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1. Einleitung
Klimawandel, Biodiversitätsverlust, steigende 
Nachfrage nach Ökosystemleistungen und qualita-
tiv hochwertigen Nahrungsmitteln – die Landwirt-
schaft steht heute vor einer Reihe von miteinander 
verknüpften Herausforderungen. Eine der Techno-
logien, die als Mittel für die Bewältigung hoch im 
Kurs steht, ist die künstliche Intelligenz (KI). Ge-
meinsam mit den Möglichkeiten des Internets der 
Dinge und den technischen Fortschritten bei 
Drohnen, Sensoren und Robotern soll KI die multi-
dimensionale algorithmischen Optimierung immer 
komplexerer Systeme ermöglichen und damit die 
Umsetzung des Konzepts Landwirtschaft 4.0 
vorantreiben. 

Die Versprechen für den Umweltschutz, die mit der 
KI-basierten Digitalisierung einhergehen, sind groß, 
soll die Verwirklichung der Landwirtschaft 4.0 den 
Betrieben doch die Fähigkeiten geben, Boden- und 
Biodiversitätsschutz und Klimaschutzmaßnahmen 
mit Ertragsstabilität und der Erzeugung hochwerti-
ger Nahrung in Einklang zu bringen. Doch kann das 
Konzept tatsächlich zu mehr Nachhaltigkeit führen? 
Noch ist die Umgestaltung zur Landwirtschaft 4.0 
in vollem Gange. Klar ist aber bereits jetzt, dass 
weder KI noch die durch sie vorangetriebene 
Digitalisierung Garanten für mehr Nachhaltigkeit 
sein werden und eine echte ökologische Transfor-
mation nur dann gelingen kann, wenn Umwelt- und 
Biodiversitätsschutz primäre Ziele der Digitalisie-
rung der Landwirtschaft werden (siehe Exkurs).

Dass KI und Fortschritte in der Sensorik und 
Robotik nicht per se mehr Umweltschutz bringen, 
zeigt sich unter anderem bei der Präzisionslandwirt-
schaft, einem Teilbereich der Landwirtschaft 4.0. 
Hier treibt KI die Nutzung von Drohnen und Feldro-
botern voran, die eine ortsdifferenzierte, zielgerich-
tete und variable Ausbringung von Biostimulanzien 
und Pestiziden ermöglichen sollen. Das Verspre-
chen dazu: Mehr Umweltschutz dank Einsparung 
schädlicher Betriebsmittel. Doch auch hier könnten 
die Vorteile für die Umwelt begrenzt bleiben, wenn 
der Einsatz der Technologien lediglich darauf 
abzielt, bestehende Systeme im Hinblick auf mehr 
Effizienz zu optimieren, anstatt einen echten 
Wandel hin zu nachhaltigen Agrarökosystemen zu 
begleiten.

Während eine gesellschaftliche Debatte über den 
Einsatz von KI bei Landwirtschaft 4.0 und Präzi-
sionslandwirtschaft stattfindet, bleibt ein Aspekt zu 
Biostimulanzien und Pestiziden noch weitgehend 
unbeleuchtet: KI wird in Zukunft nicht allein mitent-
scheiden, wo, wann und in welchen Mengen die 
Betriebsmittel auf die Felder kommen, sie wird auch 
mitentscheiden, welche neuen Wirkstoffe sie 
enthalten.

Denn Agrarkonzerne und eine wachsende Schar an 
Startups haben längst damit begonnen, generative 
KI für die Wirkstoffentwicklung einzusetzen.

Was diese Firmen durch den Einsatz von KI errei-
chen können, welche neuartigen Wirkstoffe sie 
entwickeln und welche Umweltrisiken dadurch 
entstehen könnten – das sind Fragen, denen die 
vorliegende Arbeit im Auftrag des BUND nachge-
gangen ist.

1.1 Behandelte Wirkstoffarten, 
Produkttypen und geltender 
Rechtsrahmen
Der Bericht behandelt kleine, synthetisch hergestell-
te chemische Substanzen, die heute in Pestiziden 
der konventionellen Landwirtschaft vorherrschen, 
sowie Wirkstoffarten, die von der Agrarindustrie als 
Biologika geframt werden: Naturstoffe, RNA, DNA, 
Peptide & Proteine und Mikroorganismen.

Die behandelten Wirkstoffe sind je nach Funktion 
entweder den Pestiziden oder den Biostimulanzien 
zuzurechnen. In Zukunft könnte mit sogenannten 
Trait-Sprays noch ein dritter Produkttyp dazukom-
men:

•	 Pestizide: Produkte, die Pflanzen vor Schadorga-
nismen schützen oder deren Einfluss verhindern. 
Sie fallen unter die Verordnung (VO) 1107/2008, 
wobei die Genehmigung ihrer Wirkstoffe auf 
EU-Ebene, die Zulassung der formulierten 
Produkte hingegen auf Länder-Ebene erfolgt. 
Enthält ein Pestizid einen GVO, gilt zusätzlich die 
Richtlinie (RL) 2001/18.
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•	 Biostimulanzien: Produkte, die die Nährstoffauf-
nahme von Pflanzen verbessern, ihre Toleranz 
gegenüber abiotischem Stress erhöhen oder ihre 
Qualitätseigenschaften beeinflussen. Für die 
Zulassung gibt es zwei Wege. Erfüllt ihre Zusam-
mensetzung bestimmte Kriterien, können sie auf 
EU-Ebene eine Konformitätsbewertung nach VO 
2019/1009 durchlaufen und die EC-Kennzeich-
nung erlangen, die eine EU-weite Vermarktung 
ermöglicht. Alternativ kann die Zulassung auch 
auf Länder-Ebene erfolgen. Enthält ein Biostimu-
lans einen GVO, gilt zusätzlich die RL 2001/18.

•	 Trait-Sprays: Neuartiger, experimenteller Pro-
dukttyp. Sie enthalten Wirkstoffe aus RNA, DNA 
oder Peptiden, mit denen sich in Pflanzen gezielt 
die Genaktivität beeinflussen lässt. Ihr Einsatz 
ist als Alternative zur langwierigen Pflanzenzüch-
tung geplant und verspricht eine Art „Trait-on-De-
mand“ Landwirtschaft, bei der die Eigenschaften 
von Pflanzen nicht mehr züchterisch, sondern 
direkt während des Anbaus und je nach Bedarf 
mit Sprays erzeugt werden. Je nach Wirkstoffart 
und Funktion dürften Trait-Sprays unter VO 
1107/2009, VO 2019/1009 und/oder RL 2001/18 
fallen.

1.2 Aufbau des Berichts
In Kapitel 2 wird kurz beschrieben, welche beiden 
neuen Algorithmen-Architekturen den KI-Boom in 
der Wirkstoffforschung ausmachen. Die Kapitel 3 
bis 7 behandeln die einzelnen Wirkstoffarten, wobei 
jeweils der Einsatz von KI, die Umweltrisiken und die 
Regulierung erörtert werden. Das Kapitel 8 macht 
einen kurzen Exkurs auf den Einsatz von KI in der 
Risikobewertung und geht dabei auch auf die 
KI-Strategie der Europäischen Behörde für Lebens-
mittelsicherheit (EFSA) ein. 

Exkurs: KI, Digitalisierung und 
Landwirtschaft 4.0 

Wenn mit KI entwickelte Biostimulanzien und 
Pestizide aus den Entwicklungslaboren auf 
die Felder kommen, werden sie dort auf eine 
Landwirtschaft treffen, die sich durch den 
zunehmenden Einsatz digitaler Technologien 
mitten in einem tiefgreifenden Wandel befin-
det. Drei sich überlappende Entwicklungsli-
nien prägen dabei die Digitalisierung der 
Landwirtschaft: Präzisionslandwirtschaft, 
Smart Farming und Landwirtschaft 4.0 (Kliem 
et al. 2023).

Die Präzisionslandwirtschaft gilt als Ursprung 
der Digitalisierung der Landwirtschaft. Sie 
legt den Fokus auf einzelne Felder und nutzt 
Daten und Software-gesteuerte Drohnen, 
Feldroboter und Maschinen, um Dünger, 
Wasser oder Pestizide gezielt nur dort auszu-
bringen, wo sie tatsächlich gebraucht werden 
– oft sogar nur auf einzelnen Teilflächen eines 
Feldes. 

Das Smart Farming ist die Weiterentwicklung 
der Präzisionslandwirtschaft. Hier geht es 
nicht mehr nur um einzelne Flächen, sondern 
um den gesamten Betrieb. Durch die Vernet-
zung von Sensoren, Robotik und Cloud-Soft-
ware werden Agrardaten automatisiert 
ausgewertet und das Ausbringen von Be-
triebsmitteln und Ressourcen auf Basis von 
Echtzeitdaten ermöglicht. So sollen sich 
beispielsweise Schaderreger frühzeitig 
erkennen und Pestizide bedarfsgerecht 
einsetzen lassen. 

Seit einigen Jahren zeichnet sich ein noch 
grundlegenderer Wandel ab: die Landwirt-
schaft 4.0. Im Zentrum steht hier nicht mehr 
der einzelne Betrieb, sondern die Idee, Daten 
entlang der gesamten Wertschöpfungskette 
zu vernetzen – vom Feld bis zum Markt. So 
sollen Angebot und Nachfrage besser aufein-
ander abgestimmt, und gleichzeitig Umwelt-
folgen stärker berücksichtigt werden, etwa 
durch einen bewussteren Umgang mit Res-
sourcen.
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Eine der Schlüsseltechnologien der Digitalisie-
rung der Landwirtschaft ist KI. Sie wird über 
die gesamte Wertschöpfungskette der 
Agrarbranche hinweg eingesetzt. In den der 
Landwirtschaft vorgelagerten Betriebsmittel-
bereichen kommt sie bei der Züchtung 
herkömmlicher oder gentechnisch veränderte 
Sorten zum Einsatz (Farooq et al. 2024, Vogel 
2025), sowie um neue Biostimulanzien und 
Pestizide zu entwickeln (siehe dieser Bericht). 
In den nachgelagerten Bereichen Nahrungs-
mittelproduktion und Lebensmittelversorgung 
spielt KI heute bei Logistik, Rückverfolgbar-
keit, Bedarfsprognosen, Qualitätskontrollen 
und Prozessoptimierungen zunehmend eine 
wichtige Rolle. In der Landwirtschaft selbst 
wiederum ist KI in Kombination mit anderen 
Techniken wie Drohnen, Robotik, Sensorik 
einsetzbar, um Nährstoff- oder Wassergehalt 
von Böden in Echtzeit zu überwachen, Schäd-
linge und Pflanzenkrankheiten frühzeitig zu 
erkennen, Dünger und Pestizide automatisiert 
und punktgenau auszubringen (Tzachor et al. 
2022). Auch das logistische Management auf 
Betriebsebene ist ein wichtiges Einsatzgebiet 
von Algorithmen, etwa um Erntezeitpunkte, 
Transport oder Lagerung zu optimieren (Kliem 
et al. 2023).

Das in Industrie und Politik gängige Narrativ 
misst KI und Digitalisierung Schlüsselrollen 
zu, um die ökologischen Herausforderungen 
der Landwirtschaft zu meistern. Empirische 
Belege für positive Umwelteffekte gibt es 
bisher jedoch nur wenige (Kliem et al. 2023, 
Stede et al. 2024, Ruder et al. 2026). Neben 
den Chancen, die die Digitalisierung für die 
ökologische Transformation der Landwirt-
schaft bietet, bestehen allerdings auch 
Risiken, die den Wandel erschweren und 
positive Umwelteffekte mindern könnten. 
Dazu gehören: 

•	 Die Digitalisierung kann zu Rebound-Effek-
ten führen, die ökologische Gewinne 
kompensieren (Kehl et al. 2022, Kliem et al. 
2023). Einsparungen von Wasser durch 
Effizienzgewinne bei der Bewässerung 
könnten etwa durch einen erhöhten Anbau 
wasserintensiver Sorten relativiert werden. 
Feldroboter könnten schwer zugängliche 

Nischenflächen, die derzeit der Natur 
überlassen sind, der Bewirtschaftung 
erschließen.

•	 Landwirtschaftsbetriebe können die 
Digitalisierung zur kurzfristigen Gewinn-
steigerung nutzen, indem sie sowohl die 
Präzision des Einsatzes von Agrochemika-
lien als auch die verwendeten Mengen 
erhöhen (Oui 2025).

•	 Das Narrativ der nachhaltigen Digitalisie-
rung kann den Druck mindern, notwendige 
Strukturwandel wie die Ernährungswende, 
den Stopp von Lebensmittelverschwen-
dung und den Umstieg auf agroökologi-
sche Systeme voranzutreiben (Wuepper et 
al. 2026).

•	 Der Einsatz von Drohnen kann die lokale 
Tierwelt stören (Brisson-Curadeau et al. 
2025).

•	 Zielkonflikte können die Nachhaltigkeit 
mindern: In der Unkrautbekämpfung 
können KI-gesteuerte Sprühroboter zwar 
den Einsatz von Herbiziden verringern und 
dadurch die ökotoxikologischen Belastun-
gen reduzieren. Führen sie aber gleichzeitig 
zu nahezu unkrautfreien Feldern, entziehen 
sie Insekten und Vögeln wichtige Nah-
rungsquellen und Lebensräume (Kehl et al. 
2022).

•	 Fehler in KI-Systemen könnten Umweltfol-
gen haben: Wenn ein KI-Modell in Monokul-
turen für Düngung, Bewässerung und 
Überwachung von ausgedehnten Flächen 
verantwortlich ist, könnten fehlerhafte 
Algorithmen zu Überdüngung und Beein-
trächtigung des Bodenmikrobioms führen 
(Tzachor et al. 2022).

•	 Der Pestizideinsatz könnte sich erhöhen, 
wenn menschliche Entscheidungen von 
Landwirt*innen mit hohen Umweltansprü-
chen durch KI-Systeme ersetzt werden, die 
auf die Maximierung von Ertrag und 
Gewinn ausgerichtet sind (Dalhaus et al. 
2024).
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•	 „Umweltverschmutzungs-Swap“: Der 
ökologische Fußabdruck der Digitalisierung 
– insbesondere der Entwicklung und 
Nutzung von KI – ist beträchtlich. Was auf 
Äckern an Pestiziden und Treibhausgasen 
eingespart wird, könnte durch den massi-
ven Energiebedarf von digitaler Infrastruk-
tur und rechenintensiver KI-Modelle 
verpuffen (Bosse 2025, Finger 2026).

•	 Die Digitalisierung konzentriert sich oft auf 
Effizienzsteigerung und Kostensenkung 
durch Skaleneffekte und begünstigt damit 
Großbetriebe. Dies steht im Widerspruch 
zur Förderung von Biodiversität durch 
kleinräumige, vielfältige Agrarökosysteme.

•	 Die Digitalisierung stärkt die Marktmacht 
der Konzerne BASF, Bayer, Syngenta und 
Corteva, was die ökologische Transforma-

tion behindert. Da die digitalen Plattformen 
der Konzerne auf die Absatzoptimierung 
eigener Agrochemikalien ausgerichtet sein 
dürften, droht eine Reduktion von Betriebs-
mitteln auszubleiben (Sauvagerd et al. 
2024). Zudem gibt es Hinweise, dass die 
„Big Four“ Innovationen durch „Killer 
Acquisitions“ blockieren: Laut Koppenberg 
et al. (2026) kaufen sie Startups auf, um 
umweltschonende Technologien gezielt 
vom Markt zu nehmen und ihr Pestizidge-
schäft zu schützen.

Um mit der Digitalisierung der Landwirtschaft 
eine größere agrarökologische Transforma-
tion zu erreichen, braucht es eine staatliche 
Lenkung, die die vielversprechenden Potenzia-
le fördert und die Risiken eindämmt (Kliem et 
al. 2023).

2. KI in der Wirkstoffentwicklung
Der Einsatz von KI in der Wirkstoffentwicklung ist 
nicht neu. Schon seit den 1990er Jahren werden 
Methoden des Maschinellen Lernens (ML) genutzt, 
um Eigenschaften von Molekülen vorherzusagen, 
geeignete Wirkstoffkandidaten zu finden und 
chemische Strukturen zu optimieren. Seit den 
2020er Jahren sorgen bessere Rechenleistung und 
neue Algorithmen jedoch für einen starken Fort-
schritt und – wie in vielen anderen Bereichen – für 
einen regelrechten KI-Boom.

Eine zentrale Rolle spielen dabei Diffusions- und 
Sequenzmodelle. Diffusionsmodelle können die 
3D-Struktur von Molekülen und Proteinen erfassen 
und gezielt neue Wirkstoffe entwerfen. Sequenzmo-
delle bilden die Grundlage für große Sprachmodelle 
(LLMs), die Muster in großen Datenmengen erken-
nen.

LLMs lassen sich auf drei Arten nutzen: Erstens als 
Forschungsassistenten, die wissenschaftliche 
Literatur auswerten. Zweitens können sie mit 
biologischen und chemischen Sequenzen trainiert 
werden und so neue DNA-, RNA- oder Proteinse-
quenzen erzeugen. Drittens können sie als Agenten 
Experimente planen und automatisierte Labore 
steuern – ein wichtiger Schritt hin zu „Self-Driving 
Labs“. (Tabelle 1)

LLMs bringen zwei wichtige Veränderungen für die 
KI-Nutzung in der Wirkstoffentwicklung. Die eine ist 
das Multitasking: Herkömmliche ML-Modelle 
können meist nur eine einzelne Aufgabe lösen. 
LLMs machen nun sogenannte Grundlagenmodelle 
möglich – Tools, die mit riesigen Mengen an Daten 
trainiert sind und mehrere Aufgaben lösen können. 
Der zweite Wechsel ist die Demokratisierung: Da 
LLMs die menschliche Sprache verstehen, können 
auch Chemie-, Protein- und Genom-LLMs zuneh-
mend ohne Programmierkenntnisse genutzt 
werden. Das hilft besonders kleineren Firmen und 
Laboren.
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Tabelle 1: Übersicht von LLMs für die Wirkstoffentwicklung

LLM-Typ Gelernte „Sprache“ Beispiele möglicher Anwendungen

Text-LLMs Menschliche Sprache Literaturrecherche, Hypothesengenerierung, 
Wissenszusammenfassung

Chemie-LLMs SMILES-Sequenzen* Eigenschaftsvorhersage, Reaktionssimulation, 
Generierung neuer Moleküle

Protein-LLMs Aminosäurensequenzen Strukturvorhersage, Funktionsanalyse,  
Generierung neuer Peptide & Proteine

Genom-LLMs DNA-und RNA-Sequenzen Sequenzanalyse, Funktionsvorhersage,  
Generierung neuer Gene und Genschalter

Agentische LLMs Text, Bild, Roboterbefehle Experimentplanung und -durchführung, 
Automatisierung von Laborprozessen

*SMILES ist eine Sequenz aus Buchstaben und Zeichen, die ein Molekül beschreibt, ähnlich einer chemischen Sprache, die von KI 
gelesen und verarbeitet werden kann.

KASTEN 1: Grenzen und Risiken  
moderner KI-Systeme

Moderne KI-Systeme wie LLMs können zwar 
große Datenmengen analysieren und komple-
xe Muster erkennen, sie weisen aber auch 
grundlegende Einschränkungen auf. Ihre 
Vorhersagen sollten daher stets als Hypothe-
sengeneratoren verstanden und durch experi-
mentelle Untersuchungen überprüft werden. 
Zu den Einschränkungen gehören (Lin et al. 
2025, Alampara et al. 2026):

•	 Black-Box-Charakter: Viele leistungsfähige 
Modelle sind nur eingeschränkt interpre-
tierbar. Daher ist es häufig schwer nach-
vollziehbar, weshalb sie einen bestimmten 
Vorschlag machen,

•	 Halluzinationen: Generative Modelle 
können plausible Inhalte erzeugen, die 
überzeugend wirken, aber faktisch falsch 
oder erfunden sind.

•	 Abhängigkeit von Datenqualität:  Einseiti-
ge, unvollständige oder fehlerhafte Trai-
ningsdaten führen zu verzerrten und 
falschen Ergebnissen

•	 Begrenzte Generalisierbarkeit: Modelle 
liefern außerhalb des Bereichs ihrer 
Trainingsdaten oft unzuverlässige Ergeb-
nisse.
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3. Wirkstoffe aus kleinen  
chemischen Molekülen
Kleine chemische Moleküle bilden nach wie vor das 
Rückgrat vieler Pestizide. Sie umfassen ein breites 
Spektrum von Stoffen mit unterschiedlichen 
Wirkmechanismen und lassen sich in zwei Gruppen 
einteilen: Im Labor entwickelte synthetische Stoffe, 
die es in der Natur nicht gibt, und Naturstoffe, die 
ihren Ursprung in Lebewesen haben. Im Folgenden 
wird für beide Stoffgruppen getrennt betrachtet, wie 
KI für die Wirkstoffentwicklung eingesetzt werden 
kann. 

3.1 Synthetische Stoffe
Synthetische Stoffe sind zentraler Bestandteil des 
chemischen Pflanzenschutzes und in der konven-
tionellen Landwirtschaft nach wie vor die wichtigste 
Gruppe eingesetzter Betriebsmittel. Ihre Entwick-
lung und Vermarktung liegt heute in der Hand 
weniger Konzerne – neben UPL, FMC, Nufarm und 
Sumitomo vor allem bei den „Big Four“ BASF, Bayer, 
Syngenta und Corteva, die gemeinsam 60 Prozent 
des Marktes beherrschen. 

3.1.1 Einsatz von KI

KI-Tools lassen sich auf vielseitige Weise in der 
Entwicklung synthetischer Stoffe einsetzen (Kasten 
2). Unlängst sind auch LLMs verfügbar wie etwa 
Chemformer und Chemberta2 für die Vorhersage 
von Moleküleigenschaften, MTMol-GPT und MolT5 
für die Generierung neuer Moleküle oder Chemcrow 
und Coscientist für die Automatisierung chemi-
scher Experimente (Ahmad et al. 2022, Edward et 
al. 2022, Irwin et al. 2022, Boiko et al. 2023, Ai et al. 
2024, Bran et al. 2024). 

Da KI-Tools das Potenzial haben, die Wirkstoffent-
wicklung günstiger und schneller zu machen, ist 
das Interesse groß. Agrarkonzerne bauen nicht nur 
eigene Modelle auf, sondern beschaffen sich durch 
Partnerschaften auch KI-Knowhow aus dem 
Pharmabereich, wo der Einsatz von KI in der 
Wirkstoffforschung früher begann und ausgereifte 
Tools vorhanden sind. Beispiele sind Kollaboratio-

nen zwischen Syngenta und Insilico Medicine, FMC 
und Optibrium sowie Bayer und den beiden Firmen 
Itkos und Numerion Labs (Bayer 2023a/2026, FMC 
2024, Syngenta 2024a).

Aus Sicht der Konzerne sind vor allem die generati-
ven Fähigkeiten von KI-Modellen und der Safe-by-
Design-Ansatz vielversprechende Optionen: 1060 – 
so groß wird die Anzahl der kleinen chemischen 
Moleküle geschätzt, die als Wirkstoffe für Pestizide 
in Frage kommen. Bisher ist nur ein Bruchteil davon 
nutzbar. Indem generative KI-Tools nun diesen 
chemischen Designraum erschließen, können sie 
Substanzen als mögliche Wirkstoffkandidaten 
vorschlagen, die Forschende allein nicht entdeckt 
hätten. Indem sie auch die Risikoprofile der gene-
rierten Strukturen bewerten, sollen sie zudem 
riskante Kandidaten aus ihren Vorschlägen aussor-
tieren können (Kim & Seo 2025). Ein Beispiel dieses 
Safe-by-Design-Ansatzes ist die PDAI-Plattform. 
Bei ihr folgen auf ein generatives Modell mehrere 
deskriptive Tools, die Toxizität und Umweltverhalten 
der generierten Moleküle bewerten. Was am Ende 
des Prozesses herauskommen soll, sind „grüne 
Pestizide“ (Zhu et al. 2025).

Einer der ersten Wirkstoffe aus einem Safe-by-De-
sign-Workflow, der auf den Markt kommen dürfte, 
ist Icafolin von Bayer. Er bietet einen neuen Wirkme-
chanismus zur Unkrautbekämpfung in Ackerkultu-
ren und soll im Tandem mit Glyphosat auf die Felder 
kommen (Marston 2025a). Entstanden ist das 
Herbizid mit Hilfe von CropKey, der neuen KI-Entde-
ckungsplattform von Bayer. Die Kommerzialisierung 
soll 2028 in Brasilien beginnen. Auch in Kanada, 
den USA und der EU liegen Bewilligungsanträge vor. 
In den USA beantragte Bayer zudem ein Patent auf 
gentechnisch veränderte Icafolin-tolerante Pflanzen 
(Küpper & Larue 2024). Bayer ist mit der KI-gesteu-
erten Herbizidentwicklung nicht allein. Mehrere 
Startups verfolgen derzeit ähnliche Ansätze, um mit 
KI neue Wirkmechanismen gegen Unkräuter auf 
den Markt zu bringen (siehe Anhang A1).
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3.1.2 Umweltrisiken

Synthetische Wirkstoffe bergen die Gefahr, persis-
tent zu sein, sich in Umwelt und Organismen 
anzureichern und toxische, reproduktionstoxische, 
krebserregende oder hormonstörende Wirkungen 
zu haben. Auch wenn sich die Risikoprofile je nach 
Stoff unterscheiden mögen, sind die negativen 
Auswirkungen des chemisch-synthetischen Pflan-
zenschutzes gut dokumentiert: Bis zu 70 Prozent 
der Böden in Europa sind mit den Chemikalien 
kontaminiert und unerwünschte Wirkungen auf die 
Bodenbiodiversität belegt (Wang et al. 2025a, Singh 
& Pedrinho 2026, Köninger et al. 2026). Mehrere 
Studien zeigen, wie synthetische Stoffe negativ auf 
Vögel, Bestäuber und andere Insekten wirken – 
unter anderem auch weit über die Agrarfelder 
hinaus (Hallmann et al. 2017, Brühl et al. 2021, Rigal 
et al. 2023, Nicholson et al. 2024, Albaseer et al. 
2025, Wan et al. 2025).

Mit KI soll es nun möglich werden, risikoärmere 
synthetische Stoffe zu entwickeln. Insbesondere 
der Safe-by-Design-Ansatz verspricht Substanzen 
mit günstigen Risikoprofilen. Ob und mit welchen 
der diversen KI-Plattformen sich das Versprechen 
erfüllen lässt, bleibt vorerst offen. Noch liegen der 
Öffentlichkeit keine Daten aus Genehmigungsver-
fahren oder vergleichbaren Untersuchungen vor. 
Klar ist jedoch, dass sich auch bei Wirkstoffen aus 
Safe-by-Design-Workflows das tatsächliche Risiko-
profil nur mit umfassenden experimentellen Unter-
suchungen ermitteln lässt.

Aus Sicht des Umweltschutzes ist insbesondere die 
zu erwartende Welle neuer Herbizide kritisch zu 
bewerten. Hier drohen Firmen mit dem Einsatz von 
KI ein System zu perpetuieren, das nicht nur die 
Häufigkeit von Wildpflanzen in der Agrarlandschaft 
verringert, sondern auch negativen Folgen für Arten 
auf höheren Stufen der Nahrungskette wie zum 
Beispiel Vögel hat.

3.1.3 Regulierung

Synthetische Wirkstoffe von Pestiziden fallen in der 
EU unter VO 1107/2009. Die geltenden Anforderun-
gen an Daten und Risikoprüfung sind auch bei 
KI-designten Wirkstoffen einzuhalten.

Ende 2025 schlug die EU-Kommission im Rahmen 
des „Food and Feed Safety Omnibus“ Änderungen 
in der VO 1107/2009 vor (EC 2025a). Im Hinblick auf 
die kommenden KI-designten Wirkstoffe ist insbe-
sondere die geplante Entfristung der Genehmigun-
gen kritisch zu bewerten. Da generative KI-Tools 
den Raum für das Design von Wirkstoffen erhöhen, 
werden sie auch chemische Strukturen und Wirk-
mechanismen hervorbringen, die Forschenden 
bisher unzugänglich waren. KI-generierte Stoffe 
und Wirkmechanismen könnten deshalb die Vorher-
sagbarkeit von Umweltwirkungen senken und die 
Unsicherheit bei Langzeitwirkungen und Kombina-
tionseffekten erhöhen.

KASTEN 2: Möglicher Einsatz von KI 
bei der Entwicklung synthetischer 
Wirkstoffe

•	 Vorhersage biologischer Targets/Protein-
strukturen

•	 Virtuelle Durchmusterung großer Molekül-
datenbanken zur Identifikation potenzieller 
Wirkstoffkandidaten

•	 Vorhersage chemischer, biologischer und 
toxikologischer Eigenschaften eines 
Moleküls 

•	 Vorhersage der Bindung eines Moleküls an 
ein biologisches Target

•	 Optimierung der Struktur von Molekülen 
zur Verbesserung von Wirksamkeit, Selekti-
vität, Stabilität oder Umweltverträglichkeit

•	 De-novo-Design neuer Moleküle mit 
generativen KI-Modellen

•	 Vorhersage von Synthesewegen für neue 
Moleküle (Retrosyntheseplanung)

•	 Automatisierung von Entwicklungsprozes-
sen (Autonome Labore, Robotik)

(Djoumbou-Feunang et al. 2023, Kim & Seo 
2025, Zhu et al. 2025)
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3.2 Naturstoffe
Naturstoffe stammen hauptsächlich aus Pflanzen, 
Bakterien und Pilzen, wo sie meist als natürliche 
Abwehr- oder Signalstoffe gegen Schädlinge und 
Krankheitserreger wirken. Aufgrund ihrer evolutio-
när vorselektierten biologischen Aktivität sind 
Naturstoffe schon lange eine wichtige Quelle für 
landwirtschaftliche Betriebsmittel. Im Pflanzen-
schutz machen sie heute rund 17 Prozent der 
Wirkstoffe aus (Sparks et al. 2023). 

In einigen Fällen erfolgt die Herstellung von Natur-
stoffen heute chemisch-synthetisch oder auch 
gentechnisch (siehe Anhang A2). Oft ist in diesen 
Fällen von naturidentischen Stoffen die Rede. 

Im Zuge des Biologika-Booms erleben Naturstoffe 
derzeit eine Renaissance. Da sie im Vergleich zu 
synthetischen Stoffen oft als risikoärmer gelten und 
in wichtigen Absatzmärkten – wie etwa in Brasilien 
und den USA – einen regulatorisch erleichterten 
Marktzugang haben, treibt die Agrarchemiebranche 
ihre Entwicklung voran (IBMA 2022). 

3.2.1 Einsatz von KI

Wie bei chemisch-synthetischen Stoffen verspricht 
KI auch die Nutzbarmachung von Naturstoffen zu 
erleichtern und zu beschleunigen (Basnet et al. 
2026). So lassen sich mit KI-Tools zum Beispiel 
Naturstoffdatenbanken wie Lotus, Coconut oder NP 
Atlas schnell nach Substanzen durchsuchen, die 
sich für die Entwicklung von Pestiziden eignen. Seit 
kurzem gibt es für die Wirkstoffsuche auch Daten-
banken mit KI-generierten Neo-Naturstoffen (Tay et 
al. 2023, Sakano et al. 2025). Möglich werden sie 
durch LLMs, die auf die Generierung chemischer 
Moleküle vortrainiert und mit Datensätzen zu 
Naturstoffen feinabgestimmt sind. Mit NPGPT zum 
Beispiel sind 100 Millionen neue naturstoffähnliche 
Moleküle entstanden (Sakano et al. 2025). LLMs 
wie BGC-Prophet machen zudem die Suche nach 
neuen Wirkstoffen in Mikroben effizienter. Sie 
erkennen in (meta-)genomischen Datensätzen, ob 
Bakterien oder Pilze Gene zur Biosynthese bislang 
unbekannter Naturstoffe enthalten (Lai et al. 2025).

Mehrere europäische Firmen wie Fa-Bio, Kimitec, 
Bactobio, Mycoverse, Hedera-22 und Moa Techno-
logy haben die KI-gesteuerte Naturstoffsuche zum 
Geschäftsmodell gemacht. Aktuell entwickeln sie 
unter anderem Bioherbizide und Stoffe gegen die 
Weizen-Blattdürre und die Kraut- und Knollenfäule 
bei Kartoffeln (Bactobio 2024, Ranson 2025b, 
Anonymous 2026a). Auch das Interesse der Agrar-
konzerne ist geweckt. Bayer verschafft sich durch 
die Zusammenarbeit mit Kimitec Zugriff auf die 
KI-Plattform Linna, die das Finden neuer Naturstof-
fe beschleunigt (Bayer 2023b). Corteva unterstützt 
Micro MGX, ein US-Startup, das Mikroben nach 
neuen Herbiziden durchforstet. Einer seiner Stoffe, 
MGX-1001, zeigt starke Wirkung gegen mehrere 
Unkrautarten. Das Startup ist deshalb nun auf der 
Suche nach Resistenzgenen, um Kulturpflanzen 
gentechnisch tolerant zu machen (Duke et al. 
2024). 

3.2.2 Umweltrisiken

Naturstoffe und ihre Derivate umfassen ein breites 
Spektrum an Substanzen mit unterschiedlichen 
Wirkmechanismen. Entsprechend können auch ihre 
Risikoprofile verschieden sein, wie folgende Bei-
spiele zeigen: Das Pheromon Codlemone und das 
Pflanzenhormon Gibberellin haben in der EU den 
low-risk-Status (EC 2026). Die Bioinsektizide 
Spinosad, Azadirachtin und Pyrethrin wiederum 
sind wegen ihrer toxischen Wirkweise zwar keine 
low-risk-Wirkstoffe, haben aber wegen ihrer ra-
schen Abbaubarkeit ein günstigeres Risikoprofil als 
viele chemisch-synthetische Stoffe (Burtscher-
Schaden et al. 2025). Ein sehr ungünstiges Profil 
weist hingegen das Herbizid Glufosinat auf, das 
wegen seiner reproduktionstoxischen Wirkung in 
der EU nicht mehr zugelassen ist. 

Wenn KI für die Generierung von Neo-Naturstoffen 
oder die Entdeckung bisher unbekannter Naturstof-
fe eingesetzt wird, führt das zu Wirkstoffen, deren 
Risikoprofil unklar ist und experimentell ermittelt 
werden muss. Wird KI für das Re-Design bekannter 
Naturstoffe verwendet, kann dies zwar zu einem 
günstigeren Risikoprofil führen, das tatsächliche 
Risiko re-designter Moleküle ist wegen der Grenzen 
moderner KI aber immer auch experimentell zu 
ermitteln. 
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3.2.3 Regulierung

Als Wirkstoffe von Pestiziden fallen Naturstoffe und 
ihre Derivate unter die VO 1107/2009. Aktuell gelten 
noch dieselben Bestimmungen wie für chemisch-
synthetische Stoffe. Die EU-Kommission plant 
jedoch Änderungen. Ende 2025 unterbreitete sie 
Parlament und Rat einen Gesetzesvorschlag, der 
einen beschleunigten Marktzugang für „biologische 
Bekämpfungsmittel“ bringen soll (EC 2025a). Die 
Definition dieser Mittel umfasst „Stoffe biologi-
schen Ursprungs und synthetisch hergestellte 

Stoffe, die funktional identisch und strukturell 
ähnlich sind“. Da die Definition damit auch Stoffe 
tangiert, die aus KI-gesteuerter Forschung kommen 
können, ist der Geltungsbereich zu diskutieren und 
zu konkretisieren: Sind Neo-Naturstoffe und 
re-designte Naturstoffe als „strukturell ähnlich“ zu 
Stoffen biologischen Ursprungs zu betrachten? 
Sollen Firmen, die sie entwickeln, von den geplan-
ten Erleichterungen profitieren können? Und wie ist 
ein mit KI generiertes Molekül zu bewerten, das 
„funktional identisch“ mit einem Stoff biologischen 
Ursprungs ist?

4. Peptid- und proteinbasierte 
Wirkstoffe
Bisher spielen peptid- und proteinbasierte Mittel in 
der Landwirtschaft keine große Rolle. Weltweit sind 
erst wenige Dutzend Produkte auf dem Markt 
(Zhang et al. 2023a, Kergaravat et al. 2025). 

Im Zuge des Biologika-Trends ist das Interesse an 
der Entwicklung von Peptid- und Protein-basierten 
Mitteln stark gestiegen. Der Fokus der Vorhaben 
liegt dabei vor allem bei chemisch oder gentech-
nisch hergestellten Varianten. Weltweit arbeiten 
mehr als zwei Dutzend Startups an entsprechenden 
Produkten und auch Agrarkonzerne wie FMC, Bayer, 
Nufarm, Adama, Corteva und Syngenta mischen 
mit, indem sie mit den Startups kollaborieren oder 
sie finanziell unterstützen (Tabelle B2 im Anhang). 
Bislang konzentrieren sich die F&E-Projekte haupt-
sächlich auf den Bereich Pflanzenschutz. In der 
Entwicklung sind hier unter anderem antimikrobielle 
Peptide, kleine Antikörper (Nanobodies), Immun-
auslöser (Elicitoren), Botenstoffe (Neuropeptide) 
sowie Peptide aus Tiergiften (Sun et al. 2025, Patel 
et al. 2025, Zhou et al. 2025a). Neuerdings werden 
Peptide zudem als potenzielle Wirkstoffe für 
Trait-Sprays diskutiert. Kandidaten dafür sind 
miPEP und cPEP genannte Varianten, mit denen 
sich die Expression von Pflanzengenen gezielt 
steuern lassen soll (Ormancy et al. 2023, Krouk et 
al. 2023, Sharma et al. 2024, Petri et al. 2025, 
Thuleau et al. 2025).

4.1 Einsatz von KI 
Eine der treibenden Kräfte hinter der Entwicklung 
von Peptid- und Protein-basierten Mitteln ist die KI. 
Zahlreiche Modelle versprechen, die Entwicklung 
von Produkten zu vereinfachen und zu beschleuni-
gen. Dazu gehören auch LLMs wie ProGen von 
Profluent oder xTrimoPGLM von BioMap, die auf 
Millionen bis Milliarden Proteinsequenzen trainiert 
sind, und strukturorientierte Modelle wie AlphaFold 
von Google, die auf umfangreichen Datensätzen 
experimenteller Proteinstrukturen basieren. Einsetz-
bar sind KI-Modelle bei mehreren Schritten des 
Entwicklungsprozesses (Kasten 3), unter anderem 
bei der Suche nach wirksamen Peptiden in genomi-
schen Datenbanken (siehe Beispiel in Anhang A3), 
beim Re-Design der Stabilität oder Spezifität 
natürlicher Peptide oder beim De-novo-Design völlig 
neuer Peptide und Proteine.

KASTEN 3: Möglicher KI-Einsatz  
bei der Entwicklung von Peptid- & 
Protein-Wirkstoffen

•	 Vorhersage der 3D-Struktur von Peptiden 
und Proteinen aus Sequenzdaten (Jumper 
et al. 2021)
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•	 Computergestützte Suche und Identifika-
tion möglicher Wirkstoffkandidaten durch 
Vorhersage von Eigenschaften wie Aktivi-
tät oder Zielbindung (Shao et al. 2024, Su 
et al. 2025, Zhao et al. 2025, Ran et al. 
2025)

•	 Vorhersage von Protein-Protein-Bindungen 
(Abramson et al. 2024)

•	 Optimierung von Peptiden und Proteinen 
hinsichtlich Aktivität, Stabilität und Spezifi-
tät (Zhou et al. 2024)

•	 Generierung neuer Aminosäurensequen-
zen: De-novo-Design von Peptiden und 
Proteinen (Watson et al. 2023, Zambaldi et 
al. 2024, Pacesa et al. 2025)

Eine Reihe von Startups setzt heute auf KI (Tabelle 
B2 im Anhang). Zum Beispiel nutzen IBI AG, Micro-
pep und Quercus Biosolutions  generative Modelle, 
um Peptide zu entwickeln, die gezielt an bestimmte 
Proteine binden (Watson 2025a, Anonymous 
2026b). Solche Proteinbinder können die Aktivität 
von Proteinen in Pflanzen, Schädlingen oder 
Krankheitserregern steuern und gelten daher als 
vielversprechende Wirkstoffe für Biostimulanzien 
und Pestizide (Fox et al. 2025, Iqbal et al. 2026, 
Rifat et al. 2026). Dass dem Ansatz großes Poten-
zial zugesprochen wird, zeigt sich am Interesse der 
Agrarkonzerne: FMC und Corteva arbeiten beide mit 
Micropep zusammen (FMC 2023, Marston 2025c), 
Corteva unterstützt zudem IBI AG. 

Weitere Firmen, die KI einsetzen, sind Invaio, 
Bindwell und Innatrix. In ihren Produktepipelines 
sind Peptide gegen den Herbstheerwurm (Bindwell; 
Anand & Rose 2025), gegen Kohlschaben (Invaio 
2025) sowie gegen Knollenfäule bei Kartoffeln und 
gegen Citrus Greening bei Orange (Innatrix; Lamon-
tagne 2025).

4.2 Umweltrisiken
Da Peptide und Proteine in der Umwelt für gewöhn-
lich instabil sind und oft auch einen engen Wirkbe-
reich haben, gelten sie als risikoärmere Alternative 

zu chemisch-synthetischen Stoffen (Rosa et al. 
2022, Schneider 2022, Zhang et al. 2023a). Wie das 
Risikoprofil im Einzelnen ausfällt, hängt von mehre-
ren Faktoren ab. Einer davon ist der Wirkmechanis-
mus. So töten antimikrobielle Peptide pflanzenpa-
thogene Bakterien und Pilze ab, indem sie deren 
Zellmembran zerstören. Bei dieser Wirkweise ist 
nicht auszuschließen, dass auch nützliche Mikro-
organismen zu Schaden kommen (Gimranov et al. 
2025). Eine andere Gefährdung besteht bei Neuro-
peptiden, die aus Insekten stammen und als Insekti-
zide in der Entwicklung sind. Ihre Wirkung beruht 
darauf, die Physiologie oder das Verhalten von 
Schadinsekten zu beeinflussen. Da Neuropeptide 
verschiedener Insektenarten ähnlich sind, besteht 
die Gefahr, dass die Wirkstoffe nicht nur die Zielart, 
sondern auch andere Arten beeinflussen 
(Konopińska et al. 2026). Elicitoren wiederum 
haben kaum Nebenwirkungen auf Nichtzielorganis-
men. Sie wirken nicht direkt toxisch auf Schadorga-
nismen, sondern lösen in Pflanzen eine Immunant-
wort aus, wodurch sie deren Abwehrkräfte stärken.

Weitere Faktoren, die das Risiko beeinflussen, sind 
Strukturänderungen an den Wirkstoffen (Ringbil-
dung, Aminosäurenaustausch, Einbau nicht-natür-
licher Aminosäuren, Sun et al. 2025) und Formulie-
rungshilfsstoffe. Beide dienen dazu, die Wirkstoffe 
in der Umwelt stabiler zu machen, wodurch sie 
dadurch das Potenzial für unbeabsichtigte Wirkun-
gen auf Nichtzielorganismen erhöhen. Formulie-
rungshilfsstoffe könnten zudem selbst umweltge-
fährdend wirken. Zu den möglichen Hilfsstoffen 
gehören die Verkapselung in Nanomaterialien 
(Maximiano et al. 2022, Sun et al. 2025), die Fusion 
mit Anker- oder zellpenetrierenden Peptiden sowie 
die Umhüllung in Virus-ähnlichen Partikeln (siehe 
Anhang A4). Erprobt wird zudem auch der Ansatz, 
Peptide und Proteine in gentechnisch veränderten 
(GV-) Mikroben auf die Felder zu bringen (Tang et al. 
2022, Moroz et al. 2024, Zhang et al. 2024, Alnasra-
wi et al. 2024).

Bei gentechnischer Erzeugung der Wirkstoffe 
können zudem herstellungsbedingte Rückstände 
ein Risiko darstellen – wie etwa toxische Metabolite 
oder Antibiotikaresistenzgene. Zudem besteht das 
Szenario, dass bei unsorgfältiger Aufreinigung 
GV-Mikroben im Rückstand sind. 

Auch der Einsatz von KI beeinflusst das Risikoprofil. 
De-novo generierte antimikrobielle Peptide können 
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zum Beispiel ein breites Wirkspektrum aufweisen, 
wenn die Designstrategie der KI ausschließlich 
darauf ausgerichtet ist, Peptide mit hoher Wirkung 
vorzuschlagen (Jin et al. 2025). Ähnlich ist es bei 
KI-generierten Proteinbindern: Hier können off-tar-
get Effekte auftreten, wenn die Algorithmen allein 
die Affinität und nicht die Selektivität optimieren. 
Auch bei natürlichen Peptiden und Proteinen 
können KI-Tools das Gefährdungspotenzial beein-
flussen, wenn sich durch ihre Re-Design-Vorschläge 
Stabilität, Wirksamkeit oder Spezifität der Wirkstof-
fe ändern.

4.3 Regulierung
Peptide und Proteine sind als Wirkstoffe von 
Pestiziden in der EU durch die VO 1107/2009 
reguliert. Aktuell müssen sie noch dieselben 
Anforderungen erfüllen wie chemisch-synthetische 
Stoffe. Die EU-Kommission prüft derzeit jedoch 
Anpassungen (Deserio 2025). Damit reagiert sie auf 
Forderungen von Verbänden wie CropLife oder der 
IBMA, die adaptierte Bewertungsverfahren und eine 
schnellere Markteinführung verlangen (Lewis & 
Bonneris 2025).

Welche Anforderung an Daten und Risikoprüfung 
angemessen sind, ist Gegenstand laufender 

Debatten (OECD 2025, Bothe et al. 2025, Criollo et 
al. 2025). In der EU liegt seit 2026 ein im Auftrag 
der EFSA erstellter Vorschlag dazu vor (Zisis et al. 
2026). Er regt einen problemorientierten Ansatz für 
die Risikoabschätzung sogenannter Low Concern 
Active Substances (LCAS) an. LCAS sind biologi-
sche Wirkstoffe, bei denen aufgrund ihrer Wirkungs-
weise davon ausgegangen wird, dass sie im Ver-
gleich zu chemischen Stoffen weniger schädlich 
sind. Neben dsRNA und Pheromone zählen auch 
Peptide dazu. Um die Risikoabschätzung von LCAS 
flexibler zu machen, sieht der Vorschlag als zentra-
les Element das „Data Waiving“ vor: Firmen sollen 
auf einzelne Sicherheitsstudien verzichten können, 
wenn sie schlüssig darlegen, dass es die entspre-
chenden Daten für die Risikobewertung nicht 
braucht.

Obwohl die Möglichkeiten des KI-gestützten 
Designs rasch voranschreiten, bleibt bislang offen, 
wie regulatorisch mit KI-designten Peptiden und 
Proteinen umzugehen ist. Da KI die gezielte Modi-
fikation natürlicher Peptide und die Generierung 
vollständig neuer Peptide möglich macht, verwischt 
sie zunehmend die Grenzen zwischen „synthetisch“ 
und „biologisch“, weshalb regulatorische Zuordnung 
und angemessene Bewertungsansätze geklärt 
werden müssen.

5. RNA-basierte Wirkstoffe
RNA stellt im Ackerbau eine neue Wirkstoffart dar. 
Mit Calantha von GreenLight Biosciences ist welt-
weit erst ein Produkt auf dem Markt. Das auf dop-
pelsträngiger RNA (dsRNA) basierende Mittel ist in 
den USA seit 2023 zur Bekämpfung des Kartoffelkä-
fers zugelassen (Narva et al. 2025). In der EU sind 
zwei dsRNA-Wirkstoffe im Genehmigungsverfahren: 
Ledprona (Wirkstoff von Calantha) und das ebenfalls 
von GreenLight entwickelte Unecyna zum Schutz von 
Weinreben vor Mehltau (EC 2026).

Weltweit arbeiten mehr als drei Dutzend Firmen an 
RNA-basierten Mitteln. Bisher setzen sie nahezu 
alle auf dsRNA und somit auf eine nicht-kodierende 
RNA-Form. In jüngster Zeit wächst jedoch auch das 

Interesse an kodierender RNA (siehe Anhang A5). 
Da die beiden Formen grundverschieden wirken – 
nicht-kodierende RNA unterbindet die Bildung eines 
Proteins, kodierende RNA führt zur Bildung eines 
Proteins – werden sie im Folgenden separat 
behandelt.

5.1 Nicht-kodierende RNA
Ein oder mehrere ausgewählte Gene gezielt stillle-
gen – das ist die Wirkung, die sich mit nicht-codie-
render dsRNA in Organismen erzielen lässt. Der 
natürliche Mechanismus, der dahintersteckt, ist die 
RNAi. Sie führt dazu, dass Zellen die Expression 
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jener Gene unterdrückt, die die gleiche Sequenz wie 
die dsRNA haben. 

Heute ist die Nutzbarmachung der RNAi vor allem 
im Bereich Pflanzenschutz verbreitet. Einige wenige 
Firmen wie RNAway, ReGEV Bio oder Apolo Biotech 
wollen die RNAi jedoch auch für Trait-Sprays 
nutzen: Sie entwickeln dsRNA, die in Pflanzen 
gezielt Gene stilllegen und so während des Anbaus 
die Eigenschaften der Kulturen verändern können.

5.1.1 Einsatz von KI

Wegen der sequenzspezifischen Natur der RNAi ist 
die Entwicklung dsRNA-basierter Mittel seit Beginn 
ein stark datengetriebener Prozess, in dem Genom-
daten und Bioinformatik unverzichtbar sind. Für das 
rationale Design von dsRNAs existieren denn auch 
eine Reihe bioinformatischer Werkzeuge wie Lucid, 
SIREN, dsRIP, dsRNAmax, dsRNAEngineer und 
dsRNAPredictor (Jiménez‐Castro et al. 2026, 
Vargas-Mejía & Vega-Arreguín 2025, Cedden et al. 
2025, Fletcher et al. 2025, Chen et al. 2025b, Cheng 
et al. 2024). Ihre regelbasierten Algorithmen 
ermöglichen bereits heute, Wirksamkeit, Spezifität 
und Off-Target-Risiken einzelner dsRNAs vorherzu-
sagen und die Sequenzen gezielt für die RNAi zu 
optimieren. Moderne KI-Tools könnten jetzt die 
Vorhersagekraft nochmals erheblich erweitern (Lee 
2023, Duanmu et al. 2025). Zwei Beispiele sind 
Primo und Deepsilencer, die 2025 veröffentlicht 
wurden (Liao & Wang 2025, Mandelli & Crippa 
2025). Die Integration solcher KI-Modelle in be-
stehende Designplattformen ist für Firmen aus zwei 
Gründen attraktiv: Sie kann Entwicklungskosten 
und -zeit senken, weil weniger Experimente für die 
Validierung von Wirkstoffkandidaten notwendig 
werden (Duanmu et al. 2025), und sie kann beim 
Endprodukt die Herstellungskosten verringern, weil 
hochwirksame Sequenzen geringere Applikations-
mengen ermöglichen (Anonymous 2025a). 

Ob Firmen heute bei der Entwicklung von dsRNA 
neben den bioinformatischen Tools bereits auch KI 
einsetzen, darüber sind in der Literatur und auf 
einschlägigen Webseiten kaum Informationen zu 
finden (Tabelle B3 im Anhang). Zumindest von 
Kimitec, Trillium, Innatrix, Agriterna und GreenLight 
Biosciences ist bekannt, dass sie KI einsetzen, um 
das Screening nach Zielgenen und das Sequenzde-
sign zu beschleunigen. 

5.1.2 Umweltrisiken 

Da dsRNA sequenzabhängig wirkt und in der 
Umwelt durch UV-Licht, Nukleasen und Feuchtigkeit 
in der Regel rasch abgebaut wird, gilt sie im Ver-
gleich zu chemisch-synthetischen Stoffen als 
risikoarmer Wirkstofftyp (Koch & Petschenka 2022, 
Taning et al. 2023). Doch dsRNA-Wirkstoffe sind 
nicht per se nebenwirkungsarm. Ihr Risikoprofil 
hängt maßgeblich davon ab, wie sorgfältig Firmen 
ihre dsRNAs designen und in welcher Form sie den 
Stoff ausbringen. 

Das Design der dsRNA beeinflusst das Risiko für 
Nichtzielorganismen: Je nachdem, welche Zielgene 
Firmen auswählen und welche Genabschnitte sie 
mit der dsRNA anpeilen wollen, können Stoffe mit 
breitem oder engem Wirkspektrum resultieren. 
Auch chemische Modifikationen beeinflussen das 
Gefährdungspotenzial. Firmen wie NanoSur und 
Syngenta versuchen, die Umweltstabilität der 
Moleküle durch Veränderungen des Zuckers oder 
des Phosphat-Rückgrats zu erhöhen (Howard et al. 
2022, Trubetskoy & Arhancet 2025). Als weitere 
Strategie wird die Verwendung von circRNA erprobt, 
die wegen ihrer zirkulären Form stabiler ist als linea-
re dsRNA (Hossain et al. 2025). Da eine erhöhte 
Stabilität zu einer längeren Persistenz in der 
Umwelt führt, steigt auch das Potenzial für unbeab-
sichtigte Wirkungen auf Nichtzielorganismen.

Das günstige Risikoprofil von dsRNA könnte zudem 
auch durch bisher kaum untersuchte sequenzunab-
hängige Nebenwirkungen geschmälert sein. So ist 
nicht auszuschließen, dass dsRNA als pathogen-as-
soziiertes molekulares Muster fungiert und deshalb 
in Nichtzielinsekten Immunreaktionen auslöst, die 
die Tiere schwächen (Vatanparast et al. 2024, Feng 
et al. 2026). Eine Schwächung kann auch auftreten, 
wenn hohe dsRNA-Mengen die RNAi-Maschinerie 
sättigen und Nichtzielorganismen dadurch anfälli-
ger für Virus-Infektionen machen (Dalakouras et al. 
2024). Kürzlich wurden zudem erstmals negative 
Auswirkungen von dsRNA auf pflanzenassoziierte 
Mikroben beschrieben, wobei der Wirkmechanis-
mus ungeklärt blieb (Nerva et al. 2025).

Eine sequenzabhängige Nebenwirkung ist wieder-
um bei Pflanzen möglich: Wenn dsRNA eine ausrei-
chende Sequenzübereinstimmung mit pflanzlichen 
Genomen aufweist, kann sie eine chemische 
Veränderung in der übereinstimmenden Erbgutse-
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quenzen auslösen und die Pflanze epigenetisch 
verändern (Dalakouras et al. 2024, Vatanparast et 
al. 2024).

Auch Produktionsrückstände können das Risikopro-
fil beeinflussen. Bei der Herstellung in GV-Mikroben 
besteht die Möglichkeit, dass bedenkliche DNA-Se-
quenzen wie Antibiotikaresistenzgene im Produkt 
zurückbleiben. Zudem ist das Szenario möglich, 
dass bei unsorgfältiger Aufreinigung GV-Mikroben 
als Rückstände mit ausgebracht werden.

Schließlich sind für das Risikoprofil auch die 
Eigenschaften der Formulierungen und Hüllen 
bestimmend, in denen Firmen die dsRNA auf die 
Äcker bringen wollen (Dalakouras et al. 2024, 
Vatanparast et al. 2024). Sie können Wirkort und 
-länge der dsRNA beeinflussen und auch selber 
Risiken für die Umwelt bergen. Gegenwärtig sind 
mehrere Strategien mit je eigenen Risikoprofilen in 
der Entwicklung. Nufarm zum Beispiel testet 
Nano-Tonmaterialien, RNAissance erprobt Virus-
ähnliche Partikel und AgroSphere entwickelt 
Produkte aus Minizellen als Hüllen für die dsRNA 
(Islam et al. 2021, Yong et al. 2022, Hashiro & 
Yasueda 2022). Mehrere Firmen arbeiten zudem 
daran, dsRNA in GV-Mikroben auf die Felder zu 
bringen (Vogel 2024).

Auch der Einsatz von KI beeinflusst das Risikoprofil. 
Wenn Firmen Algorithmen für die Wahl der Zielgene 
und das Design der dsRNA-Sequenz nutzen, wirken 
sich die Vorschläge der KI auf das Wirkspektrum 
der Stoffe und somit auf das Risiko für Nichtzielor-
ganismen aus. Dies kann zwar zu spezifischeren 
und potenziell risikoärmeren dsRNAs führen, doch 
aufgrund begrenzte Datengrundlagen und modell-
abhängiger Unsicherheiten bleibt eine empirische 
Überprüfung des tatsächlichen Wirkspektrums 
unerlässlich (De Schutter et al. 2022, Vatanparast 
et al. 2024).

5.1.3 Regulierung

Wirkstoffe aus dsRNA fallen unter die VO 
1107/2009. Gegenwärtig gelten dabei noch diesel-
ben Anforderungen wie für chemisch-synthetische 
Wirkstoffe. Um den Eigenschaften von dsRNA 
Rechnung zu tragen und die Markteinführung zu 
erleichtern, will die EU-Kommission die Anforderun-
gen jedoch anpassen. 

Welche Anforderung an Daten und Risikoprüfung 
angemessen sind, ist Gegenstand laufender 
Diskussionen. Mehrere Vorschläge liegen vor – 
unter anderem von der OECD (OECD 2020/2023), 
der niederländischen Behörde RIVM (van Rijn et al. 
2024) und den Agrarkonzernen (Bothe et al. 2025, 
Criollo et al. 2025). Anfangs 2026 wurde ein im 
Auftrag der EFSA entwickelter Ansatz für die 
Risikoabschätzung von Wirkstoffen mit geringen 
Bedenken vorgestellt, der auch dsRNA betrifft. Er 
will mit einem problemorientierten Vorgehen die 
Risikoabschätzung flexibler machen (Zisis et al. 
2025/2026; siehe auch Abschnitt 4.3).

5.2 Kodierende RNA
mRNA, saRNA und circRNA – das sind die Kürzel 
der drei kodierenden RNA-Varianten, die in der 
Medizin bereits als Impfstoffe und Arzneimittel 
intensiv erforscht werden und jetzt seit neuem in 
der Landwirtschaft als potenzielle Wirkstoffe für 
Trait-Sprays Beachtung finden (Gabriel 2024, Pan et 
al. 2025, Uslu et al. 2025, Stürmer 2026). Die Idee 
ist, die Bauanleitungen für Peptide, Proteine oder 
auch dsRNA mit kodierenden RNA-Molekülen auf 
die Felder zu sprühen und so die Eigenschaften der 
Pflanzen je nach Bedarf zu modulieren. 2025 zeigte 
eine Machbarkeitsstudie bei Mais, Weizen und 
Gerste, dass das Konzept mit mRNA gelingen kann 
(Uslu et al. 2025). Bei saRNA und circRNA sind 
zwar noch keine Studien zur Machbarkeit veröffent-
licht, die beiden RNA-Varianten dürften aber einen 
Vorteil gegenüber mRNA haben: Da circRNA wegen 
seiner zirkulären Form sehr stabil ist und saRNA 
sich selber vermehren kann (siehe Anhang A5), 
könnten die notwendigen Applikationsmengen 
geringer sein als bei mRNA. 

5.2.1 Einsatz von KI

Parallel zu den Machbarkeitsstudien entstehen 
auch KI-Modelle, um die Nutzbarmachung kodieren-
der RNA voranzutreiben. Die beiden Tools ASciRNA 
und CircFormerMoE zum Beispiel können circRNAs 
direkt aus Genomsequenzen von Pflanzen vorher-
sagen und damit das Wissen über die Muster dieser 
Moleküle erweitern (Pradhan et al. 2024, Jiang et al. 
2025). Das LLM Plant-FM wiederum kann einschät-
zen, wie effizient eine bestimmte mRNA in ihr 
Protein übersetzt wird (Yu et al. 2024). Seit 2025 
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gibt es mit codonGPT, mRNA-GPT, NUWA, Trans
Codon und GEMORNA zudem generative KI-Model-
le, mit denen sich Sequenzen kodierender RNAs 
optimieren lassen (Hu et al. 2025, Bian et al. 2025, 
Zhong et al. 2025, Zhang et al. 2025a, Rajbanshi & 
Guruacharya 2025). 

Mit Terrana Biosciences gibt es bereits eine Firma, 
die KI und kodierende RNA in ihrem Geschäftsmo-
dell kombiniert. Aus den verfügbaren Informationen 
geht hervor, dass sie über eine große Datenbank 
mit RNA-Sequenzen verfügt und generative KI 
nutzt, um circRNAs und saRNAs als Wirkstoffe für 
Trait-Sprays zu entwerfen. Die Firma will bereits 
mehr als 15 Wirkstoffkandidaten in ihrer Pipeline 
haben (Morrison 2025).

5.2.2 Umweltrisiken und Regulierung

Bislang gibt es kaum Daten zur Nutzung von 
kodierender RNA bei Nutzpflanzen. Welche Umwelt-
risiken ein großflächiges Versprühen der Stoffe mit 
sich brächte, ist weder erforscht noch breit disku-
tiert. Wie aus der medizinischen Forschung bekannt 
ist, bestehen bei saRNA Bedenken, dass die Wirk-
stoffe mit infektiösen Viren rekombinieren und so 
zu neuen Viren führen (Hick et al. 2024). Ob dieses 
Szenario unter Feldbedingungen eintreten könnte, 
ist ebenso ungeklärt wie der Einfluss KI-optimierter 
Sequenzen auf das Risikoprofil der Wirkstoffe.

Zu klären bleibt auch, wie Produkte mit kodierender 
RNA zu regulieren sind. Bei der sich selbst-vermeh-
renden saRNA bestehen zudem Fragen der recht-
lichen Zuordnung, da der Wirkstoff die Grenzen 
zwischen Stoff und Organismus verwischt (Poort & 
Kortleven 2024). Die EU-Kommission zum Beispiel 
betrachtet saRNA als Stoff, die Niederlande hin-
gegen reguliert sie als GVO (COGEM 2024, Terrie & 
Rüdelsheim 2025).

6. DNA-basierte Wirkstoffe
Heute spielt DNA als Wirkstoff im kommerziellen 
Pflanzenbau noch keine Rolle. Forschende arbeiten 
jedoch daran, aus drei Typen von DNA-Molekülen 
Wirkstoffe zu machen: aus ringförmiger DNA 
(Plasmiden), aus einzelsträngiger DNA (ssDNA) 
sowie aus doppelsträngiger DNA (dsDNA). Die 
Entwicklung von Plasmiden und ssDNA ist dabei 
noch weitgehend auf Stufe Grundlagenforschung 
(siehe Anhänge A6 und A7). Weiter fortgeschritten 
ist die Wirkstoffentwicklung bei dsDNA. Vorreiter 
ist hier das US-Startup Decibel Bio, das 2025 mit 
Geldern von Bayer und Syngenta gegründete wurde 
(Achard 2025). Das Herzstück der Firma ist ein mit 
Genom- und Epigenom-Daten von Pflanzen trainier-
tes LLM. Da es epigenetische Muster nicht nur 
lesen, sondern auch generieren kann, kann Decibel 
Bio kurze, sprühbare dsDNA-Moleküle entwerfen, 
die im Erbgut von Pflanzen die chemische Ände-
rung ausgewählter Genschalter bewirken. Das Ziel 
sind Trait-Sprays, die auf den Feldern eine epigene-
tische Kontrolle von Pflanzengenen ermöglichen 

(Bayer et al. 2025). Laut seiner Webseite will 
Decibel Bio dabei auch Sprays für den Pflanzen-
schutz entwickeln. Als erstes dürften aber Produkte 
auf den Markt kommen, die bei Tomaten und 
Eisbergsalat Lager- und Verarbeitungseigenschaf-
ten beeinflussen und bei Mais den Ertrag erhöhen 
sollen (Decibel 2025a/b/c/d).

6.1 Umweltrisiken und 
Regulierung

Wie sich DNA-Sprays auf die Umwelt auswirken, ob 
auch unerwünschte Effekte möglich sind und wie 
der Einsatz von generativer KI das Risikoprofil von 
DNA-Molekülen beeinflussen kann – das sind 
zentrale Fragen, die vor einer Markteinführung zu 
klären sind. Trotz der technologischen Fortschritte 
sind diese Aspekte bislang jedoch weitgehend uner-
forscht und auch kaum systematisch diskutiert. 
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Offen sind zudem regulatorische Fragen. So bleibt 
zu klären, ob mit DNA behandelte Pflanzen rechtlich 
als GVO gelten – sei es, weil die Pflanzen vorüber-
gehend gentechnisch hergestellte Plasmide enthal-
ten, oder sei es, weil nicht gänzlich auszuschließen 
ist, dass die verabreichten DNA-Moleküle ins Erbgut 
der Pflanzen integrieren. Im Veterinärbereich, wo 
Plasmid-Impfstoffe vergleichbare Fragen aufwerfen 
(Foss & Rogne 2003a/b), verfolgt die EU-Kommis-
sion eine fallweise Beurteilung (EFSA 2013/2017). 

Bei den Wirkstoffen von Decibel Bio, die das Epige-
nom verändern, stellt sich die Frage nach dem 
GVO-Status der behandelten Pflanzen noch aus 
einem weiteren Grund: Die EU-Kommission hatte 
2021 im Zusammenhang mit Neuen Genomischen 
Techniken festgehalten, dass Pflanzen mit absicht-
lich erzeugten epigenetischen Veränderungen unter 
das Gentechnikrecht fallen (EC 2021, Faltus 2023).

7. Mikroorganismen
Traditionell spielen Wirkstoffe aus Bakterien, Pilzen 
oder Viren vor allem im Ökolandbau eine wichtige 
Rolle. Seit einigen Jahren steigt jedoch auch in der 
konventionellen Landwirtschaft das Interesse an 
ihnen. Da mikrobielle Biostimulanzien und Pestizide 
den Einsatz von Mineraldüngern und chemischen 
Pestizide verringern können, gelten sie als vielver-
sprechende Mittel für die strategischen Ziele des 
EU-Green Deals. Noch ist der Anteil der mikrobiel-
len Produkte gering: Lediglich 73 der 421 in der EU 
für Pestizide bewilligten Wirkstoffe sind Mikroorga-
nismen (Köhl 2025, EC 2026). Der Anteil dürfte 
jedoch wachsen, da Biologika einen Investitions-
schub erleben und neben zahlreichen Startups und 
KMUs auch Konzerne wie BASF, Bayer, Syngenta 
und Corteva durch Kooperationen und Übernahmen 
die Entwicklung mikrobieller Produkte vorantreiben 
(Fox 2015, Waltz 2017/2023, Medina et al. 2023, 
Mac Clay et al. 2025).

Zu den Technologien, die die Entwicklung mikrobiel-
ler Produkte beschleunigen, gehört auch KI (Marro-
ne 2025, Felipe De Lima Andreata et al. 2025). Sie 
kann für verschiedene Zwecke eingesetzt werden 
wie etwa für die Qualitätskontrolle von Produktchar-
gen (Manning 2021) oder für die Bioprospektion 
von neuen Mikrobenstämmen, die sich für die 
Produktentwicklung eignen könnten (siehe Anhang 
A8). Für drei Typen von mikrobiellen Produkten ist 
in den folgenden Abschnitten der mögliche Einsatz 
von KI etwas näher dargestellt: für Produkte mit 
gentechnisch veränderten (GV-) Bakterien und 
Pilzen, für SynComs und für Pestizide mit Bakterio-
phagen.

7.1 Produkte mit GV-Bakterien 
und -Pilzen

Gegenwärtig spielen GV-Bakterien und -Pilze im 
Pflanzenbau eine marginale Rolle. Weltweit sind nur 
wenige Produkte kommerzialisiert (Vogel 2024, van 
der Berg et al. 2025). Seit einigen Jahren nimmt das 
Interesse an GV-Mikroben jedoch zu. Das zeigt 
nicht nur die zunehmende Anzahl angemeldeter 
Patente (van der Berg et al. 2025), sondern auch die 
wachsende Schar kleinerer und mittlerer Unterneh-
men (KMU), die die Entwicklung vorantreibt – dar-
unter Pivot Bio, Robigo, Flourish, Bioconsortia, 
Quorum Bio, Switch Bioworks, Symbiomics, Ginkgo 
Bioworks, Pebble Labs und Azotic Technologies 
(Vogel 2024). 

7.1.1 Einsatz von KI

Parallel zum steigenden Interesse an GV-Mikroben 
sind eine Reihe von KI-Tools entstanden, die der 
Gentechnik bei Mikroorganismen einen neuen 
Schub geben und auch für die Herstellung mikrobi-
eller Biostimulanzien und Pestizide einsetzbar sind 
(Kasten 4). Unter den Tools sind auch Grundlagen-
modelle wie Evo, Eden, LucaOne, TrinityMicroDNA 
und Bacformer (Nguyen et al. 2024, He et al. 2025, 
Wiatrak et al. 2025, Yang et al. 2025, Munsamy et 
al. 2026). Sie sind die ersten LLMs, deren Trainings-
sätze umfangreiche Daten mikrobieller Genome 
enthalten. Vor allem Evo und Eden könnten mit 
ihren Fähigkeiten, neue funktionale Gensequenzen 
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zu generieren, einen technologischen Fortschritt für 
das Design maßgeschneideter Mikroorganismen 
markieren.

KASTEN 4: Möglicher Einsatz von KI 
bei der Entwicklung von GV-
Mikroorganismen:

•	 Auswahl geeigneter Ausgangsstämme 
(Wiatrak et al. 2025)

•	 Optimierung der Workflows der Genomedi-
tierung (Lim et al. 2024)

•	 Bewertung gentechnischer Eingriffe am 
Computer (Merzbacher et al. 2025, Brixi et 
al. 2026)

•	 Design künstlicher regulatorischer Elemen-
te (Lin et al. 2024, Xia et al. 2024, Seo et al. 
2025)

•	 Generierung neuer funktionaler Gense-
quenzen (Merchant et al. 2026, Huang & 
Lin 2026)

•	 Design von Stoffwechselwegen (Merchant 
et al. 2026)

•	 Design bakterieller Genome (Nguyen et al. 
2024, Wiatrak et al. 2025) 

•	 Automatisierung der Entwicklung von 
GV-Stämmen (Ye et al. 2026)

Firmen, die an Produkten mit GV-Mikroben arbeiten, 
nutzen KI heute zumindest für die Genom-basierte 
Bioprospektion – also für die Suche nach geeigne-
ten Ausgangsstämmen (Tabelle B4 im Anhang). Ob 
sie KI auch darüber hinaus für weitere Zwecke 
einsetzen, geht aus den öffentlich zugänglichen 
Informationen nicht hervor. In den Anhängen A9 bis 
A11 sind drei Bereiche – Genomeditierung mit 
CRISPR, CRISPR-basierte Bakterizide und GV-Mi-
kroben als Lieferanten von KI-designten Wirkstof-
fen – näher beleuchtet, in denen perspektivisch mit 
einem Einsatz von KI zu rechnen ist.

7.1.2 Umweltrisiken

Gelangen GV-Bakterien oder -Pilze über Biostimu-
lanzien oder Pestizide in Agrarökosysteme, können 
sie dort überleben und sich vermehren, mit anderen 
Mikroorganismen interagieren und via horizontalen 
Transfer Gene austauschen, sich über den Zielort 
hinaus verbreiten, neue ökologische Nischen 
besetzen, mikrobielle Gemeinschaften verändern, 
auf Nicht-Zielorganismen wirken und über die Zeit 
hinweg evolvieren. Ob und in welchem Umfang sie 
dies tun, hängt vom jeweiligen Risikoprofil ab – ins-
besondere von den Eigenschaften des Ausgang-
stammes, den gentechnisch erzeugten Eigenschaf-
ten sowie den eingeführten genetischen 
Veränderungen (Eckerstorfer et al. 2024). 

Die derzeit laufenden F&E-Projekte zu Biostimulan-
zien oder Pestizide mit GV-Mikroben sind sowohl 
hinsichtlich der eingesetzten Bakterien- und 
Pilzarten als auch der verfolgten gentechnischen 
Ansätze sehr divers (Vogel 2024). Die zu erwarten-
de Produkte werden sich denn auch in ihren Risiko-
profilen unterscheiden. F&E-Projekte, in denen die 
gentechnische Veränderung auf KI-Vorschlägen 
beruht und/oder KI-generierte Gene, Genfragmente 
oder regulatorische Elemente umfasst, sind im 
Rahmen dieser Arbeit nicht bekannt geworden. Ob 
und wie der Einsatz von KI die Risikoprofile von 
Biostimulanzien oder Pestizide aus GV-Mikroben 
beeinflussen kann, lässt sich mangels konkreter 
Beispiele noch kaum beantworten. 

Im Vergleich zu den bisherigen Möglichkeiten der 
Gentechnik bringt die Konvergenz mit KI eine 
Erweiterung des biologischen Designraums. 
GV-Mikroben können mit KI-generierten Genen, 
Genfragmenten oder regulatorischen Elementen 
ausgestattet werden, für die es in der Natur kein 
Vorbild und entsprechend auch kein ökologisches 
Erfahrungswissen gibt. Der Mangel an Wissen und 
die fehlende Vergleichbarkeit mit evolutionär 
entstandenen Sequenzen dürften die Risikobewer-
tung vor eine neue Herausforderung stellen (Eckers-
torfer et al. 2025).

7.1.3 Regulierung

Biostimulanzien und Pestizide mit GV-Bakterien und 
-Pilzen unterliegen in der EU der RL 2001/18. 
Zusätzlich sind produktrechtliche Bestimmungen 
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einzuhalten – bei Pestizidendie Anforderungen 
nach VO 1107/2009 und bei Biostimulanzien die 
Vorschriften gemäß VO 2019/1009 oder nationalem 
Recht.

Um auf die Markteinführung der in ihren Risikoprofi-
len sehr diversen GV-Mikroben gut vorbereitet zu 
sein, ist laufend zu prüfen, ob die geltenden Leitli-
nien für die Risikobewertung noch zweckdienlich 
sind oder Anpassungen benötigen (Eckerstorfer et 
al. 2024, Miklau et al. 2024, EFSA 2024). Das wird 
insbesondere auch für GV-Mikroben gelten, deren 
Veränderungen auf KI-Vorschläge zurückgehen und 
die etwa künstliche Genschalter besitzen oder 
KI-designte Proteine bilden. Da KI den biologischen 
Designraum über bekannte Referenzen hinaus 
erweitern kann, könnte ihr Einsatz die Unsicherheit 
von Vorhersagen erhöhen und die auf Familiarität 
und Vergleichbarkeit ausgelegte Risikobewertung 
vor besondere Herausforderungen stellen.

Um den EU-Markt attraktiver für Produkte mit 
GV-Mikroben zu machen, legte die EU-Kommission 
Ende 2025 einen Vorschlag zur Änderung der RL 
2001/18 vor (EC 2025b). Wie die geplanten Ände-
rungen im Hinblick auf die KI-Herausforderungen 
einzuordnen sind, lässt sich erst teilweise beant-
worten. So sollen die konkreten Anforderungen für 
das Inverkehrbringen von GV-Mikroben und insbe-
sondere auch für eine neu vorgesehene Kategorie 
von „low-risk“ GV-Mikroben erst in delegierten 
Rechtsakten festgelegt werden. Da KI den biologi-
schen Designraum und damit auch die Unsicherheit 
von Risikoeinschätzungen erhöht, ist aus Sicht des 
Umweltschutzes zumindest kritisch zu bewerten, 
dass Genehmigungen für GV-Mikroorganismen neu 
unbefristet gelten sollen. 

7.2 SynComs
Mikrobielle Biostimulanzien und Pestizide basieren 
heute mehrheitlich auf einzelnen Stämmen von 
Bakterien oder Pilzen (Compant et al. 2025). Im 
Feld zeigen sie zwar oft die erwartete Wirkung, ihr 
Erfolg hängt aber stark von lokalen Bedingungen ab 
und variiert deshalb von Standort zu Standort. Mit 
einer neuen Generation mikrobieller Produkte soll 
sich das nun ändern. Das Mittel dazu sind soge-
nannte SynComs: künstlich zusammengestellte 
Konsortien aus mehreren Stämmen derselben oder 
unterschiedlicher Arten (Xu et al. 2025, Choi et al. 

2026, Folorunso et al. 2026). Sie sollen mikrobielle 
Produkte robuster machen und die Entwicklung 
multifunktionaler Produkte ermöglichen. 

7.2.1 Einsatz von KI

Bei der Entwicklung von SynComs spielt zuneh-
mend auch KI eine Rolle – etwa bei der Muster-
erkennung in komplexen Omics-Datensätzen, der 
Vorhersage mikrobieller Interaktionen oder der 
Priorisierung geeigneter Stämme (Jing et al. 2024, 
Zhang et al. 2025b, Wang et al. 2025c, Folorunso et 
al. 2026). 

Mehrere Firmen setzen heute KI ein, um Stämme 
von Stickstoff-fixierenden Rhizobien oder Mykorrhi-
za-Pilzen zu identifizieren, die sich als Mitglieder 
von Konsortien eignen. Die dänische Firma Symbio-
match zum Beispiel identifiziert in Ackerböden mit 
Hilfe von Sequenzierungstechniken und einer 
eigens entwickelten KI diejenigen Rhizobienstäm-
me, die am effektivsten Stickstoff fixieren (Mendo-
za-Suárez et al. 2024/2025). Diese Stämme werden 
dann im Labor vermehrt und als SynCom zurück auf 
die Felder gebracht. Das französische Startup 
Mycophyto wiederum verfügt über ein LLM, das 
Informationen über die Interaktionen von Nutzpflan-
zen und Mykorrhizen liefert (Altam et al. 2025). In 
einer firmeneigenen Mykorrhiza-Sammlung sucht 
sie damit die Stämme aus, die für einen bestimm-
ten Standort die optimale Wirkung bringen sollen.

7.2.2 Umweltrisiken

KI-designte und manuell zusammengesetzte 
SynComs haben das Potenzial, die Landwirtschaft 
nachhaltiger zu machen, indem sie zur Reduzierung 
chemisch-synthetischer Mittel beitragen. Unbeab-
sichtigte Umweltwirkungen sind jedoch bei beiden 
nicht auszuschließen. SynComs, die ausschließlich 
native Mikroben enthalten, dürften dabei in der 
Regel das günstigere Risikoprofil haben als Konsor-
tien mit gebietsfremden und/oder GV-Mikroben. 
Letztere lösen größere Bedenken aus, weil sie eher 
einheimische Mikroben-Gemeinschaften stören, 
unerwünschte Eigenschaften durch horizontalen 
Gentransfer verbreiten oder invasiv werden könnten 
als native Konsortien (Zhang et al. 2025b, Ladau et 
al. 2025, Dubey et al. 2025). Um negative Umwelt-
wirkungen zu vermeiden, sind die Risiken sowohl 
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von KI-designten wie auch von manuell zusammen-
gestellten SynComs vor der Kommerzialisierung 
umfassend zu bewerten. 

7.2.3 Regulierung

In der EU sind SynComs je nach Funktion unter-
schiedlich reguliert – als Pestizide fallen sie unter 
die VO 1107/2009 und als mikrobielle Biostimulan-
zien entweder unter die VO 2019/1009 oder unter 
nationales Recht. Sind GVO enthalten, gelten bei 
beiden Produktarten zusätzlich die Anforderungen 
der RL 2001/18. 

Die derzeit geltenden Bestimmungen sind noch 
weitgehend auf Produkte ausgerichtet, die aus 
einem einzelnen Stamm bestehen. Vor allem bei 
Pestiziden fehlen Leitlinien für die Risikobewertung 
von SynComs (Marken et al. 2024, Folorunso et al. 
2026). Innerhalb der EU-Arbeitsgruppe für Biopesti-
zide laufen derzeit deshalb Diskussionen über die 
notwendigen Datenanforderungen und Bewertungs-
ansätze für verschiedene Arten von Konsortien 
(Deserio 2025).

7.3 Bakteriophagen
Bakteriophagen – kurz Phagen – sind Viren, die 
Bakterien infizieren. Da sie in der Regel ein enges 
Wirtsspektrum haben und weder Pflanzen noch 
Tiere oder Menschen befallen, gelten sie im Pflan-
zenbau als biologische Alternative zu kupferhalti-
gen und chemisch-synthetischen Bakteriziden 
(Hassan et al. 2021, König & Sauter 2023). 

Das F&U-Interesse an Phagenpräparaten steigt seit 
Jahren an und in einigen Ländern wie Kanada und 
den USA sind erste Produkte im Handel erhältlich 
(Mohammadi et al. 2025, Czajkowski et al. 2025). In 
der EU steht die Kommerzialisierung noch aus, drei 
Produkte sind laut EU-Pestiziddatenbank jedoch im 
Bewilligungsverfahren (EC 2026). 

7.3.1 Einsatz von KI 

Bei der Entwicklung von Phagenmitteln spielt 
unlängst auch KI eine Rolle. Neben der Optimierung 
der Massenfertigung verlagert sie die Entwicklungs-
arbeit zunehmend vom Labor in den Computer 

(Mohammadi et al. 2025, Yuan et al. 2025, Wu et al. 
2025a, siehe Kasten 5).

KASTEN 5: Möglicher Einsatz von KI 
bei der Entwicklung von Phagen
präparaten

•	 Identifikation und Charakterisierung neuer 
Phagen aus Sequenzdaten

•	 Vorhersage von Wirt-Phagen-Interaktionen

•	 Optimierung von Phagenkombinationen / 
Design von Phagen-Cocktails

•	 Unterstützung bei der gentechnischen 
Veränderung von Phagen

•	 Design neuer Phagenvarianten

(Yuan et al. 2025, Wu et al. 2025a)

Einige Startups haben sich diese Digitalisierung 
zum Kern ihres Geschäftsmodells gemacht. Phage-
AI zum Beispiel nutzt ein LLM, um aus Sequenz-
daten vorauszusagen, ob ein Phage bedenkliche 
Gene enthält oder sich ins Erbgut befallener Bakte-
rien integrieren kann und deshalb aus Sicherheits-
gründen nicht als Pestizide in Frage kommt (Urba-
nowicz et al. 2025). Phagos nutzt KI, um aus 
Genomdaten von Zielbakterien herauszulesen, 
welche Phagen der firmeneigenen Sammlung für 
die Bekämpfung am geeignetsten sein könnten 
(O’Reilly-Durand 2025). Auch bei der Entwicklung 
von GV-Phagen ist KI einsetzbar. Mit dem Tool 
PhagePromotor soll es beispielweise präziser und 
zuverlässiger gelingen, Gene ins Erbgut der Viren 
einzusetzen (Fernbach et al. 2025). Die Firma 
Greenleaf Bio kombiniert Gentechnik und KI, um 
Phagen zu kreieren, die in der Umwelt robuster sind 
und Bakterien effizienter töten (Anonymous 2025d).

LLMs wie Evo und MegaDNA, die DNA-Sequenzen 
in der Länge von Phagengenomen generieren 
können, rücken zudem die Nutzung de-novo gene-
rierter Phagen in den Bereich des Möglichen (Shao 
& Yan 2024, Nguyen et al. 2024). Auch wenn viele 
ihrer generierten Sequenzen biologisch bedeu-
tungslos sind (Ratcliff 2024, Li & Zhao 2025), kann 
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zumindest Evo auch Genome designen, die sich mit 
Methoden der Synthetischen Biologie zu infektions-
fähigen Phagen rebooten lassen (King et al. 2025, 
Kavanagh 2025). Die ersten dieser KI-generierten 
Phagen sind zwar für die Bekämpfung eines Hu-
manpathogens entstanden, perspektivisch ist ihr 
Einsatz aber auch im Pflanzenschutz zu erwarten 
(Lin 2025, Pertics et al. 2026).

7.3.2 Umweltrisiken

Da Phagen spezifisch Bakterien befallen und weder 
Pflanzen noch Tiere und Menschen infizieren, 
weisen sie ein günstiges Risikoprofil auf (Gdanetz 
et al. 2024, Magar et al. 2024, Papp-Rupar et al. 
2025). In mikrobiellen Ökosystemen sind jedoch 
unerwünschte Wirkungen nicht auszuschließen 
– wie etwa Störungen lokaler Mikrobiome oder die 
Verbreitung bedenklicher Sequenzen – wie etwa 
Toxingene oder Gene für Antibiotikaresistenzen – 
auf Bakterien (Czajkowski et al. 2025). 

Wie günstig das Risikoprofil im Einzelfall ist, hängt 
von den Eigenschaften der Phagenstämme ab, die 
als Wirkstoff ausgewählt werden. Heute können 
Algorithmen den Auswahlprozess unterstützen, 
indem sie anhand genomischer Daten etwa vorher-
sagen, welches Wirtsspektrum Viren haben und ob 
in ihrem Erbgut bedenkliche Sequenzen enthalten 
sind (Rivera-Lopez et al. 2025). Da Fehlvorhersagen 
nicht auszuschließen sind, bleiben experimentelle 
Sicherheitsprüfungen notwendig. 

Einige Firmen wie Auxergen und Greenleaf Bio 
entwickeln GV-Phagen für den Pflanzenschutz 
(Anonymous 2025d, Yeh & Contreras 2024). Der 
gentechnische Eingriff eröffnet verschiedene 
Möglichkeiten – so etwa die Erweiterung des 
Wirtsspektrums, die Erhöhung von Wirkung und 
Umweltstabilität oder das Einfügen von Genen für 
antibiotische Stoffe (Vogel 2024, Wu et al. 2025a). 
Mit GV-Phagen, die CRISPR/Cas-Reagenzien bilden, 
wird es zudem technisch möglich, Bakterien des 
Pflanzenmikrobioms direkt in der Umwelt gentech-
nisch zu verändern (Peng et al. 2024). Den verschie-
denen Möglichkeiten entsprechend können GV-Pha-
gen mit unterschiedlichen Risikoprofilen entstehen. 

Ob und wie der Einsatz von KI die Risikoprofile von 
Pestizide aus GV-Phagen beeinflussen kann, lässt 
sich mangels konkreter Beispiele noch kaum 
beantworten. Vor allem bei de-novo generierten 
Phagen dürften jedoch die genetische Neuartigkeit, 
das potenziell veränderte Wirtsspektrum sowie die 
geringe oder fehlende Familiarität mit natürlichen 
Phagen die Unsicherheit von Risikovorhersagen 
erhöhen.

7.3.3 Regulierung

Als Wirkstoffe von Pestiziden fallen Phagen unter 
die VO 1107/2009. Für GV-Phagen gelten zusätzlich 
die Anforderungen nach RL 2001/18.

Die gegenwärtige Regulierung nach VO 1107/2009 
gilt in der Phagen-Branche vielfach als Hemmnis, 
da Phagen-spezifische Leitlinien fehlen (Baud et al. 
2026). Das Manko ist auch Thema in Berichten der 
OECD, des Büros für Technikfolgen-Abschätzung 
beim Deutschen Bundestag und der Gemeinsamen 
Forschungsstelle JRC (OECD 2022, König & Sauter 
2023, Toussaint et al. 2024). In Zukunft ist deshalb 
mit Anpassungen der Anforderungen zu rechnen. 
Dabei sollte nicht ungeklärt bleiben, wie in Zulas-
sungsverfahren mit Phagen umzugehen ist, deren 
Auswahl auf KI-gestützten Vorschlägen basiert 
(Rivera-Lopez et al. 2025).

Da GV-Viren die Risikoabschätzung besonders 
herausfordern, ist auch zu klären, ob das Regulie-
rungssystem nach RL 2001/18 ausreichend auf die 
Entwicklungen vorbereitet ist (Eckerstorfer et al. 
2024). Vor allem de-novo generierte Phagen, die 
einen hohen Grad an Neuartigkeit aufweisen, 
könnten das auf Familiarität ausgelegte System an 
seine Grenzen bringen und die Risikovorhersagen 
unsicher machen. Kritisch zu bewerten ist deshalb 
der Ende 2025 vorgelegte Gesetzesvorschlag der 
EU-Kommission, der neu eine unbefristete Geneh-
migung von GV-Viren vorsieht (EC 2025b).
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8. KI als Unterstützung bei der 
Sicherheitsbewertung
Auch im Kontext der Risiko- und Konformitätsbe-
wertungen von Pestiziden und Biostimulanzien 
gewinnt KI zunehmend an Bedeutung. Sowohl 
Firmen als auch Behörden verfolgen das Ziel, die 
aufwendigen Bewertungsprozesse mithilfe von 
Algorithmen zu erleichtern. Dabei sind zwei Anwen-
dungen im Fokus: das Data Mining und die prädikti-
ve Modellierung risikorelevanter Eigenschaften. Da 
diese Anwendungen nicht den Schwerpunkt des 
vorliegenden Berichts bilden, sind sie nachfolgend 
lediglich kurz dargestellt.

8.1 Data Mining
Für das Data Mining eignen sich LLMs, die große 
und komplexe Datensätze, wie sie bei der Sicher-
heitsbewertung von Wirkstoffen anfallen, effizient 
bewältigen können. Da die KI-Tools im Vergleich zur 
menschlichen Expertenarbeit nur einen Bruchteil 
der Zeit benötigen, um sicherheitsrelevante Infor-
mationen aus unterschiedlichen Quellen zu extra-
hieren, versprechen sie den Prozess der Dossierer-
stellung und -prüfung zu rationalisieren. Firmen und 
Behörden klären derzeit denn auch ab, wie sie mit 
LLMs die schiere Menge der heutigen wissen-
schaftlichen Daten besser verarbeiten und die 
Sicherheitsbewertung von Wirkstoffen beschleuni-
gen können (Ohlmann 2024, Sonnenburg et al. 
2024, Riter et al. 2025, Hartung et al. 2025, Kattam-
reddy & Chinnam 2025, GCRSR 2026).

8.2 Risiko-Modellierung 
Über die Datenaufbereitung hinaus stehen zuneh-
mend auch KI-Tools zur Verfügung, die risikorele-
vante Eigenschaften von Stoffen – wie etwa 
Umweltverhalten oder ökotoxikologische Wirkun-
gen – vorhersagen sollen (Gasser et al. 2024, 
Barghi et al. 2026). Ein Beispiel ist BCFpro: Das Tool 
sagt für ökotoxikologisch nicht charakterisierte 
Stoffe voraus, wie stark sie in Fischen akkumulieren 
(Kohler et al. 2026). Verfügbar sind etwa auch 
KI-Modelle, mit denen sich abschätzen lässt, ob 
Pestizide subletale Effekte auf Honigbienen oder 

andere Insekten haben (Wang et al. 2025d, Gandara 
et al. 2025, Yıldız et al. 2026). 

Aus regulatorischer Sicht stellt die Risiko-Modellie-
rung besondere Anforderungen an Transparenz, 
Validierung und Kontrolle der KI-Tools. Behörden 
haben die Aufgabe, Zuverlässigkeit und Genauigkeit 
der prädiktiven Modelle zu testen und Kriterien für 
ihren transparenten Einsatz festzulegen. Für 
Unternehmen stellt sich die Situation anders dar. 
Sie können auch Vorhersagetools, die noch in der 
Validierungsphase sind oder für regulatorische 
Anwendungen eine zu hohe Fehlerquote aufweisen, 
einsetzen, um im Wirkstoffscreening nach dem 
Prinzip „fail early, fail cheap“ ungeeignete Moleküle 
frühzeitig aus dem Entwicklungsprozess auszuson-
dern (Pires et al. 2022, Shi et al. 2024).

8.3 EFSA: Auf dem Weg zur 
„AI-Readiness“

Die EFSA begann bereits Ende der 2010er Jahre, 
sich mit KI zu beschäftigen (Ru et al. 2017, Jaspers 
et al. 2018, Cappè et al. 2019). 2022 veröffentlichte 
sie dann zwei zentrale Dokumente: Ein Konzept-
papier und ein Fahrplan, in denen sie darlegte, wie 
sie ihre Risikobewertungen mit KI beschleunigen 
und bis 2027 eine „AI-ready“-Organisation werden 
will (Cavalli et al. 2022, Bersani et al. 2022). Die 
Grundsätze, die sie dabei verfolgen will, basieren 
auf den Ethik-Leitlinien für eine vertrauenswürdige 
KI, die die Hochrangige Expertengruppe für KI im 
Auftrag der EU-Kommission ausgearbeitet hat (AI 
HLEG 2019/2020). Als Ziel formuliert die EFSA 
einen menschenzentrierten Ansatz: KI-Systeme 
sollen innerhalb der Behörde ausschließlich zur 
Unterstützung und Stärkung von Mitarbeitenden 
und Fachleuten eingesetzt werden und nicht als 
System, das diese ersetzt. Zentral ist der EFSA 
zufolge auch, auf KI-Tools zu setzen, die in ihrer 
Funktionsweise verständlich und transparent sind.
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9. Abschließende Bemerkungen
Agrarkonzerne und eine wachsende Schar an 
Startups und KMUs setzen heute generative KI 
dafür ein, Wirkstoffe für Biostimulanzien und 
Pestizide zu entwickeln. Die Versprechen, die mit 
damit einhergehen, sind groß. KI soll die Wirkstoff-
entwicklung nicht nur kostengünstiger und schnel-
ler machen, sie soll auch zu umweltverträglichen 
Produkten und damit zu einer nachhaltigeren 
Landwirtschaft führen. Ob sich die Versprechen 
erfüllen, wird sich erst in Zukunft zeigen. Der 
Einsatz der modernen Algorithmen steckt in den 
Anfängen und noch sind kaum mit generativer KI 
designte Wirkstoffe auf dem Markt erhältlich. Auch 
wenn noch Erfahrungen fehlen, ist die Entwicklung 
aus Sicht des Umweltschutzes kritisch oder zumin-
dest ambivalent zu betrachten.

•	 Kritisch zu bewerten ist, dass mit generativer KI 
ein Werkzeug in der Wirkstoffforschung Einzug 
hält, dessen Entwicklung und Nutzung energie- 
und ressourcenintensiv ist. Um glaubhaft zu sein, 
müssten Firmen, die dank KI „grüne Pestizide“ 
versprechen, auch „Green AI“ als Teil ihrer Verant-
wortung begreifen und Ansätze fördern, die die 
ökologischen Auswirkungen von KI über ihren 
gesamten Lebenszyklus hinweg minimieren.

•	 Kritisch zu bewerten ist auch der Einsatz von KI 
bei der Entwicklung kleiner chemischer Molekü-
le. Die negativen Umweltfolgen dieser Wirkstoff-
gruppe sind sattsam bekannt und aus Sicht des 
Umweltschutzes besteht hier primär Bedarf nach 
chemiefreien Ersatzlösungen und nicht der 
Bedarf nach neuen KI-designten Molekülen. Laut 
EAT-Lancet Commission, einem internationalen 
Zusammenschluss führender Wissenschaft-
ler*innen müsste der weltweite Einsatz syntheti-
scher Pestizide um 70–95 Prozent reduziert 
werden, um die hohen Risiken für die Umwelt zu 
minimieren (Rockström et al. 2025). Auch der 
dank KI versprochene Safe-by-Design-Ansatz 
ändert die Bewertung kaum. Auch wenn er 
tatsächlich zu ökotoxikologisch weniger belas-
tenden Pestizidenführen sollte, sperrt er die 
Landwirtschaft dennoch weiter in der Abhängig-
keit von chemischen Wirkstoffen ein. Indem er 
ein problematisches System optimiert, anstatt 
es zu ersetzen, tendiert er gegen Greenwashing.

•	 Ambivalent ist der Einsatz der KI bei der Entwick-
lung von Biologika. Kritisch ist, dass KI hier 
ebenfalls ein auf Inputs ausgelegtes System 
unterstützt. Bei den neuartigen Biologika aus 
Peptiden, Proteinen, DNA, dsRNA und mRNA ist 
zudem noch unklar, um wie viel nachhaltiger sie 
im Vergleich zu chemisch-synthetischen Mittel 
wirklich sind und ob sie – wie von den Firmen 
beworben – chemisch-synthetische Stoffe 
tatsächlich ersetzen können oder sie bloß 
ergänzen. 

•	 Zu begrüßen ist, dass KI im Biologika-Bereich die 
Entwicklung von Naturstoff- und Mikroben-ba-
sierten mitteln vereinfachen und beschleunigen 
und dabei zu Produkten führen könnte, die für 
den Ökolandbau in Frage kommen. Wiederum 
kritisch zu bewerten ist, dass der Einsatz von KI 
– zumindest perspektivisch – dazu beitragen 
könnte, die Entwicklung von Produkten mit 
GV-Mikroorganismen voranzutreiben.

Generative KI kann als Werkzeug sowohl zu Wirk-
stoffen mit günstigen wie auch zu Wirkstoffen mit 
ungünstigen Risikoprofilen führen. Damit keine 
risikoreichen KI-designten Stoffe in die Umwelt 
gelangen, braucht es robuste Zulassungsverfahren. 

Aus Sicht des Umweltschutzes ist deshalb zentral, 
dass die Zulassungsverfahren gut auf die Risikobe-
wertung KI-designter Wirkstoffe vorbereitet sind. 
Bei den auf EU-Ebene laufenden Diskussionen zur 
Regulierung von Wirkstoffen sollte deshalb berück-
sichtig werden, dass KI die Menge der zu bewerten-
den Stoffe und die Vielfalt der zu bewertenden 
Wirkmechanismen erhöhen dürfte und zudem die 
Risikobewertung komplexer machen könnte, weil es 
vermehrt um new-to-nature Stoffe geht, für die 
Erfahrungswissen fehlt.

Ambivalent ist letztendlich der Einsatz von KI in der 
Sicherheitsbewertung von Wirkstoffen zu bewerten. 
Positiv ist, dass Vorhersagetools tierversuchsfreie 
Methoden erweitern und ökotoxikologische Bewer-
tungen verbessern können. Auf der Kehrseite droht 
ein Technofix: KI-basierte Tools könnten Tierversu-
che eher ergänzen als ersetzen und so ihre Nutzung 
verstetigen (Nahle 2025). Zudem könnten Ökotoxi-



kologie-Tools das Bild „grüner“ Pestizide stärken 
und Alternativen in den Hintergrund drängen. Hinzu 
kommt das Risiko verfrühter oder unsorgfältiger 
Nutzung in Genehmigungsverfahren, was zu 
Fehlentscheidungen führen kann. Behörden müs-
sen KI daher sorgfältig validieren und sollten nur 
transparente, nachvollziehbare Systeme einsetzen 
(Hartung 2025). KI sollte dabei stets als Co-Pilot 
dienen, der menschliche Entscheidungen unter-
stützt, nicht ersetzt.
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Anhang A:  
Weiterführende Informationen
A1. Neue Welle an Herbiziden 
durch KI?

Mehrere Startups verfolgen heute das Geschäfts-
modell, mit Hilfe von KI neue Wirkstoffe für Herbizi-
de zu entwickeln. Eine davon ist Agremtach. Sie 
besitzt eine AI4AI-Plattform, die anhand der 
Struktur von Stoffen deren möglichen Herbizid-
Eigenschaften erkennen kann. In ihrer firmeneige-
nen Bibliothek mit Milliarden bekannter und neu 
generierter Substanzen hat sie bisher zwei Stoffe 
für die Weiterentwicklung gefunden, darunter einen 
PPO-Hemmer (Barker et al. 2023, Twitty et al. 
2024). Das Interesse an diesen Stoffen ist in den 
letzten Jahren wegen Glyphosat-resistenter Unkräu-
ter stark gestiegen und sowohl Bayer wie auch 
BASF und Corteva entwickeln mit Gentechnik 
PPO-Hemmer-resistente Soja- und Maissorten.

Die Firma Enko nutzt zu Beginn ihres Entwicklungs-
prozesses ein Suchsystem, mit dem sich in Milliar-
den von Molekülen diejenigen herausfiltern lassen, 
die ein Zielprotein hemmen, und optimiert die 
gefundenen Stoffe dann in einem KI-Workflow 
(Duke et al. 2024). Bereits in Feldversuchen ist ein 
Wirkstoff gegen das Acker-Fuchsschwanzgras. Für 
die Kommerzialisierung weiterer Herbizide koope-
riert Enko seit 2024 mit Syngenta (Syngenta 
2024b).

Auch die Startups AgPlenus und Moa Technology 
arbeiten mit Konzernen zusammen. AgPlenus 
verfügt über ein generatives LLM, das gelernt hat, 
wie Herbizide aussehen, und neue Moleküle vor-
schlagen kann (Marston 2025b). Für die Produkt-
entwicklung bestehen Kollaborationen mit Bayer 
und Corteva. Moa Technology wiederum arbeitet 
mit Nufarm zusammen (Ranson 2025). Das Startup 
testet hunderttausende Stoffe an Pflanzen und hat 
dank KIgestützter Mustererkennung mehr als 60 
Kandidaten für Herbizide mit neuem Wirkmechanis-
men entdeckt (Dayan & Duke 2025). 

Die Startups Projini Agchem und Bindbridge 
entwickeln Herbizide mit Wirkmechanismen, die 

über die bloße Hemmung einzelner Proteine 
hinausgehen. Projini zielt auf die Blockierung von 
Protein-Interaktionen. Die von Bayer unterstütze 
Firma entwickelt dazu KI-gesteuert Wirkstoffe, die 
in Pflanzen gleichzeitig an zwei Proteine binden, 
deren Interaktion für wichtige Lebensvorgänge 
notwendig ist. Die Strategie verspricht Herbizide 
mit neuen Wirkmechanismen und bietet die Mög-
lichkeit, Kulturpflanzen gentechnisch mit Resisten-
zen gegen die neuen Stoffe auszustatten (Ben 
Shushan et al. 2024, Dayan & Duke 2025). Bind-
bridge wiederum generiert mit KI so genannte 
Molekulare Kleber. Diese Stoffe sind so designt, 
dass sie ein lebenswichtiges Zielprotein mit einem 
Protein namens E3-Ligase verbinden. Die Folge: Die 
Pflanze baut das Zielprotein ab und stirbt. Mit 
diesem neuen Wirkmechanismus will Bindbridge 
als erstes ein Herbizid entwickeln, das Glyphosat 
ersetzen kann (Watson 2026).

A2. Naturstoffe aus  
KI-designten Mikroben

Heute basiert die Herstellung von Agrochemikalien 
überwiegend auf Erdöl und Erdgas. Mit der Umstel-
lung auf die Bioökonomie steigt jedoch das Interes-
se, die fossilen Rohstoffe durch Zucker oder 
Biomasse zu ersetzen und chemische Wirkstoffe 
oder ihre Vorläufermoleküle fermentativ mit gen-
technisch veränderten Bakterien oder Hefen 
herzustellen (Panda & Zhou 2023). Das Pheromon 
Sofero von FMC und das Insektizid Inscalis von 
BASF gehören hier zu den ersten Produkten, die auf 
dem Weltmarkt sind. Eine Übersicht von 2022 listet 
37 weitere Naturstoffe auf, die als Wirkstoffe für 
Pestizide in Frage kommen und deren gentechni-
sche Herstellung getestet wird (Vogel 2022). Für die 
Entwicklung der Produktionsstämme stehen heute 
mehrere KI-Tools zur Verfügung, darunter auch 
Genom- und Text-basierte LLMs wie Evo, Neko, 
SynbioGPT, D2CELL und GenomeOcean (Nguyen et 
al. 2024, Li et al. 2024, Xiao et al. 2025, Mao et al. 
2025). Da sie bei der Versuchsplanung helfen und 
das Design von Promotoren, Enzymen und Stoff-
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wechselwegen unterstützen, treiben sie die gen-
technische Wirkstoffherstellung weiter voran (Li et 
al. 2025a, Docter et al. 2026, Zhao et al. 2026, Kim 
et al. 2026).

A3. Antimikrobielle Peptide –  
Erweiterung des Suchraums

Bei der Entwicklung von Peptid-basierten Wirkstof-
fen ist ein Einsatzbereich von KI die Suche nach 
antimikrobiellen Peptiden. Diese kurz AMP genann-
ten Abwehrstoffe kommen in nahezu allen Organis-
men vor. Da sie auch gegen pflanzenpathogene 
Bakterien und Pilze wirken können, gelten sie als 
vielversprechende Biologika für den Pflanzenschutz 
(Tang et al. 2023, Sun et al. 2025). Mehrere Start-
ups wie etwa Genvor, Micropep oder Invaio Scien-
ces arbeiten an AMP-basierten Wirkstoffen. 

Um mögliche Kandidaten zu finden, können sie zwei 
KI-Strategien nutzen. Die erste ist das Mining 
natürlicher Sequenzen: Hier bilden umfangreiche, in 
Datenbanken lagernde DNA- und Proteinsequenzen 
den Suchraum. KI-Modelle können in ihnen poten-
zielle AMP erkennen und so nicht nur die Mikrobio-
me der Tiefsee oder des menschlichen Darms (Ma 
et al. 2022, Chen et al. 2025a), sondern auch 
Sequenzdaten von ausgestorbenen Arten als 
Quellen für neue AMP erschließen (Maasch et al. 
2023, Wan et al. 2024). In einem Projekt, das 
mehrere zehntausend Metagenome und mikrobielle 
Genome durchforstete, ist unter anderem AMPS-
phere entstanden, eine Sammlung von rund 
860.000 potenziellen AMPs (Santos-Júnior et al. 
2024). 

Die zweite Strategie ist das Mining künstlicher 
Sequenzen: Generative KI-Modelle wie AMP-Desig-
ner oder AMPGen sorgen hier für eine Erweiterung 
des Suchraums, indem sie «new-to-nature» AMPs 
kreieren, die es in den Datenbanken mit natürlichen 
Sequenzen nicht gibt (Jin et al. 2025, Wang et al. 
2025b). 

A4. Nanonadeln und Sticky 
Pesticides

Die folgenden vier Beispiele zeigen, dass Peptide 
und Proteine nicht nur als Wirkstoffe, sondern auch 
als Hilfsstoffe einsetzbar sind, die Stabilität, 
Ausbringung oder Verteilung von Pestiziden verbes-
sern. In allen vier Fällen sind die Hilfsstoffe mit KI 
optimierbar. 

•	 Zellpenetrierende Peptide: Sie können RNA, 
Peptide und Proteine als Cargo in die Zellen von 
Zielorganismen einschleusen (Patel et al. 2024).

•	 Anker-Peptide: Sie haften an Pflanzenblättern 
und können durch Fusion mit Peptid-Wirkstoffen 
deren Abdrift verringern (Stokstad 2019, Dittrich 
et al. 2022). Die deutsche Firma Numaferm 
erprobt die gentechnische Herstellung von 
«sticky pesticides» (Nguyen et al. 2022)

•	 Virus-ähnliche Partikel (VLPs): Sie bestehen aus 
viralen Proteinen und fungieren als Kapseln, die 
RNA und Peptide in der Umwelt stabilisieren und 
gezielt wirken lassen (Xue et al. 2023a). Die 
Firma RNAissance nutzt VLPs für RNA-basierte 
Insektizide (Hashiro & Yasueda 2022)

•	 Kontraktile, Phagenschwanz-ähnliche Partikel 
(CPTPs): Die in Bakterien vorkommenden 
Proteinpartikel lassen sich zu «Nanonadeln» 
umprogrammieren, die Peptide oder Proteine in 
Zielzellen injizieren. Das 2025 gegründete 
dänische Startup Yngvi Bio entwickelt mit Hilfe 
von KI CPTP-basierte Insektizide (Steiner-Rebro-
va & Halberg 2025).

A5. RNAs für Pestizide & 
Trait-Sprays 

Im Folgenden sind RNA-Typen aufgeführt, die als 
Pestizide und/oder Trait-Sprays in der Erprobung 
sind.

Nicht-kodierende RNA:

•	 dsRNA: lineare, doppelsträngige RNA. Sie löst in 
Zellen die RNA-Interferenz (RNAi) aus. Die Zelle 
legt dabei das Gen still, das die gleiche Sequenz 
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wie die dsRNA hat, und stoppt damit die Bildung 
des entsprechenden Proteins.

Kodierende RNA:

•	 mRNA: lineare, einzelsträngige Boten-RNA. Sie 
enthält den genetischen Bauplan für ein Protein. 
In Zellen löst sie die Bildung des Proteins aus, für 
das sie kodiert.

•	 saRNA: selbst-amplifizierende mRNA. Sie ist von 
RNA-Viren abgeleitet und enthält neben dem 
Bauplan für das gewünschte Protein zusätzlich 
die Anleitung für ein Enzym, das in Zellen die 
saRNA-Moleküle vervielfältigt. Vorteil: Es wird 
deutlich weniger Wirkstoff benötigt als bei 
herkömmlicher mRNA.

Kodierend oder nicht-kodierend

•	 circRNA: ringförmige RNA. Sie ist durch ihre 
geschlossene Form stabiler als lineare RNA. Sie 
kann entweder kodierend sein oder nicht-kodie-
rend sein. 

A6. Trait-Sprays mit 
Plasmiden

In der Grundlagenforschung werden Plasmide – 
kleine, ringförmige DNA-Stücke – als Komponenten 
von Trait-Sprays erprobt. Ziel ist es, ausgewählte 
Gene während der Anbausaison auf Plasmiden in 
Pflanzen einzuschleusen und so deren Eigenschaf-
ten temporär zu verändern (Kandhol et al. 2023, 
Kogel 2025). Erste Machbarkeitsstudien bei Tabak 
und Tomate belegen das Potenzial des Ansatzes für 
den Pflanzenschutz (Hajiahmadi et al. 2019, Song 
et al. 2024). Mit DNA-Sequenzen trainierte LLMs 
wie PlasmidGPT oder OriGen könnten in Zukunft 
das Design der Plasmide erleichtern (Shao et al. 
2024, Irvine et al. 2025, Cunningham et al. 2025). 

A7. Oligos & Aptamere mit 
ssDNA

Kurze ssDNA-Moleküle lassen sich zu Antisense-
Oligos (ASOs) oder Aptameren konfigurieren und 
werden deshalb als Wirkstoffe für Pestizide erprobt. 
ASOs wirken, indem sie in Erregern an mRNAs mit 
gleicher Sequenz binden und dadurch die Bildung 
lebenswichtiger Proteine verhindern können. 
Getestet werden sie beispielsweise gegen den 
Erreger des Zitruskrebs (De Lima et al. 2024). 
Aptamere wiederum binden dank ihrer 3D-Struktur 
mit hoher Affinität an Zielproteine, was sich zum 
Beispiel für die Bekämpfung der Graufäule nutzen 
lassen könnte (López‐Laguna et al. 2025). Sowohl 
bei Aptameren als auch bei ASOs haben KI-Tools 
das Potenzial, die Identifizierung wirksamer Se-
quenzen zu erleichtern (Delre et al. 2025, Liu et al. 
2025).

A8. Bioprospektion mit KI
Bei der Suche nach neuen Mikrobenstämmen für 
mikrobielle Biostimulanzien und Pestizide setzen 
Firmen heute häufig KI ein. BugBiome zum Beispiel 
analysiert mit Hilfe von Algorithmen das Verhalten 
von Insekten, die in einer Hochdurchsatz-Scree-
ning-Plattform Bakterien aus dem Blattmikrobiom 
ausgesetzt sind. Das Startup hat auf diese Weise 
Bakterien entdeckt, die als Mittel gegen Blattläuse 
und Rapserdfloh in Frage kommen (BugBiome 
2025). Auch Genom-basierte Bioprospektion – also 
die Suche nach geeigneten Stämmen mit DNA-Ana-
lysen – ist mit KI möglich. Hier stehen seit neuem 
genomische LLMs zur Verfügung – so etwa Geno-
meOcean (Zhou et al. 2025b) oder das vom chinesi-
schen Tech-Konzern Alibaba entwickelte Generan-
no (Li et al. 2025b). Diese mit Gigabyte an 
Genom- und Metagenomdaten trainierten Grundla-
genmodelle könnten es einfacher machen, in 
Mikrobensammlungen Bakterien zu erkennen, 
deren Gene und Stoffwechselnetzwerke mit ge-
wünschten Produkteigenschaften korrelieren. Zu 
den Unternehmen, die KI-gestützte Stammsuche 
für die Produktentwicklung nutzen, gehören Biocon-
sortia, Ginkgo Bioworks, das von Bayer unterstützte 
Newleaf Symbiotics, sowie der Düngemittelkonzern 
ICL, der sich dazu 2025 das KI-Knowhow und die 
Mikrobensammlung von Lavie Bio sicherte (Leaps 
by Bayer 2024, Marston 2025d).
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A9. Effizientere Genom
editierung mit KI

Mit CRISPR-basierten Werkzeuge lassen sich heute 
einer Reihe von Bakterien- und Pilzarten gentech-
nisch verändern, die in Biostimulanzien oder Pestizi-
den Verwendung finden. Erste Beispiele für genom-
editierte Produktkandidaten sind ein Beauveria 
bassiana-Stamm, der Schadinsekten stärker befällt 
(Mascarin et al. 2024), ein Bacillus thuringiensis-
Stamm, der länger aktiv ist (Zhu et al. 2022), und 
ein Bacillus velezensis-Stamm mit verbesserter 
antifungaler Wirkung (Li et al. 2025c)

Auch bei Pilzen, die im Pflanzenbau als Mykotoxin-
Bildner Schaden anrichten, sind GV-Produkte zu 
erwarten. CRISPR bietet hier die Möglichkeit, die 
Gene für die Toxinbildung aus den Pilzgenomen zu 
entfernen und atoxigene Stämme zur Bekämpfung 
ihrer Toxin-bildenden Artgenossen zu entwickeln 
(Chang 2024, Tang et al. 2024). 

Bereits kommerzielles Interesse findet die Idee, 
Endophyten – Mikroben, die in Pflanzen leben – mit 
CRISPR zu verändern. Die neuseeländische Firma 
PGG Wrightson Seeds verändert in Futtergräsern 
vorkommende Epichloë-Pilze so, dass sie entweder 
einen besseren Pflanzenschutz bieten oder für 
Futtertiere weniger schädlich sind (AgResearch 
2024, van der Berg et al. 2026).

Wenn Mikroben mit CRISPR verändert werden, 
dürfte heute oft auch KI mit im Spiel sein. Sie 
macht den datengesteuerten Prozess einfacher und 
effizienter. So gibt es Algorithmen, die optimale 
genetische Ziele vorhersagen, Leit-RNAs für die 
Genscheren entwerfen oder das Multiplexing – die 
gleichzeitige Editierung mehrerer Gene – erleich-
tern (Lim & Lee 2024). Das von Google mitentwi-
ckelte LLM CRISPR-GPT könnte es zudem perspek-
tivisch möglich machen, wichtige Schritte der 
Genomeditierung zu automatisieren (Qu et al. 
2026).

Wichtig ist KI auch für die Erweiterung des Werk-
zeugkastens: Sie kann durch Re-Design zu effizien-
teren CRISPR-Varianten führen (Pindi & Palermo 
2026) oder in Metagenomdaten neue programmier-
bare Genscheren wie TIGR-TAS aufspüren (Faure et 
al. 2025). Generative KI optimiert zudem die 
Vielseitigkeit der Werkzeuge. Die Firma Profluent 

zum Beispiel, die im Agrarbereich mit Corteva 
zusammenarbeitet, generiert von Grund auf neue 
Genscheren (Ruffolo et al. 2025, Notin 2025).

A10. CRISPR-basierte 
Bakterizide

KI-optimierte Zielvorhersagen, algorithmisch 
designte Leit-RNAs und de-novo generierte Gen-
scheren – sie könnten perspektivisch auch die 
Umsetzung CRISPR-basierter Bakterizide vorantrei-
ben, wie sie die beiden Startups Robigo und Flou-
rish entwickeln (Anonymous 2022, Padmakumar et 
al. 2025). Die neuartigen Mittel bestehen aus 
GV-Bakterien, die ringförmige DNA-Stückchen, 
sogenannte Plasmide, mit den Genen für die 
CRISPR-Genschere und für mehrere Leit-RNAs 
besitzen. Um gegen pflanzenpathogene Bakterien 
zu wirken, sind die Leit-RNA dabei so designt, dass 
sie die Genschere an mehrere Stellen des Chromo-
soms von Zielbakterien lenken. Weil die GV-Bakteri-
en auf dem Feld ihre Plasmide an die Zielbakterien 
weitergeben, schneiden die Genscheren dort deren 
Chromosom entzwei, was zum Tod der Pathogene 
führt (Greene 2018). Mit ssCRISPR steht heute 
bereits ein bioinformatisches Tool für das Design 
der Leit-RNAs bereit (Rottinghaus et al. 2023).

A11. GV-Mikroben als 
Lieferanten KI-designter 
Wirkstoffe
Neben CRISPR-basierten Bakteriziden rücken auch 
Produkte näher an den Markt, die GV-Bakterien 
oder -Pilze als Lieferanten von KI-designten Pepti-
den oder dsRNAs enthalten (siehe Abschnitte 4 und 
5.1). Zum einen werden dazu Arten wie Corynebac-
terium glutamicum oder Saccharomyces cerevisiae 
erprobt, die in der industriellen Biotechnologie als 
Produktionsorganismen dienen (Guan et al. 2021, 
Xue et al. 2023b). Zum anderen gibt es Versuche 
mit Arten, die bereits als Biostimulanzien oder 
Pestizide Verwendung finden – so etwa mit Bacillus 
subtilis, Bacillus thuringiensis oder Metarhizium 
anisopliae (Xue et al. 2023b, Vogel 2024). 

Vor allem im RNA-Bereich entwickeln mehrere 
Firmen GV-Mikroben zu Stofflieferanten. Ob sie 
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dabei bereits KI-designte dsRNA nutzen, ist unklar. 
Eine besondere Strategie verfolgen die Firmen 
Robigo, Pebble Labs und Azotic Technologies. Sie 
arbeiten mit endophytischen Bakterien – und 
können deshalb GV-Mikroben mit Wirkungen 
entwickeln, die mit oberflächlichen Anwendungen 
nicht erreichbar sind (Zhang et al. 2023b, Anony-
mous 2025b, Wallace et al. 2025, van der Berg et al. 
2026). Anders gehen Ajinomoto, SenseUp oder 
Renaissance Bioscience vor. Sie wollen ihre dsRNA-
produzierenden GV-Mikroben nicht lebend auf die 
Felder bringen, sondern – nach einer Alkohol- oder 

Hitzebehandlung – in abgetöteter Form (Vogel 
2024). Damit können sie in den USA und der EU die 
Gentechnikgesetzgebung umgehen (Schenkel & 
Gathmann 2021, Dalakouras et al. 2024). SenseUp 
und Renaissance Bioscience arbeiten zudem an 
GV-Mikroben, die bis fünf verschiedene dsRNA-Mo-
leküle gleichzeitig bilden. Sie könnten so ein 
einzelnes breit wirksames Pestizide entwickeln, 
statt mehrere Einzelprodukte auf den Markt zu 
bringen, für die jeweils separate Zulassungen 
erforderlich wären (Watson 2024/2025b).

Anhang B: Tabellen
Tabelle B1: Firmen, die Wirkstoffe aus kleinen chemischen Molekülen entwickeln, und ihre KI-Nutzung.

Firma Land Nutzung von KI

Agrematch Israel Nutzt AI4AI-Plattform mit KI-Vorhersagetool, um in firmeneigener 
Stoffdatenbank bioaktive Moleküle zu entdecken. Hat Herbizide mit 
neuartigen Wirkmechanismen in der Pipeline und entwickelt gemein-
sam mit ICL Biostimulanzien.

AgPlenus Israel Setzt bei der Entwicklung von Herbiziden und Fungiziden die firmen-
eigene Plattform ChemPass AI for Ag ein, mit der sich Zielproteine 
identifizieren und Leitmoleküle optimieren lassen. Arbeitet mit 
Corteva an Herbiziden mit neuem Wirkmechanismus. In einer 
Kollaboration mit Bayer sollen Breitbandherbizide entstehen, die das 
APTH1-Protein hemmen.

Atomwise/
Numerion Labs

USA Nutzt firmeneigene KI, um Millionen chemischer Verbindungen 
virtuell zu screenen und ihre Bindungsaffinität zu Zielproteinen 
vorherzusagen. Gehört zu den Firmen des Leaps by Bayer-Portfo-
lios.

Bindwell USA Entwickelt Pestizide mit neuen Wirkmechanismen und nutzt dazu 
die firmeneigenen KI-Modelle Pairwell und Foldwell, mit denen sich 
Protein-Protein- und Protein-Ligand-Bindungen sowie Proteinfaltun-
gen modellieren lassen.

Enko USA Entwickelt Pestizide mit der firmeneigenen Plattform Enkompass, in 
der DNA-kodierte Bibliotheken mit KI kombiniert sind. Führt in 
Europa Feldversuche mit neuem Herbizid gegen das Acker-Fuchs-
schwanzgras durch. Arbeitet seit 2021 mit Bayer und seit 2024 mit 
Syngenta zusammen.

Fa-Bio UK Integriert KI und maschinelles Lernen zur Beschleunigung der 
mikrobiellen Entdeckung (insbesondere Pilze) und zur Entwicklung 
von aktiven Inhaltsstoffen (Pestizide, Biostimulanzien).
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Firma Land Nutzung von KI

Hedera-22 Belgien Kombiniert eine KI-gestützte Plattform zur Entdeckung natürlicher 
Moleküle mit Synthetischer Biologie, um Fungizide zu entwickeln.

Iktos Frankreich Entwickelt mit KI-Tools Makya (Design) und Spaya (retrosyntheti-
sche Analyse) Wirkstoffe für den Pharmabereich. Arbeitet mit Bayer 
zusammen, um Pestizide zu entwickeln

Insilico Medicine USA Setzt im Rahmen einer Generative AI for Sustainability-Vision die 
firmeneigene Pharma.AI-Plattform für die Entwicklung von Pestizi-
den ein. Arbeitet mit Syngenta zusammen.

Lavie Bio Israel Nutzt MicroBoost AI für die Bioprospektion. Gehört seit Mitte 2025 
zu ICL.

Kebotix USA Nutzt KI und Robotik, um in selbstfahrenden Laboren die Entde-
ckung neuer Chemikalien zu beschleunigen. Startete 2021 eine 
Zusammenarbeit mit Bayer.

Kimitec Spanien Nutzt die firmeneigene KI-Plattform LINNA zur Entdeckung natür-
licher Moleküle für biologische Pestizide und Biostimulanzien. Hat 
eine strategische Partnerschaft mit Bayer. 

Micro MGX USA Kombiniert Metabolomik, Genomik, Bioinformatik und KI, um in 
Mikroorganismen Naturstoffe für die Entwicklung von Pestiziden zu 
entdecken. Arbeitet mit Corteva zusammen.	

Moa Technology UK Nutzt proprietäre KI-gestützte Galaxy-Plattform, um neuartige 
Herbizide gegen resistente Unkräuter zu entdecken. Seit 2024 
besteht eine Zusammenarbeit mit Nufarm.

Optibrium UK Setzt firmeneigene Plattformen wie Cerella und StarDrop ein, um 
mithilfe von KI das Design und die Optimierung kleiner Moleküle zu 
beschleunigen. Arbeitet bei der Pestizidentwicklung seit 2024 mit 
FMC zusammen.

Preagon Biotech Tsche-
chien

Kombiniert KI-gestützte Cheminformatik, Hochdurchsatz-Screening 
und Big-Data-Analysen, um Insektizide zu entwickeln.

Projini Agchem Israel Entwirft mit KI Moleküle, die Proteininteraktionen stören, und 
entwickelt daraus neuartige Wirkstoffe für Fungizide und Herbizide. 
Bayer ist einer der Investoren.

http://Pharma.AI
https://optibrium.com/?utm_source=chatgpt.com
https://optibrium.com/?utm_source=chatgpt.com
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Tabelle B2: Firmen, die Peptid-/Protein-basierte Wirkstoffe entwickeln, und ihre KI-Nutzung.

Firma Land Nutzung von KI

Arakion Mexiko Setzt KI ein, um Peptide aus Spinnengiften für den Einsatz als Insektizide 
zu optimieren.

Biotalys Belgien Nutzt in einer Kooperation mit Google die KI Alphafold2, um Nanobodies 
zu Insektiziden und Fungiziden zu entwickeln. Hat Herstellungs- und 
Vertriebsvereinbarungen mit Novonesis und Biobest und eine F&E-Part-
nerschaft mit Syngenta.

Cradle Nieder
lande

Bietet Dritten Zugriff auf KI-Plattform zur Optimierung von Peptiden und 
Proteinen. Bayer und Corteva gehören zu den Kunden.

Genvor USA Entwickelt mit BioCypher antimikrobielle Peptide und wird von Bayer mit 
Laborressourcen und technischem Mentoring unterstützt.

IBI AG Israel Von Bayer mitgegründete Firma, die KI-optimierte Nanobodies als 
Insektizide entwickelt. Zu den Partnern gehören Nufarm und Corteva.

Innatrix USA Nutzt KI, um in Pathogenen und Schädlingen molekulare Ziele zu identi-
fizieren, deren Funktion sich mit Peptiden stören lassen. Hat Peptide 
gegen Kraut- und Knollenfäule bei Kartoffeln und gegen Citrus Greening 
bei Orange in der Pipeline.

Invaio 
Sciences

USA Nutzt firmeneigene Biologicals by Design-Plattform, um Peptide für den 
Pflanzenschutz zu entwickeln. Kooperiert mit Coca-Cola in der Save the 
Orange-Initiative.

Metrovate Neusee-
land

Generiert mit KI Peptide für den Einsatz als Biostimulanzien.

Micropep Frankreich Entwickelt mit der Krisalix-Plattform Peptid-basierte Fungizide und 
Herbizide. Kooperiert mit Corteva (Fungizide) und FMC (Herbizide). 

Pepticom Israel Setzt proprietäre KI ein, um durch Kombinationen von über 600 natürli-
chen und nicht-natürlichen Aminosäurebausteinen einen Designraum von 
über 10⁸⁰ Peptidstrukturen zu erschließen. Kooperiert im Agrarbereich 
mit Adama.

Puxano Belgien Bietet als Forschungsdienstleister das KI-Design von Proteinen an und 
positioniert sich explizit als Partner für die Agrarindustrie.

Ventera Bio UK Nutzt die automatisierten und KI-gesteuerten Bildgebungs- und Inkuba-
tionssysteme der Firma Reshape Biotech, um in Venomen Peptide zu 
entdecken, die als Insektizide in Frage kommen.

Quercus Bio USA Setzt die KI-Plattform der Pharmafirma Ordaos ein, um Peptide als 
Proteinbinder für den Pflanzenschutz zu designen.

Yngvi Bio Dänemark Entwickelt mit Hilfe von KI Insektizide, die auf kontraktilen Phagen-
schwanz-ähnlichen Partikeln beruhen

Zavia Bio Argenti-
nien

Verwendet eine KI-Plattform, um Proteine und Peptide als Biostimulan-
zien und Pestizide zu entwickeln. 

Firmen, bei denen keine öffentlichen Angaben zur 
Nutzung von KI gefunden wurden: Biophytech, 
Elemental Enzymes, Gene&GreenTK, Hello Nature, 

Impetus Agriculture, Innovate AG, Novobind, 
PeptechLab, Peptofarm, Plant Health Care, Solasta 
Bio, Syocin Bio, Vestaron
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Tabelle B3: Firmen, die RNA-Wirkstoffe entwickeln, und ihre Nutzung von KI.

Firma Land Nutzung von KI

Agriterna Nieder-
lande

Nutzt KI für die Optimierung dsRNA-basierter Pestizide. 

GreenLight 
Biosciences

USA Setzt KI ein, um das Screening nach Zielgenen und/oder das  
Sequenzdesign zu beschleunigen Anträge. Hat das in der EU zur 
Zulassung beantragte Kartoffelkäfer-Mittel Calantha mit KI  
entwickelt. 

Innatrix USA Will mit KI hochspezifische RNA-Sequenzen entwickeln und  
dadurch die behördlichen Zulassungen und Produkteinführungen 
beschleunigen.

Terrana 
Biosciences

USA Wendet KI an, um kodierende RNAs hinsichtlich Wirkung, Mobilität in 
Pflanzen und Stabilität in verschiedenen Umgebungen zu optimie-
ren.

Trillium USA Setzt das Tool RNAi Cloud ein, um das Screening nach Zielgenen 
und das Design der dsRNA-Sequenz zu beschleunigen.

Kimitec Spanien Nutzt SIRFINDER der Pharmafirma Sylentis für das Design von 
dsRNA.

Varada Agriculture USA Arbeitet mit der Firma Agile Biofoundry zusammen, um in einem 
KI-gesteuerten Prozess gentechnisch veränderte Bakterien für die 
dsRNA-Produktion zu optimieren.

Firmen, bei denen keine öffentlichen Angaben zur 
Nutzung von KI gefunden wurden: Acies Bio, 
Agrivalle, AgroSpheres, Ajinomoto, Apolo Biotech, 
Azotic, Baicao Biotech, Bob FoodTech, Bsafe 
Biotech, CDotBio, Futureco Biosciences, Genolution, 
HarvestR, ICL, NanoSUR, Nufarm, Pebble Labs, 

PlantArcBio, ReGEV Bio, Renaissance BioScience, 
RNAissance, RNAway, Robigo, Sempre AgTech, 
SenseUP, Silicon Gene Technologies, Silvec Biolo-
gics, Syngenta, Terrana Biosciences, TMG, Trillium, 
Xiaomo Biotech
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Tabelle B4: Firmen, die GV-Mikroorganismen für die Landwirtschaft entwickeln, und ihre KI-Nutzung.

Firma Land Nutzung von KI

Bioconsortia USA Nutzt KI für die Bioprospektion von Stämmen, die sich als Biostimulan-
zien oder Pestizide eignen.

Ginkgo 
Bioworks

USA Das Geschäftsmodell des US-Unternehmens, das in Kooperation mit 
Bayer an GV-Mikroben arbeitet, basiert stark auf KI. Seit 2023 besteht 
eine Partnerschaft mit Google, um LLMs für das Proteindesign zu 
entwickeln. Nach der Übernahme von AgBiome im Jahr 2024 sind 
zudem 115.000 sequenzierte Bakterienstämme und eine KI-Plattform 
für die Bioprospektion verfügbar. Mit OpenAI, dem Konzern hinter 
ChatGPT, arbeitet Ginkgo an der Automatisierung seiner Experimente 
(Smith et al. 2026). Unklar ist aber, ob Ginkgo auch bei der Entwicklung 
jener stickstofffixierenden GV-Bakterien KI einsetzte, die in den USA vor 
der Markteinführung stehen und vom US-Landwirtschaftsministerium 
als Nicht-GVO eingestuft wurden (APHIS 2025).

Pivot Bio USA Nutzt KI für die Bioprospektion von Stämmen, die sich für die Genom-
editierung als Stickstofffixierer eignen.

Symbiomics Brasi-
lien

Datengesteuertes Startup, das KI nutzt, um Tausende von Daten aus 
mikrobiellen Genomen und Experimenten zu analysieren und für eine 
bestimmte Anwendung die besten Mikroben auszuwählen. Erhält 
finanzielle Unterstützung von Corteva.

Firmen, bei denen keine öffentlichen Angaben zur 
Nutzung von KI gefunden wurden: Azotic Techno-
logies, Flourish, Pebble Labs, Quorum Bio, Robigo, 
Switch Bioworks.
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Tabelle B5: Firmen, die Bakteriophagen für den Pflanzenschutz entwickeln, und ihre Nutzung von KI.

Firma Land Nutzung von KI

Combio Malay-
sia

Hat eine KI-gestützte Plattform zur Entdeckung von Phagen entwickelt.

Greenleaf 
Bio

UK Kombiniert KI und Synthetische Biologie, um natürliche Phagen auszuwählen 
und sie dann im Labor gentechnisch zu optimieren. 

PhageAI Polen Bietet Firmen, die Phagen-basierte Pestizide entwickeln, eine automatisierte, 
KI-gesteuerte bioinformatische Analyse ihrer Viren an.

Phagos Frank-
reich

Kann mit der KI-gesteuerten Plattform Alphagos die Genome von Zielbakte-
rien analysieren und identifizieren, welche Phagen aus der firmeneigenen 
Datenbank für die Bekämpfung am geeignetsten sind. Aktuell liegt der 
Schwerpunkt auf Tiergesundheit; künftig sollen auch Anwendungen im 
Pflanzenschutz folgen.

Uniphage USA Identifiziert mit Hilfe einer KI-Plattform Phagen, die gezielt bestimmte Krank-
heitserreger befallen. Entwickelt ein Mittel gegen das Citrus Greening bei 
Zitrusfrüchten.

Firmen, bei denen keine öffentlichen Angaben zur 
Nutzung von KI gefunden wurden: A&P Inphatec, 
APS Biocontrol, Auxergen, Cytophage, Enviroinvest, 
Exacta Bioscience, Landman.Bio, Omnilytics
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Glossar
Algorithmen: Schritt-für-Schritt-Anleitungen oder 
Regeln, nach denen Computer Probleme lösen, 
Daten auswerten oder Daten generieren.

Antibiotikaresistenzgene: Gene in Mikroorganis-
men, die sie gegen bestimmte Antibiotika unemp-
findlich machen.

Bakteriophagen (Phagen): Viren, die Bakterien 
befallen und abtöten.

Bakterizide: Stoffe, die Bakterien abtöten.

Bioinformatik: Forschungsbereich, der biologische 
Daten (z. B. DNA-Sequenzen) mithilfe von Compu-
tern analysiert und auswertet.

Biologika: Wirkstoffe, die aus Organismen stam-
men oder Organismen sind, z. B. RNA, Proteine, 
Peptide oder Mikroorganismen.

Biostimulanzien: Stoffe oder Mikroorganismen, die 
das Wachstum, die Gesundheit oder die Wider-
standskraft von Pflanzen verbessern, ohne direkt 
gegen Schädlinge zu wirken.

Deep Learning: Form des maschinellen Lernens 
(siehe unten) mit künstlichen neuronalen Netzen, 
die besonders komplexe Muster in großen Daten-
mengen erkennen können.

Epigenetisch: Beschreibt Veränderungen, die die 
Aktivität von Genen steuern, ohne die DNA-Sequenz 
selbst zu verändern.

Epigenom: Die Gesamtheit aller chemischen 
Markierungen auf der DNA, die bestimmen, welche 
Gene aktiv oder inaktiv sind.

Generative Entwicklung: KI-Methode, bei der 
Computer neue Moleküle oder Sequenzen erzeu-
gen, die es in der Natur oder in bestehenden Daten 
noch nicht gibt.

Genaktivität: Prozess, bei dem die in einem Gen 
gespeicherte Erbinformation abgelesen und zur 
Bildung funktioneller Moleküle genutzt wird, meist 
von Proteinen. 

Internet der Dinge (IoT): Vernetzung von Alltags-
gegenständen oder Geräten über das Internet, 
sodass sie Daten austauschen und/oder überwacht 
und gesteuert werden können; z. B. Sensoren in der 
Landwirtschaft, die Bodenfeuchtigkeit messen.

Kodierende RNA (mRNA): RNA, die als Vorlage für 
die Herstellung von Proteinen dient.

Maschinelles Lernen: Verfahren, bei dem Computer 
aus Daten Muster erkennen und daraus Vorhersa-
gen oder Entscheidungen ableiten, ohne explizit 
dafür programmiert zu sein.

Massenspektren: Diagramme, die zeigen, aus 
welchen Molekülen eine Stoffmischung besteht, 
basierend auf ihrer Masse und Ladung; werden 
genutzt, um chemische Verbindungen zu identifizie-
ren.

Naturstoffe: Chemische Verbindungen, die von 
Lebewesen gebildet werden, z. B. Pflanzen, Bakte-
rien oder Pilzen.

Neuropeptide: Kleine Botenstoffe im Nervensystem 
von Insekten, die als Hormone wirken und wichtige 
Körperfunktionen wie Entwicklung, Verhalten, 
Fortpflanzung oder Nahrungsaufnahme steuern.

Nicht-kodierende RNA: RNA, die nicht in Proteine 
übersetzt wird, aber andere Funktionen im Zellstoff-
wechsel oder der Genregulation hat.

Nichtzielorganismen: Lebewesen, die nicht be-
kämpft werden sollen, aber dennoch von einem 
Pflanzenschutzmittel betroffen sein können.

Off-target Risiken: Unerwünschte Effekte, bei 
denen ein Wirkstoff nicht nur den Zielorganismus 
trifft, sondern auch Nicht-Zielorganismen beein-
flusst.

Peptide: Kurze Ketten aus Aminosäuren, die oft 
spezifische biologische Funktionen haben. Je nach 
Definition können Peptide bis zu etwa 50 oder 100 
Aminosäuren lang sein.
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Phagenschwanz: Struktur eines Bakteriophagen 
(siehe oben), mit der er sich an eine Bakterienzelle 
anheftet und sein Erbmaterial in die Zelle ein-
schleust.

Pheromone: Chemische Signale, die Tiere aussen-
den, um Artgenossen zu beeinflussen, z. B. für 
Partnerwahl oder Kommunikation.

PPO-Hemmer: Stoffe, die das Enzym Protoporphy-
rinogen-Oxidase (PPO) blockieren, wodurch Pflan-
zen geschädigt werden. Sind als Herbizid einsetz-
bar.

Proteinbinder: Moleküle oder Peptide, die gezielt an 
bestimmte Proteine binden und deren Funktion 
beeinflussen können.

RNAi (RNA-Interferenz): Natürlicher Mechanismus, 
bei dem kleine RNA-Moleküle die Aktivität be-
stimmter Gene gezielt abschalten oder verringern.

Safe-by-Design-Ansatz: Strategie, bei der neue 
Wirkstoffe von Anfang an so entwickelt werden, 
dass sie möglichst sicher für Mensch, Umwelt und 
Nichtzielorganismen sind.

SynComs (synthetische Gemeinschaften): Künst-
lich zusammengestellte Gruppen von Mikroorganis-
men, die gemeinsam eine bestimmte Funktion 
erfüllen sollen.

Synthetische Stoffe: Chemische Verbindungen, die 
künstlich im Labor hergestellt werden und nicht 
natürlich vorkommen.

Trait-Spray: Neuartiger, experimenteller Produkttyp, 
der Wirkstoffe aus RNA, DNA oder Peptiden enthält 
und mit dem sich in Pflanzen gezielt die Expression 
einzelner Gene beeinflussen lässt. 

Wirkmechanismus: Art und Weise, wie ein Wirkstoff 
eine Wirkung auf ein Zielorganismus oder Molekül 
entfaltet.
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