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Kiinstliche Intelligenz in der Chemie

MAXIMILIAN PETER-PAUL KOVAR
Wien

Wahrend Large Language Models (LLMs) die &ffentliche Diskussion
tiber maschinelles Lernen (ML) dominieren, revolutionieren in den
Naturwissenschaften andere ML-Modelle unsere Welt. Dieser Text
schildert, wieso dem so ist, erklart dabei grundlegende Konzepte des
noch jungen Wissenschaftsfeldes und geht weiters auf die Chancen,
die sich, insbesonder in der Chemie, daraus ergeben, ein. Ein beson-
derer Fokus des Textes liegt hierbei auf der Vorhersage chemischer
Reakfionseigenschaften.

Spatestens nach dem Erscheinen von OpenAls Sprach-
modell 'ChatGPT' ist eines klar: Keine Disziplin der Na-
tur-, Geistes- oder Sozialwissenschaften wird von der
Technologie des maschinellen Lernens — umgangs-
sprachlich oft mit 'kiinstlicher Intelligenz’ (KI) gleichge-
setzt — génzlich unberiihrt bleiben. Vor allem Sprach-
modelle (large language models, LLMs) haben jetzt
schon Folgen, die in allen wissenschaftlichen Diszipli-
nen spiirbar sind: Sie verandern unsere Recherchepra-
xis, die Art, wie Texte entstehen, und stellen Lehre und
Prifungskultur infrage. In allen Fachern wird es also ein
'vor der KI" geben, so wie es ein 'vor dem Internet’ und
ein 'vor dem Computer’ gab. In vielen Disziplinen sind
es aber nicht nur LLMs, die bleibende Spuren hinterlas-
sen werden. In manchen werden sie sogar nur eine Ful3-
note des Fortschrittes bedeuten, den maschinelles Ler-
nen ermdglicht.

Dieser Artikel erklart zunschst, welch einfache Mathema-
tik sich hinter vielen Verfahren des maschinellen Ler-
nens verbirgt. Darauf aufbauend wird erlautert, was von
LLMs erwartet werden darf bzw. muss und was nicht.
AnschlieBend wird begriindet, warum diese Modelle in
Disziplinen wie der Chemie nur eine untergeordnete
Rolle spielen, wobei es notwendig sein wird, die unge-
fahre Vorgehensweise chemischer Forschung und ins-
besondere die Rolle der chemischen Intuition zu be-
leuchten. Schlie3lich wird sich der Text eigenen Erfah-
rungen und Forschungsfragen widmen, bevor er mit ei-
ner allgemeinen Einschétzung schlielt, die Hoffnung
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macht, zukiinftig weniger Sackgassen in der Forschung
betreten zu missen.

Wie mathematische Neuronen lernen

Im Kern handelt es sich bei maschinellem Lernen um
eine vergleichsweise simple Familie statistischer Verfah-
ren, die als Regressions- (oder Klassifikations-)
analyse bezeichnet werden. Eine der wichtigsten An-
nahmen hinsichtlich eines zu I6senden Problems ist
demnach zuallererst jene, dass es durch eine mathema-
tische Funktion, die ein Ergebnis (Outpuf) auf Basis von

Variablen (Inpuf) berechnet, beschreibbar ist.
f:(Variablen) ~ Ergebnis

Dies kann zum Beispiel die Frage nach einer chemi-
schen Reaktionseigenschaft sein, welche von den Mole-
kilen abhéngt, die reagieren; oder ein Buchstabe in
ebendiesem Satz, der von all den Buchstaben abhangt,
die vor ihm kamen.

f: (Molekiile) — Reaktionseigenschaft

f: (Buchstaben) ~ Buchstabe

Beide hier genannten Beispiele haben eines gemein-
sam: Diese Funktionen missen eine grofle Menge an
Variablen beinhalten, die nicht auf simple Weise (zum
Beispiel linear) miteinander oder mit dem Ergebnis ver-
kniipft sind. Man kann also nicht, wie in einer linearen
oder polynomiellen Regressionsanalyse, von einer be-
stimmten Form (linear, polynomiell, ...) der Funktion aus-
gehen. Daher wahlt man eine Klasse sehr flexibler Funk-
tionen mit vielen einstellbaren Parametern: Neuronale
Netze. Diese sind namlich universelle Funktionsapproxi-
matoren. Das bedeutet, sie konnen prinzipiell jede be-
liebige kontinuierliche Funktion nachbilden, ohne dass
deren genaue Form im Voraus bekannt sein muss. Még-
lich ist dies durch eine grolde Zahl an Neuronen, die —
fur sich genommen — allerdings simple mathematische



Objekte sind. Jedes von ihnen berechnet eine gewichte-
te Summe seiner Inputs, addiert einen Wert und trans-
formiert das Ergebnis mittels einer sogenannten Aktivie-
rungsfunktion (deren genaue Form fiir diesen Beitrag
nicht relevant ist). Viele solcher Neuronen, in Schichten
(layers) angeordnet, bilden zusammen das Netz, das in
seiner Gesamtheit immer noch eine Funktion darstellt.
Die Gewichte (weights) und addierten Werte (biases)
werden zusammen als Parameter bezeichnet und sind
die eigentliche Information, tber welche das Neuronale
Netz verfigt. Die Form der gesamten Funktion wird ein-
fach nach und nach durch das iterative Verandern der
Parameter angepasst, was als training, umgangssprach-
lich als 'Lernen’ bezeichnet wird und den Unterschied
zu anderen Formen der Regressionsanalyse darstellt.
Die Basis dafiir bildet eine meist sehr grol3e Menge
beobachteter Input-Output-Paare, die maglichst gut re-
produziert werden sollen. Dazu definiert man eine loss
function, die quantifiziert, wie weit die Vorhersage des
Modells vom tatsichlichen Ergebnis abweicht. Zunéchst
wird das Modell mehr oder weniger zufallige Vorhersa-
gen treffen, die loss function wird also manchmal grof3,
manchmal klein sein. Der Schliissel zum Lernen liegt al-
lerdings nicht im Wert, den sie fur Bestimmte Inputs an-
nimmt, sondern in ihrer Anderung beziiglich der einzel-
nen Parameter des Neuronalen Netzes, die angepasst
werden sollen. Mathematisch gesehen geht es also um
ein Differenzial — genauer gesagt den Gradienten bzw.
das totale Differenzial — dessen Bildung in solch einem
Fall immer maglich ist, da es sich um eine Kombination
von wiederum ableitbaren Funktionen (jenen der Neuro-
nen) handelt. Im Englischen spricht man hier von back-
propagation. Auf Basis dessen werden alle Parameter
geringfiigig korrigiert: jene die den Fehler stark vergré-
Bern, mehr; solche, die geringen Einfluss auf ihn ha-
ben, weniger. Durch wiederholtes Durchlaufen der Trai-
ningsdaten und schrittweises Nachjustieren der Parame-
ter 'lernt’ das Modell, die Input-Output-Paare immer bes-
ser zu reproduzieren.

Bis hierher funktioniert das beschriebene Prinzip fir
beide genannten Beispiele gleichermalien. Ob Buchsta-
ben oder Molekiile: Der Lernalgorithmus ist im Grunde
derselbe. Der entscheidende Unterschied liegt in der
Natur der Daten und darin, was als 'korrekte Vorhersa-
ge' gilt. Bei der Vorhersage von Reaktionsenergien ist
das Ergebnis eine messbare, physikalisch definierte
Grél3e. Bei einer Buchstabenvorhersage hingegen geht
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es um bedingte Wahrscheinlichkeiten: Will man den
nachsten Buchstaben ohne jeglichen Kontext vorhersa-
gen, genigt eine Verteillung tber das Alphabet (26
Méglichkeiten unter Ausschluss von Majuskeln und
sonstigen Zeichen). Kennt man den vorhergehenden
Buchstaben, wird daraus eine bedingte Wahrscheinlich-
keit — aus 26 Werten werden 26x26 Kombinationen.
Bei Beriicksichtigung von zwei vorhergehenden Buch-
staben (als sogenannter ‘Kontext') sind es bereits
262x26, und so weiter. Alle Wahrscheinlichkeiten vorab
zu berechnen und im Speicher des Computers zu be-
halten um daraus iterativ einen nachsten Buchstaben zu
'erwiirfeln’ ist nicht praktikabel, wenn die generierte
Sprache iiber ganze Waorter und Sétze konsistent wirken
soll. Damit Sprachmodelle keine gigantischen Speicher
fur Wertetabellen benstigen, miissen sie also eine Funk-
tion lernen. Diese muss aber von immer ldngeren Kon-
texten abhéngen.

Computer lernen Sprache

Bevor wir uns in diesem Text aber Gedanken tber im-
mer langere Kontexte machen kénnen, stol3en wir aber
zunachst auf das fundamentale Problem der Représenta-
tion. Computer arbeiten nicht mit Sprache im menschli-
chen Sinne, sondern mit Zahlen. Dieser Text, den ich
gerade tippe, ist fir den Computer eine lange Sequenz
von Zahlen. Weiters trégt die alphabetische Reihenfolge
der Buchstaben im Alphabet keine semantische Bedeu-
tung. Buchstaben — wie im Beispiel zuvor — also nur als
eine Zahl des Alphabets wiederzugeben, ermaglicht es

Hnalt

einem Computer nicht, die groBere Ahnlichkeit von "a

nn

ZU 'O

Hnalt nn

im Vergleich zu "a” zu "q" zu sehen. Lasst man
dem Modell jedoch die Freiheit, diese Zahlenreihen
selbststandig zu interpretieren und als Vektoren abzubil-
den — eine Technik, die man als embedding bezeichnet
—, offenbart sich ein tieferes Muster: Buchstaben mit
shnlicher Rolle oder phonetischer Ahnlichkeit weisen in
einem solchen Vektorraum auch raumlich dhnliche Posi-
tionen auf.

Um nun aber immer gréBere Kontexte fiir die jeweils
nichste Vorhersage in Betracht ziehen zu kénnen, ist es
sinnvoll, die Idee der einzelnen Buchstaben ganz hinter
sich zu lassen. Dies geschieht durch sogenannte Tokeni-
sierung. Sprache wird hierbei in kleine Einheiten zer-
legt, sogenannte Tokens. Zu einem Token fasst man jene

Buchstabenfolgen zusammen, die besonders haufig im
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gesamten Trainingscorpus vorkommen und gibt ihnen
eine eigene Zahl, mit der der Computer diesen Token
reprasentiert. Das Wort "Strawberry” ist fir das
LLM gpt-4o also nicht "19-20-18-1-23-2-5-18-18-25" (S-T-
RA-W-B-E-RR-Y), sondern "3504-1134-19772" (STR-
AW-BERRY), weswegen es nur aus 3 Zahlen besteht.
Dies ermaglicht es, mehr Kontext fiir die Voraussage
des nachsten Tokens zu beriicksichtigen, fihrt aber
auch zu unerwiinschten Nebenwirkungen. Fragt man
nun némlich das LLM "How many 'R's are there in 'Stra-
whberry’?" (in Tokens: "5299-1991-461-49-885-553-
1354-306-461-3504-1134-19772-127222"), ist "three"
(Token: "47660") nur zufallig die richtige Antwort (wenn
tberhaupt). Obwoh| Sprachmodelle heutzutage in der
Regel sogenannte fransformer sind, deren Architekiur
dem neuronalen Netz erméglicht zu lernen, welche To-
kens des Kontexts fiir den nachsten relevant sind, fuhrt
dies lediglich zu Ergebnissen, die zwar im besten Fall
von menschlicher Sprache ununterscheidbar sind —
nicht aber zu fatséchlichem Versténdnis (Bender et al.
2021).

Hier liegt eine der Grenzen des maschinellen Lernens
im Sprachkontext. LLMs sind hochkomplexe statistische
Modelle, aber sie besitzen kein Verstandnis von Seman-
tik oder Logik. Sie wissen nicht, was eine "Strawberry”
ist, sie kennen nur die statistische Wahrscheinlichkeit,
welche Tokens in welcher Reihenfolge aufeinander fol-
gen. Auf Basis von Milliarden von Texten ist es wahr-
scheinlich (oder auch nicht), dass es zu einer richtigen
Antwort kommt. Kein deterministischer, sondern ein sto-
chastischer Algorithmus fiihrt dabei zum Ergebnis.
Daraus folgt eine fatale Konsequenz fiir ihren Einsatz in
der wissenschaftlichen Arbeit: Man kann ein LLM nicht
einfach umprogrammieren. Man kann die zugrunde lie-
gende Wahrscheinlichkeitsverteilung nicht direkt beein-
flussen, ohne das gesamte Modell neu zu trainieren.
100%-ige Korrektheit ist daher nie garantierbar. LLMs
werden immer halluzinieren — also Dinge behaupten,
die statistisch plausibel klingen, aber faktisch falsch
sind. Man kénnte auch sagen, sie halluzinieren und ha-
ben lediglich meistens Gliick, dass ihre Aneinanderrei-
hungen von Tokens oft wahr sind.

Wahrend LLMs mithin die Welt in allen Bereichen verén-
dern und nur Menschen letzilich dafiir die Verantwor-
tung tragen konnen, ob dies eine Veranderung zum Gu-
ten sein wird, gibt es in vielen Disziplinen, so auch in
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meiner, der Chemie, noch weit mehr Anwendungen
maschinellen Lernens, die von Grund auf anders funkti-
onieren.

Die Sprache der Natur

Menschliche Sprache ist allerdings — selbst im akademi-
schen Konext — oft uneindeutig oder ungenau und so-
mit als Reprasentation der Realitat fir Vorhersagen in
den Naturwissenschaften suboptimal. Ein und dasselbe
Molekiil kann Dutzende Namen haben. Aber wie bei
der Tokenisierung des Wortes "Strawberry” sieht ein
LLM "Eisessig”, "Ethansdure” und "O=C(O)C" als véllig
verschieden, wobei es sich aber jeweils nur um den Tri-
und den
SMILES-String von Essigsdure handelt, deren Eigen-

vialnamen, den Systematischen Namen
schaften stets die gleichen bleiben. Umgekehrt kénnen
shnliche Namen unterschiedliche Strukturen bezeich-
nen: Sulfat und Sulfit unterscheiden sich nur durch ei-
nen Buchstaben, beschreiben aber ganzlich verschie-
dene Verbindungen.

Diese Schwachstelle bei der Verwendung von LLMs in
der Chemie zeigt sich noch prononcierter, wenn es um
die exakte raumliche Anordnung von Atomen — die Ste-
reochemie — geht, enfscheidet sie doch oft tiber Wir-
kung oder Unwirksamkeit, tiber Heilung oder Toxizitat,
wie spatestens seit der Contergan-Katastrophe bekannt
sein dirfte. Ein Sprachmodell, das nur Text verarbeitet,
kann diese Information nicht erfassen, es sei denn, sie
wird explizit beschrieben. Doch selbst dann bleibt frag-
lich, ob die Beschreibung dem Problem gerecht wird.
Gewiss verandern auch in der Chemie LLMs die Art und
Weise, wie geforscht wird. Aber die eigentliche Revolu-
tion liegt nicht in jenen Modellen, die Sprache generie-
ren, die Molekiile beschreiben, sondern in solchen, die
direkt lernen, wie Molekiile agieren und reagieren. Im
Folgenden geht es daher nicht um LLMs, sondern um
eine andere Form von maschinellen Lernen: Werkzeuge
zur Vorhersage chemischer Eigenschaften und chemi-
scher Reaktivitat.

Dass die in diesem Feld bereits eine Transformation be-
gonnen hat, zeigt die Vergabe einer Halfte des Nobel-
preises 2024 an Demis Hassabis und John M. Jumper
"fir die Vorhersage von Proteinstrukiuren”. Dieser Wiir-
digung liegt das Programm "AlphaFold” (Jumper et al.
2021) zugrunde, das 2018 und 2020 versffentlicht wur-



de — also nur sechs beziehungsweise vier Jahre vor der
Preisvergabe. In der Welt der Nobelpreise, in der Aus-
zeichnungen oft Jahrzehnte nach den zugrunde liegen-
den Arbeiten verliehen werden, ist das aullergewshn-
lich.

Was AlphaFold leistet, l&sst sich so erklaren: Aus der
linearen Abfolge der Aminosduren eines Proteins sagt
das Modell mit hoher Genauigkeit dessen drei-dimensi-
onale Struktur voraus — also jene Form, in der das Pro-
tein tatséchlich im Kérper wirkt. Damit wurde eine Auf-
gabe, die zuvor Jahre an Experimenten erfordern konn-
te, zu einem Rechenproblem, das sich mit Supercompu-
tern in Stunden lésen lasst. AlphaFold steht prototypisch
fir das, was maschinelles Lernen in der Chemie leisten
kann: Sie ersetzt keine Theorie und kein Experiment, er-
dffnet aber Wege, die zuvor praktisch unzugénglich wa-
ren.

AlphaFold ist kein Einzelfall: Loslichkeiten, Toxizitéten,
Bindungsaffinitdten und viele andere Molekiileigen-
schaften werden bereits heute routineméaf3ig mit maschi-
nell gelernten Modellen abgeschétzt, um zum Beispiel
in der Pharmabranche aus Millionen denkbarer Struktu-
ren einige wenige vielversprechende Kandidaten zu
wahlen, die dann tatséchlich synthetisiert und experi-
mentell geprift werden. So kommt man schneller und
kostengiinstiger als noch vor ein paar Jahren zu neuen
Arzneimitteln.

Doch Proteinstrukturen sind nur der Anfang. Die eigent-
liche Herausforderung der Chemie liegt in der Vorher-
sage chemischer Reaktionen (Meuwly 2021). Jeder ele-
mentare Reaktionsschritt wird im Wesentlichen durch
zwei Kenngrolen bestimmt: die Reaktionsenergie (AG,)
und die Akfivierungsenergie (AG*). Die Reaktionsener-
gie sagt aus, ob eine Reaktion thermodynamisch uber-
haupt méglich ist — also ob die Produkte stabiler sind
als die Edukte, aus denen erstere hervorgegangen sind.
Die Aktivierungsenergie bestimmt, vereinfacht gesagt,
wie schnell die Reaktion ablauft — also ob sie in prakti-
kabler Zeit staftfindet oder Jahrmillionen braucht.

Kennt man diese beiden GréBBen, kann man vorhersa-
gen, ob eine Syntheseroute lberhaupt funktionieren
kann, bevor auch nur ein Reagenzglas gefiillt wird. Ge-
nau hier liegt das Potenzial maschinellen Lernens: Wir-
de ein Modell diese Kenngréf3en in Sekundenbruchtei-
len mit hinreichender Genauigkeit vorhersagen — &hn-
lich wie ein LLM den nachsten Token — kénnten meine
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Kolleg:innen im Labor unmégliche Routen sofort aus-
schlieBen. Statt monatelang Sackgassen zu verfolgen,
wiissten sie vorab, welche Wege vielversprechend sind.
Das Ziel ist nicht, Experimentator:innen zu ersetzen,
sondern ihnen eine:n Assistent:in an die Seite zu stellen
(Szymku¢ et al. 2016; Back et al. 2024), so wie ihnen
LLMs beim Verfassen von Texten helfen kénnen — nur
mit dem entscheidenden Unterschied, dass hier physi-
kalisch fundierte Grol3en vorhergesagt werden, nicht
statistisch plausible Wortfolgen.

Dass Sprache weit entfernt von einer idealen Représen-
tation der (chemischen) Wirklichkeit ist, wurde bereits
erldutert. Doch was wére die ideale Reprasentation?
Kurz gesagt: Es gibt sie nicht. In den Wissenschaften
gilt seit jeher: Man verwende das einfachste Modell,
das die Forschungsfrage hinreichend beantwortet, nicht
das fundamentalste. Jede chemische Reaktion lasst sich
— genauso wie die Funktion einer Zelle oder das morgi-
ge Wetter — in der Theorie auf wenige physikalische
Prinzipien zurtickfihren: die Quantenmechanik. Warum
also nicht alle Naturwissenschaft (und in weiterer Folge
vielleicht auch Sozial- und Wirtschaftswissenschaft) den
Quantenphysiker:innen tiberlassen? Praktisch braucht
es dennoch Chemiker:innen, Biolog:innen und Meteo-
rolog:innen (und auch noch einige Wissenschaften
mehr). Nicht, weil die Prinzipien der Physik falsch wa-
ren, sondern weil die direkte Berechnung aus ersten
Prinzipien fir komplexe Systeme oft unpraktikabel, aber
ofter noch gar nicht nétig ist. Die Wellenfunktion eines
Proteins exakt zu berechnen, tibersteigt selbst die Kapa-
zitdten modernster Supercomputer. Doch wie Alpha-
Fold zeigt, muss man die Wellenfunktion nicht kennen,
um die Struktur vorherzusagen. Ein Modell muss hinrei-
chend gut sein, nicht vollumfanglich.

Bereits vor AlphaFold erlaubte es Molekulardynamik —
ein Teilbereich der Chemie, der mit klassischen (also
nicht quantenmechanischen) Nasherungen arbeitet —
Struktur und Funktion von Proteinen vorherzusagen,
ohne dass ihre Wellenfunktion beriicksichtigt wurde.
Auch chemische Reaktionen kénnen oft ohne jegliche
Kenntnis einer errechneten Wellenfunktion vorhergesagt
werden. Genau hier kommt die sogenannte ,chemische
Intuition” ins Spiel, deren Ausbildung bis heute ein zen-
traler Bestandteil aller Curricula ist. Doch was verbirgt
sich eigentlich hinter diesem esoterisch klingenden Be-
griff?
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Kiinstliche Intuition

Chemische Intuition ist kein Bauchgefihl, sondern eine
wissenschaftlich valide Form des Mustererkennens. Sie
wird tiber Jahre des Studiums und der Forschungspraxis
antrainiert — durch das Lésen fausender Syntheseaufga-
ben, das Lesen hunderter Publikationen und das eigene
Experimentieren im Labor. Eine erfahrene Chemikerin
kann abschatzen, ob eine Reaktion funktionieren wird,
welche Nebenprodukte entstehen kénnten und welches
Lasungsmittel geeignet ist. Sie tut dies, ohne jede Mag-
lichkeit einzeln exakt zu berechnen.

Was geschieht kognitiv, wenn eine Chemikerin eine sol-
che Einschatzung trifft? Sie betrachtet die Molekiilstruk-
turen von Reaktanten und Produkten, erkennt funktionel-
le Gruppen, bewertet elekironische Effekte, beriicksich-
tigt sterische Hinderung, denkt an &hnliche Reaktionen
aus der Literatur und gewichtet all diese Faktoren ge-
geneinander. Sie denkt dabei in Kategorien wie 'sauer’
und 'basisch’, 'nukleo-' und ‘elekirophil’ sterisch 'zu-
ganglich’ und 'gehindert!, chemisch 'hart’ und 'weich’,
‘elektronenarm’ und "reich’ Mathematisch gesprochen
verarbeitet sie eine hochdimensionale Eingabe (die
Strukturmerkmale der Edukte und méglicher Produkte)
durch eine komplexe, nichilineare Funktion und erhalt
eine Ausgabe (die Einsch&tzung der Reaktionswahr-
scheinlichkeit).

f: (Basizitdt, Nukleophilie, Sterik, ...) ~ Reakfionseigenschaft

Die einzelnen Variablen — Elekironegativitat, Sterik, Ba-
sizitat, Nukleophilie, chemische Harte — sind dabei
zahlreich und untereinander keineswegs unabhangig.
Eine erhohte Elekironendichte an einem Stickstoffatom
macht dieses nicht nur nukleophiler, sondern auch basi-
scher. Diese Korrelationen sind nicht linear und oft kon-
textabhangig. Genau diese Art von Problem — viele
nicht-orthogonale Parameter, zu komplex fiir eine ge-
schlossene Gleichung, aber mit systematischen Trends
— ist die Domé&ne maschineller Lernverfahren.
Chemische Intuition wirkt also bei genauerer Betrach-
tung wie ein hervorragendes maschinelles Lernpro-
blem, das lediglich mangels technischer Rahmenbedin-
gungen bisher in menschlichen Gehirnen gelést wurde.
Die Frage ist nicht, ob Maschinen das lernen kénnen,
sondern wie wir sie frainieren miissen, um es ebenso
gut oder besser (zum Beispiel durch das Beziffern der
Energieunterschiede) zu tun.

Hier liegt jedoch das eigentliche Dilemma. Ein mensch-
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liches Gehirn lernt chemische Intuition durch sorgfaltig
kuratierte Erfahrungen: Lehrbuchbeispiele, Laborprakti-
ka, betreute Forschung. Die Daten sind qualitativ hoch-
wertig, mechanistisch erklart und didaktisch aufbereitet.
Maschinelle Modelle hingegen werden aktuell oft mit
groBBen, uniiberpriiften Datensétzen frainiert. Diese ba-
sieren meist auf haufig in der Literatur oder in Datenban-
ken vorkommenden Reaktionen oder werden aus Mole-
killen, deren Bindungen dann systematisch abgeéndert
werden, generiert (De Landsheere et al. 2026). Da-
durch sind bereits bekannte, erfolgreiche Reaktionen
Uberreprasentiert, Fehlschlage fehlen aber génzlich;
komplexere Uberlagerungen von Mustern sind enthal-
ten, einzelne Lehrbuchbeispiele aber nicht.

Meine eigene Forschung setzt genau an diesem Punkt
an. Denn anders als bei Sprache bewegen wir uns in
der Chemie in einem sogenannten low-data regime,
haben also nur einen winzigen Teil aller mdglichen Da-
tenpunkte zur Verfigung. Quantenmechanische Berech-
nungen sind rechenintensiv (ganze Tage pro Reaktion
auf Supercomputern), Experimente im Labor meist noch
ressourcenaufwandiger. Die Auswahl der Daten und die
Reihenfolge, in der sie zum Training herangezogen wer-
den, haben daher héchstwahrscheinlich einen grof3en
Einfluss auf die Vorhersageleistung. Wenn chemische
Reaktionen systematischen Trends folgen, sollte ein
Modell diese effizient lernen kénnen, sofern die Trai-
ningsdaten sorgféltig gestaltet sind (Strieth-Kalthoff et al.
2024).

Das fihrt zu mehreren konkreten Forschungsfragen:
Kann ein Modell, das mit chemisch kuratierten, mecha-
nistisch validen Daten trainiert wurde, gréf3ere, aber we-
niger aussagekraftige Datensétze tbertreffen? Lésst sich
durch curriculum learning (Bengio et al. 2009) — eine
didaktisch sinnvolle Reihenfolge der Trainingsbeispiele
— die Anzahl der benstigten Beispiele reduzieren? Und
kann active learning identifizieren, welche Reaktionen
als n&chstes berechnet oder experimentiert werden sol-
len? Dabei wird die Niitzlichkeit jedes Datenpunktes an-
hand der bereits bekannten und der Vorhersageunsi-
cherheit verschieden trainierter Modelle abgeschétzt
(Smith et al. 2018; Heid et al. 2023). So lassen sich die
teuersten Berechnungen und Experimente auf das un-
vermeidbare Minimum reduzieren. Allerdings missen
wir Forschenden dabei sicherstellen, dass diese Werk-
zeuge mit chemischem Verstandnis entwickelt werden,
nicht trotz ihm.



Was sich dandern wird

Die eigentliche Revolution des maschinellen Lernens in
der Chemie liegt also nicht darin, menschliche Intuition
zu ersetzen, sondern sie zu systematisieren und zu ska-
lieren. Ein gelerntes Modell in unserem Feld ist keine
Black Box, der wir blind vertrauen miissen. Es ist ein
Werkzeug, dessen Training wir mit chemischem Ver-
standnis gestalten kénnen und sollten.

Ein solches Modell, das Reaktions- und Aktivierungs-
energien in Sekunden vorhersagt, ist das Werkzeug,
das es Experimentator:innen erlaubt, Syntheserouten
am Computer zu screenen, bevor Ressourcen in Labor-
versuche flieBen. Das spart nicht nur Zeit und Geld —
es ermoglicht Forschenden, ihre Intuition fir die wirk-
lich inferessanten Fragen zu nuizen, staft sie in
trialand-error zu verschwenden. Es ist kein Ersatz fir
menschliche Expertise, sondern hilft lediglich Sackgas-
sen als solche zu erkennen, noch bevor sie beschritten
werden.

Doch maschinelles Lernen veréndert nicht nur, wie wir
forschen. Es verandert auch, was wir als gute Erklérung
akzeptieren. Ein Modell, das korrekte Vorhersagen trifft,
ohne dass wir jeden Schritt nachvollziehen kénnen,
fordert unser Versténdnis von wissenschafilicher Er-
kenntnis heraus. Die kiinftige Chemie wird nicht weni-
ger experimentell sein. Aber sie wird experimenteller
tber sich selbst nachdenken missen: Dariiber, welche
Daten wir sammeln, wie wir sie kuratieren und wie wir
sie mit theoretischem Wissen verbinden.

Darliber hinaus haben LLMs gezeigt, dass Sprache
automatisiert werden kann. Auch das beeinflusst die
Wissenschaft. Sie eroffnen die Chance, sich besser auf
das Wesentliche zu konzentrieren. Allerdings bringen
sie die Verantwortung mit sich, das Wesentliche auch
als solches zu erkennen und das Modell als das zu be-
greifen, was es ist: eine statistische Vorhersage erwart-
barer Sprache.

Am Ende wird die KI weder das Periodensystem noch
das Reagenzglas ersetzen. Aber sie wird veréndern,
wie wir beides verwenden. Und vielleicht — so meine
Hoffnung — werden meine Kolleg:innen dank maschi-
neller Lernverfahren seltener frustrierende Sackgassen
beschreiten miissen, um sie als solche zu erkennen.
Stattdessen kénnen wir bewusst riskantere Experimente
wahlen, weil wir die aussichtslosen Wege bereits am
Computer ausgeschlossen haben.

KUNSTLICHE INTELLIGENZ IN DER CHEMIE

Die chemische Forschung wird also nicht leichter wer-
den, nur spannender ...
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Zum Cover

Ein Schmetterling als Sinnbild fir Metamorphose und Transformation:
Auf seinen Fliigeln tragt er symbolische Ausschnitte der vielfaltigen wis-
senschaftlichen und kiinstlerischen Disziplinen, die PRO SCIENTIA aus-
machen und die sich in einem stetigen Wandel befinden. Die mechani-
sche Gestaltung des Schmetterlings greift diese Dynamik auf und verweist
auf die gegenwértigen Transformationsprozesse in Wissenschaft, Kunst
und Gesellschaft. Dem Entwurf liegt eine handgemachte Collage mit Blei-
stifizeichnung zugrunde, als Zeichen menschlichen, kiinstlerischen Schaf-
fens im Kontrast zur immer mehr dominierenden Verwendung von "KI".
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