantemekaniske be-
regninger, kan modellen gare
arbejdet langt hurtigere. Og for at
sikre, at Al-modellen rammer plet,
tester vi den pa nye materialer
og sammenligner resultaterne
med de traditionelle kvantemeka-
niske beregninger. Det viser sig
ofte, at Al-modellen kan veere lige
sa ngjagtig som de traditionelle
metoder.

Fra forudsigelse til opdagelse
Men lad os ga et skridt videre. Al
kan ikke kun hjeelpe os med at for-
udsige energierne af kendte materi-
aler - den kan ogsa veere med til at
opfinde nye! Ligesom du kan bede
en Al-model om at lave et billede af
en by i fremtiden eller et portraet i
en bestemt stil, kan vi bruge gene-
rativ Al til at skabe materialer med
gnskede egenskaber.

| forbindelse med et forskningsop-
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hold pa University of Toronto, hvor
ogsa Nobelprismodtager Geoffrey
E. Hinton er professor, har vi ud-
viklet generativ Al til ikke blot at
kunne generere billeder, men med
samme grundlaeggende teknologi,
at kunne opfinde nye materialer.
Den metode, vi har udviklet, er en
sakaldt diffusionsmodel for ma-
terialer, som leerer at “rydde op” i
materialernes struktur og optimere
atomerne, sa de placeres pa bedre
mader. Det kunne veere mader, der
giver en lavere energi - eller i det
mere generelle tilfeelde - mader,
der forbedrer egenskaberne af
materialet.

Forestil dig, at vi starter med et ma-
teriale, hvor atomernes placering
er lidt tilfeeldig, naesten som om vi
ser pa et slgret billede. Diffusions-
modellen leerer at “fjerne stgjen”
ved gradvist at eendre atomernes
placering, sa de ender i en bedre
struktur. Processen kan minde om
at rydde op i et rod - modellen
arbejder trin for trin og flytter ato-
mer rundt, indtil de star i den mest
fordelagtige konfiguration.

For at treene séddanne diffusions-
modeller bruger vi store maengder
data om materialer, der ligner dem,
vi gnsker at designe. Ud fra disse
eksempler laerer Al-modellen at
foresld kombinationer og strukturer,
som mennesker maske aldrig ville
have teenkt pa. Og det gar langt
hurtigere, end hvis vi skulle prave
os frem i laboratoriet. Al-modellen
kan nemlig bade foresla nye ma-
terialer og teste deres egenskaber
ved hjeelp af andre Al-modeller. Pa
den made kan vi afpreve langt flere
materialer, end det tidligere var mu-
ligt. Og vi kan opdage nye lgsninger,
som kan eendre maden, vi udvikler
katalytiske materialer pa.

Al gar det muligt at tage et keempe
spring fremad i materialeforsk-
ningen. Hvad vi tidligere brugte
maneder - maske endda ar - pa at
beregne og afprave, kan nu gares
pa fa gjeblikke. Det abner dgren for
en helt ny eera indenfor udviklingen
af materialer med praecis de egen-
skaber, vi drgmmer om. [ |



