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1 Einleitung

1.1 Ausgangssituation und Motivation

In den vergangenen Jahren hat die digitale Transformation mittelstindische Softwareanbieter gezwun-
gen, ihre Produkte neu zu bewerten. Betroffen sind vor allem Systeme, die iiber lange Jahre
ausschlieBlich in Windows-Umgebungen vertrieben wurden. Diese sto3en bei Cloud-, Web- und Mobile-
Szenarien an technische sowie organisatorische Grenzen und hdufen zunehmend technische Schulden an.
Eine technologische Weiterentwicklung wird zusehends schwieriger, und an einer Neuentwicklung fiihrt
oft kein Weg vorbei. Dokumentierte Anforderungen oder eine systematische Code-Dokumentation sind
allerdings selten. Der Grofiteil des Wissens steckt implizit im Code oder in den Kopfen der verbleibenden
Entwickler.

Die c-entron GmbH in Ulm ist von diesem Szenario unmittelbar betroffen. Das Unternehmen betreibt
seit liber zwanzig Jahren eine Windows-basierte ERP-Suite fiir IT-Systemhéuser. Die Losung deckt
Auftragsabwicklung, Lager, Fakturierung und Projektabrechnung ab, ist jedoch eng mit der bisherigen
Client/Server-Architektur gekoppelt. Kunden erwarten inzwischen plattformunabhingige Oberflachen,
Self-Service-Funktionen und flexible Betriebsmodelle wie SaaS (Software as a Service). Die bestehende
Anwendung ist in Skalierung, Deployment und Abrechnung jedoch limitiert, sodass eine Migration auf
eine webbasierte Plattform zwingend erforderlich wird.

Eine Neuimplementierung auf Basis vorhandener Anforderungs- oder Code-Dokumentation ist aus den
oben genannten Griinden kaum moglich. Die Herausforderung besteht darin, mit moglichst geringem
Aufwand eine vollstindige Beschreibung eines komplexen ERP-Systems zu erarbeiten. Eine manuelle
Auswertung von Code und Oberflichen auf Funktionalititen ist angesichts der Komplexitét, die aus
der langjdhrigen Weiterentwicklung resultiert, nur mit sehr hohem Personalaufwand mdéglich und daher
nicht realisierbar.

In den vergangenen Jahren hat sich hierzu ein neues Instrumentarium etabliert. Large Language Models
wie ChatGPT-5 oder Claude.ai konnen in Verbindung mit agentischen CLIs (Codex, Claude Code) grofie
Mengen an Quellcode analysieren, Anforderungen erarbeiten und textuell beschreiben. Damit entsteht
die Chance, fehlende Anforderungsdokumentationen zumindest teilweise aus dem Code heraus zu
rekonstruieren. Die praktische Nutzung dieses Potenzials ist bislang kaum erforscht. Diese Arbeit setzt an
dieser Stelle an und untersucht, wie KI-gestiitzte Verfahren fiir eine systematische Anforderungsanalyse
eingesetzt werden konnen.

1.2 Problemstellung

Fiir das ERP-Software-Produkt der c-entron fehlen strukturierte und dokumentierte Requirements. Die
Analyse der bestehenden Codebasis ist zeit- und ressourcenintensiv sowie anfillig fiir Insel- und Meta-
wissen. Daraus ergeben sich mehrere Risiken:

Re-Implementationsfehler

Edge Cases, Workarounds und kundenindividuelle Anpassungen sind nur im Code sichtbar. Ohne voll-
stindige Erfassung drohen Funktionsverluste nach der Migration. Workarounds sind zugleich Symptom
einer mangelhaften Anforderungserfassung in der urspriinglichen Implementierung und Zeichen fehlen-
der Weitsicht.

Technische Schuld

Entwickler investieren viel Zeit in das Verstdndnis historischer Strukturen, statt aktiv an der neuen
Plattform zu arbeiten. Veraltete Muster werden unreflektiert {ibernommen. Neue Mitarbeiter sind mit
den alten Technologien nicht vertraut, und es fehlt ihnen das Versténdnis fiir historische Zwinge und
Zusammenhénge.



Implizites Wissen

Doménenwissen liegt bei wenigen langjéhrigen Mitarbeitenden. Personalwechsel fiihren zu Wissens-
verlust und Verzogerungen. Gleichzeitig fiihrt die langjidhrige Arbeit mit dem bestehenden System zu
eingeschrinkter Offenheit beim Design neuer Losungen (,,Das haben wir schon immer so umgesetzt,,).
Komplexitiit der Codebasis

Verschachtelte Abhéngigkeiten, unterschiedliche Stile und technologiebedingte Zwénge erschweren eine
modulare Anforderungsableitung.

Fehlende Traceability

Ohne Zuordnung zwischen Code und Geschéftsprozess fehlt die Grundlage fiir Priorisierung, Testkon-
zeption und spiatere Wartung. Grofle Teile des Codes sind zudem generisch und lassen sich keiner
konkreten Anforderung zuordnen, etwa das Anzeigen einer Tabelle. Konkrete Datenfliisse lassen sich
nur am laufenden System beobachten, was die Analyse um eine weitere Grof3enordnung ressourcenin-
tensiver macht.

Eine rein manuelle Rekonstruktion aller Anforderungen wére wirtschaftlich kaum tragbar. Deshalb soll
gepriift werden, ob KlI-gestiitzte Verfahren Requirements so extrahieren konnen, dass sie als belastbare
Basis fiir die Modernisierung dienen.

1.3 Zielsetzung

Diese Arbeit verfolgt das Ziel, ein vollstindiges Vorgehen fiir KI-gestiitztes Reverse Requirements
Engineering im Umfeld eines mittelstdndischen ERP-Herstellers zu entwickeln und zu bewerten. Die
Teilziele lauten:

+ Entwicklung eines Prozessmodells, das Vorbereitung, Analyse, Validierung und Ubergabe struk-
turiert.

» Evaluation aktueller LLMs hinsichtlich Kontextfenster, Codeverstdndnis, Steuerbarkeit, Kosten
und Datenschutz.

* Definition eines Evaluationsrahmens mit quantitativen und qualitativen Kriterien (Vollstandigkeit,
Verstiandlichkeit, Redundanzfreiheit, Aufwandseinsparung).

* Integration von Stakeholder-Wissen durch Interviews, um die Qualitit der KI-Ergebnisse zu
bewerten und nicht direkt aus dem Code ableitbare Anforderungen zu ergidnzen.

1.4 Forschungsleitfragen
Diese Zielsetzung wird iiber vier Forschungsleitfragen strukturiert:

a) Einsatz von LLMs im Reverse Requirements Engineering: Welche Prozessschritte, Steuerungs-
mechanismen und Kontrollpunkte sind notwendig, um LLMs reproduzierbar einzusetzen?

b) Kombination von KI-Analyse und Stakeholder-Input: Welche funktionalen und nicht-funktio-
nalen Anforderungen lassen sich aus Code extrahieren, und welche Informationen miissen iiber
Interviews ergénzt werden?

¢) Qualitidtsbewertung der generierten Requirements: Wie beurteilen Fachexperten Vollstandigkeit,
Verstindlichkeit, Niitzlichkeit und Aufwandseinsparung der KI-Ergebnisse?

d) Chancen und Grenzen des Ansatzes: Welche Effizienzgewinne sind realistisch, wo liegen techni-
sche oder organisatorische Limitierungen, und welche Risiken (z. B. Halluzinationen, Datenschutz)
miissen adressiert werden?

1.5 Aufbau der Arbeit
Die Arbeit ist in acht Kapitel gegliedert:

a) Einleitung: Kontext, Problemstellung, Ziele und Forschungsfragen.
b) Theoretische Grundlagen: Requirements Engineering, Reverse Engineering, Large Language
Models sowie Qualitdtssicherungskriterien.



c) Fallstudie c-entron GmbH: Unternehmensprofil, Produktarchitektur, Migrationsdruck und Rah-
menbedingungen.

d) Konzeption und methodisches Vorgehen: Prozessmodell, Technologiecauswahl, Stakeholder-Ein-
bindung und Datenbasis.

e) Ergebnisse: Vollstindige Ergebnisdarstellung der drei Versuche inkl. Artefaktlisten und beispielhaf-
ter Requirements / Use Cases aus den Ergebnisverzeichnissen.

f) Evaluation: Vorgehen, Metriken, Ergebnisse und Expertenfeedback.

g) Diskussion: Interpretation der Resultate, Limitationen und Implikationen fiir Forschung und Praxis.

h) Fazit und Ausblick: Zusammenfassung, Beantwortung der Forschungsfragen und Perspektiven fiir
weitere Arbeiten.

2 Theoretische Grundlagen

Dieses Kapitel beschreibt die theoretischen Grundlagen, die fiir die Konzeption und Bewertung eines
KI-gestiitzten Reverse Requirements Engineering in Legacy-Umgebungen benétigt werden. Zunéchst
werden zentrale Themen des Requirements Engineerings sowie die Idee des reverse Requirements
Engineerings auf Basis bestehender Systeme eingeordnet. AnschlieBend werden Large Language
Models und deren Einsatz im Software Engineering inklusive typischer Leistungsgrenzen und Absiche-
rungsmechanismen beschrieben. Abschlielend werden Grundlagen der Legacy-Modernisierung sowie
etablierte Migrationsstrategien zusammengefasst, um den Kontext der Fallstudie und die Zielrichtung
einzuordnen.

2.1 Requirements Engineering und Reverse Requirements Engineering

2.1.1 Begriff und Zielsetzung des Requirements Engineering

Der Begriff Requirements Engineering (RE) umfasst die systematische Erhebung, Analyse, Spezifika-
tion, Validierung und Verwaltung von Anforderungen an ein System iiber dessen Lebenszyklus. In
Standards (IEEE, 1998; ISO/IEC/IEEE, 2018) wird Requirements Engineering als eigenstéindiger Pro-
zess verstanden, der sowohl fachliche Ziele (z. B. unterstiitzte Geschéftsprozesse) als auch technische
und organisatorische Randbedingungen (z. B. Sicherheitsvorgaben, Betriebsmodelle) in {iberpriifbare
Aussagen {iberfiihrt.

Im Kern adressiert das Requirements Engineering zwei Themen:

Kommunikation zwischen Doméine und Technik

Anforderungen miissen fachlich verstidndlich und gleichzeitig so préizise sein, dass sich daraus eine
Software-Architektur ableiten ldsst, die implementiert, getestet und gedndert werden kann.

Umgang mit Unsicherheit und Wandel

Anforderungen sind zu Projektbeginn selten vollstdndig. Requirements Engineering ist daher nicht nur
Dokumentation, sondern auch ein iterativer Klarungs- und Abstimmungsprozess.

Ein etablierter Ansatz zur Strukturierung von diversen Sichtweisen ist das Viewpoint-Konzept (Kotonya
& Sommerville, 1996), bei dem Anforderungen aus unterschiedlichen Perspektiven modelliert und
anschlieBend konsolidiert werden.

Fiir diese Arbeit ist die Perspektivenorientierung relevant, weil implementierter Code typischerweise
keine expliziten Stakeholder-Sichten enthdlt. Fiir eine Migration auf Basis eines Reverse-Engineering-
Ansatzes sind diese aber relevant fiir die Implementierung und architekturelle Entscheidungen (z. B.
Nutzerrollen, kundenspezifische Varianten, regulatorische Vorgaben).



2.1.2 Arten von Requirements und Qualititskriterien

In der Literatur wird haufig zwischen funktionalen Anforderungen (Was soll das System tun?) und Qua-
litdts- bzw. nicht-funktionalen Anforderungen (Welche Eigenschaften und Randbedingungen gelten?)
unterschieden. Die Praxis zeigt jedoch, dass diese Trennung nicht immer scharf ist. Eigenschaften
konnen sowohl als Systemverhalten (z. B. ,,Audit-Log erzeugen,,) als auch als Qualititsziel (z. B.
»Nachvollziehbarkeit™) formuliert werden (Glinz, 2007). Fiir das Reverse Requirements Engineering ist
diese Unschérfe besonders relevant, weil Quellcode meist Verhalten konkretisiert, Qualititszicle aber
héufig implizit bleiben (z. B. Performance-Workarounds, Sicherheitsannahmen).

Fiir die Qualitdt einzelner Requirements gibt es etablierte Standards. (ISO/IEC/IEEE, 2018) nennt
unter anderem Eindeutigkeit, Konsistenz, Vollstdndigkeit, Verifizierbarkeit und Nachvollziehbarkeit als
zentrale Eigenschaften. (IEEE, 1998) formuliert dhnliche Prinzipien fiir Software Requirements Speci-
fications, mit stirkerem Fokus auf Dokumentstruktur und Lesbarkeit.

Fiir die Bewertung von Kl-extrahierten Requirements sind drei Kriterien mafigeblich relevant:

Verifizierbarkeit

Ein Requirement ist so formuliert, dass ein Test oder eine Priifmethode ableitbar ist (z. B. Messkriterium,
Akzeptanzbedingung).

Eindeutigkeit

Formulierungen vermeiden Mehrdeutigkeiten und definieren Begriffe, die in der Doméne unterschied-
lich interpretiert werden konnen

(z.B. ,,Das System soll Auftrage schnell verarbeiten,, vs. ,,Das System soll einen Auftrag innerhalb von
2 Sekunden validieren und bestétigen*)

Nachvollziehbarkeit (Traceability)

Es ist erkennbar, aus welchem Requirement das Artefakt (Code, Konfiguration, Datenbank, Ticket,
Interview) abgeleitet wurde.

Nicht funktionale Anforderungen (z.B. Qualititsanforderungen) bediirfen einer besonderen Betrachtung,
weil sie iiber die reine Funktionsgleichheit hinaus die Zielarchitektur bestimmen. Glinz (2008) argu-
mentiert, dass Qualitétsanforderungen risikobasiert und wertorientiert priorisiert werden sollten. Fiir
Legacy-Migrationen ist dies nachvollziehbar: Ein ,,vollstidndiges,, Requirements-Set ist praktisch schwer
erreichbar, gleichzeitig sind bestimmte Non-Functional Requirements (z. B. Datenschutz, Verfiigbarkeit,
Rollout-Fahigkeit) hochkritisch, weil sie Architekturentscheidungen dominieren.

Fiir die inhaltliche Strukturierung von Qualititsanforderungen ist das Qualitdtsmodell ISO/IEC
25010:2011 verbreitet, das Qualititsmerkmale wie Performance-Effizienz, Zuverléssigkeit, Sicherheit
oder Wartbarkeit systematisch ordnet. Fiir Reverse Requirements Engineering ist dies hilfreich, weil
aus Code hiufig nur Teilaspekte sichtbar werden (z. B. Caching-Mechanismen als Hinweis auf
Performance-Annahmen), wihrend andere Qualitétsziele (z. B. ,,Maintainability,,) eher indirekt iiber
Architekturentscheidungen und Entwicklungspraktiken wirksam werden (ISO/IEC, 2011).

Die Relevanz saubere formulierter Requirements zeigt sich auch in der Risikoperspektive. B et al. (2001)
beschreiben Requirements Engineering als priméres Risiko, wenn Anforderungen unklar, instabil oder
unvollstindig sind.

Fiir diese Arbeit folgt daraus, dass Kl-gestiitztes Reverse-Requirements-Engineering nicht nur ,,mehr
Text,, erzeugen darf, sondern gezielt die Risiken der Unklarheit und der Fehlinterpretation reduzieren
MUuss.



2.1.3 Spezifikationsformen und Grad der Formalisierung

Requirements werden in unterschiedlichen Reprisentationsformen dokumentiert. Standards wie IEEE
830-1998 und ISO/IEC/IEEE 29148:2018 fokussieren auf strukturierte Spezifikationen (z. B. SRS)
und definieren typische Kapitel (Zweck, Systemkontext, funktionale Anforderungen, Schnittstellen,
Qualititsanforderungen, Annahmen). Zudem existieren weniger formale Formen wie User Stories, Use-
Case-Beschreibungen oder Backlog-Eintrédge, die in agilen Settings Verwendung finden (IEEE, 1998;
ISO/IEC/IEEE, 2018).

Fiir Reverse Requirements Engineering sind zwei Punkte entscheidend:

* Form beeinflusst Interpretierbarkeit: Eine kurze User Story (,,Als Nutzer mochte ich ...,,) ist leicht
verstindlich, transportiert aber weniger Randbedingungen, Datenregeln oder Fehlerfille. Eine

SRS-Formulierung kann préziser sein, erfordert aber mehr Kontext und Definitionen.
* Grad der Formalisierung beeinflusst Priifbarkeit: Je stirker Requirements mit Akzeptanzkriterien,

Beispielen oder Messgrofien verkniipft sind, desto einfacher sind Reviews und Tests. Pohl (2010)
betont Anforderungen-Validierung als eigene Disziplin.

Fiir diese Arbeit wird daher ein hybrider Stil gewdhlt: Requirements werden als kurze, klare Soll-
Aussagen formuliert und jeweils um Kontext (Akteur/Prozess), Randbedingungen (Vorbedingungen,
Datenobjekte) und mindestens eine Priifidee ergdnzt.

2.1.4 Traceability als Verbindung zwischen Code und Requirement

Traceability bezeichnet die Verkniipfung von Requirements und Artefakten, wie z.B. Code oder Test.
Gotel & Finkelstein (0. J.) bezeichnen Traceability als wiederkehrendes Problem, vor allem bei unter-
schiedlichen Arten von Artefakten.

Beim Reverse Requirements Engineering ist Traceability nicht nur ein ,,Nice-to-have,,, sondern eine
Grundvoraussetzung.

Ein Requirement lésst sich gegen konkrete Codeausschnitte oder Laufzeitbeobachtungen priifen, da das
Requirement ja aus dem Code selbst entsteht.

In Legacy-Systemen ist die urspriingliche Traceability typischerweise unvollstindig, falls iiberhaupt
vorhanden: Hinweise finden sich in Commit-Messages, Branch-Namen, Datenbankskripten, Konfigura-
tionsdateien, UI-Texten oder in impliziten Konventionen. Der Anspruch dieser Arbeit besteht daher nicht
darin, ,,perfekte,, Traceability wiederherzustellen, sondern eine minimal belastbare, reproduzierbare
Verkniipfung zwischen extrahierten Requirements und Artefakten zu etablieren.

2.1.5 Abgrenzung von Reverse Engineering zu Reverse Requirements Engineering

Reverse Engineering wird klassisch als Analyseprozess verstanden, der aus einem bestehenden System
Wissen tiber Struktur, Verhalten und Designentscheidungen rekonstruiert. Chikofsky & Cross (1990)
priagen hierflir die Benennung und grenzen Reverse Engineering von Reengineering sowie Design
Recovery ab. Fiir Requirements-nahe Fragestellungen ist hier relevant, dass Reverse Engineering nicht
automatisch auch Requirements liefert, sondern erstmal nur technische Fakten (z. B. Abhéngigkeiten,
Datenfliisse, Zustandsautomaten).

Reverse Requirements Engineering (RRE) fokussiert sich dagegen auf die riickwértsgerichtete Gewin-
nung von Requirements aus bestehenden Artefakten. Dabei kann das Ziel unterschiedlich interpretiert
werden:

Rekonstruktion eines Soll-Zustands
Welche fachlichen Anforderungen werden durch die aktuelle Implementierung implizit erfiillt? Was war
das urspriingliche Ziel der Implementierung?



Rekonstruktion eines Ist-Zustands
Welche Funktionen und Regeln sind dagegen tatsdchlich implementiert?

Gerade im Legacy-Umfeld ist diese Unterscheidung entscheidend. Die Codebasis enthélt oft historisch
entstandene Workarounds oder kundenspezifische Anpassungen. Ohne zusétzliche Validierung besteht
das Risiko, dass RRE den Ist-Zustand als Soll-Zustand fehlinterpretiert.

Frithe Ansédtze zur Briicke zwischen Reverse Engineering und Requirements liefern beispielsweise Yu
etal. (0. J.) mit ,RETR: Reverse Engineering to Requirements,,. Der Beitrag betont, dass Requirements-
Riickgewinnung eine methodische Kette aus Artefaktsichtung, Strukturierung und Validierung benétigt.

Methodisch lassen sich dabei grob zwei Analysestrange unterscheiden:

Statische Analyse

Ableitung von Struktur- und Datenflussinformationen aus Code und Artefakten ohne Ausfiihrung (z.
B. Abhéngigkeiten, SQL-Statements, Aufrufketten). Statische Analyse skaliert gut, erkennt aber nicht
zuverldssig Laufzeitbedingungen (z. B. Feature Flags, Konfigurationsvarianten).

Dynamische Analyse

Beobachtung von Laufzeitverhalten durch Logging, Tracing oder instrumentierte Tests (z. B. welche
Regeln bei bestimmten Eingaben greifen). Dynamische Analyse ist ndher am realen Verhalten, bendtigt
aber reproduzierbare Szenarien und Testdaten.

Reverse Requirements Engineering in einem Migrationsprojekt profitiert typischerweise von einer
Kombination beider Stringe. Ohne dynamische Belege steigt das Risiko, dass nicht offensichtliche
Bedingungen (z. B. kundenspezifische Schalter) libersehen werden; ohne statische Analyse bleibt die
Abdeckung héufig zu gering.

Da eine Dynamische Analyse durch ein LLM mit den gegebenen technischen Méglichkeiten derzeit
unpraktikabel ist, fokussiert sich diese Arbeit auf die statische Analyse von Artefakten, ergdnzt manuell
erstellte Artefakte zur Laufzeit (z.B. Screenshots).

2.1.6 Typische Methodenkette fiir Requirements-Riickgewinnung aus Code

Aus Sicht dieser Arbeit ldsst sich Reverse Requirements Engineering einer Legacy-Codebasis als wie-
derholbarer Ablauf darstellen. Die konkrete Implementierung hingt vom System und den verfiigbaren
Artefakten ab, die grundlegenden Schritte sind jedoch weitgehend stabil:

a) Scope und Doménenabgrenzung: Auswahl relevanter Module, Datenobjekte und Prozesse (z. B.
Auftragsabwicklung, Fakturierung).

b) Artefakterhebung: Quellcode, Konfiguration, Ul-Texte, Datenbankschemata, Schnittstellenbe-
schreibungen, Change-Historie.

¢) Technische Analyse: Struktur- und Abhéngigkeitsanalyse, Identifikation von Kernkomponenten,
Regeln und Integrationspunkten.

d) Semantische Interpretation: Ableitung fachlicher Aussagen aus technischen Implementierungen (z.
B. Statusiibergénge, Berechtigungspriifungen).

¢) Formalisierung als Requirements: Uberfiihrung in klare, testbare Anforderungen mit Kontext
(Akteur, Vorbedingung, Ergebnis).

f) Traceability-Anreicherung: Verkniipfung jedes Requirements mit Belegen (Datei, Klasse, Metho-
de, SQL-Statement, UI-String).

g) Validierung: Review durch Fachexperten und Abgleich mit Laufzeitverhalten, Tickets oder Kunden-
wissen.

In der Praxis unterscheiden sich Artefakte darin, wie direkt sie fachliche Aussagen stiitzen. Quellcode,
der eine Regel hart erzwingt (z. B. ,,Update nur bei Status X,,), ist als Beleg stirker als Kommentare



oder Ul-Texte, die lediglich Absichten ausdriicken. Fiir eine belastbare Requirementsbasis ist es daher
sinnvoll, Belege zu klassifizieren und die Aussagekraft zu kennzeichnen, beispielsweise:

Primérbelege

Durchgesetzte Regeln im Code oder in Datenbankconstraints (z. B. Statusmaschinen, Validierungslogik,
Berechtigungschecks).

Sekundéirbelege

Indirekte Hinweise wie Ul-Labels, Fehlermeldungen, Report-Layouts, Mappingtabellen oder Konfigu-
rationsschalter.

Kontextbelege

Ticketbeschreibungen, Commit-Messages oder Interviewaussagen, die Motivation und Ausnahmen
erkléren, aber nicht zwingend im Code sichtbar sind.

Diese Einteilung dient der Risikobewertung: Requirements, die iliberwiegend auf Sekundér- oder
Kontextbelegen beruhen, sind anfélliger fiir Fehlinterpretation und sollten priorisiert validiert werden.
Datenbankschemata und SQL-Statements sind hdufig besonders aussagekriftig, weil sie Doménenob-
jekte, Kardinalitdten und Geschéftsregeln (z. B. referentielle Integritit, historisierte Tabellen) abbilden.

Fiir diese Arbeit werden in der Schrittkette lediglich Punkte 1 und 7 manuell durchgefiihrt, wihrend die
Schritte 2-6 durch KI-gestiitzte Analyse automatisiert werden sollen.



2.2 Large Language Models im Software Engineering

2.2.1 Kiinstliche Intelligenz, Machine Learning und Einordnung von LL.Ms

Die Einordnung von Large Language Models folgt einer hierarchischen Begriffsstruktur, die sich in vier
Ebenen gliedern ldsst (vgl. Abbildung 1):

Kiinstliche Intelligenz (KI) ist der Oberbegriff fiir Verfahren, die Aufgaben bearbeiten, welche in der
Praxis typischerweise kognitive Fihigkeiten erfordern (z. B. Klassifikation, Planung, Sprachverarbei-
tung) (Bishop, 2006).

Machine Learning (ML) ist ein Teilgebiet der KI, das Modelle aus Daten lernt, anstatt Regeln vollstin-
dig manuell zu spezifizieren (sogennante Expertensysteme). in der Praxis wird zwischen Systemen mit
iiberwachtem Lernen (mit Zielwerten), uniiberwachtem Lernen (ohne Zielwerte, System erkennt selbst
eine Struktur) und Reinforcement Learning (Lernen iiber Riickmeldung, z.B. Ergebnis Richtig / Falsch)
unterschieden (Bishop, 2006; Goodfellow et al., 2016). In der heutigen Welt sind Neuronale Netze die
dominierende ML-Architektur, insbesondere fiir unstrukturierte Daten wie Text und Code.

Deep Learning ist wiederum ein Teilbereich von ML, der neuronale Netze mit vielen Parametern
und vielen (tiefen) Verarbeitungsebenen nutzt, um geeignete Reprisentationen aus Rohdaten zu lernen.
Charakteristisch ist, dass Merkmalsextraktion und Modellanpassung gemeinsam iiber Optimierung
(typischerweise Gradientenverfahren) erfolgen.

Large Language Models (LLMs) sind eine spezielle Auspragung von Neuronalen Netzen, die auf
sehr groen Text- und Codemengen vortrainiert werden. Zudem verfiigen sie {iber sehr grole Mengen
(>Milliarden) von Eingabeparametern (Tokens) und viele Schichten (>100). In der aktuellen Modellge-
neration dominiert die Transformer-Architektur (Vaswani et al., 2017), deren Funktionsweise in den
folgenden Abschnitten erldutert wird.

Kiinstliche Intelligenz (KI)

Machine Learning (ML)

Deep Learning

Large Language Models (LLMs)

Abbildung 1: Hierarchische Einordnung: KI > ML > Deep Learning > LLMs.



Neuronale Netze lassen sich vereinfacht als parametrisierte Funktionsketten aus Schichten (Layern)
beschreiben. Dabei geben die Schichten die Eingaben in zunehmend abstrakte Repréasentationen jeweils
in die néchste Schicht weiter. Das Training erfolgt {iber eine Zielfunktion und Gradientenberechnung. In
der Praxis geschicht dies meist iiber Backpropagation und Varianten des Gradientenabstiegs (Goodfellow
etal., 2016).

Eingabe Verdeckte Schicht Ausgabe

Abbildung 2: Schematische Darstellung eines vollstdndig verbundenen Feedforward-Netzes.

Ein einzelnes Neuron lésst sich als Transformation mit nachgeschalteter Aktivierungsfunktion formu-
lieren:

d
z= Zwixi +b, a=¢(2)
=1

Typische Aktivierungsfunktionen (a = ¢(z)) sind die Sigmoid-Funktion, der hyperbolische Tangens
und ReLU (Goodfellow et al., 2016):

Sigmoid tanh ReLU
1 zZ_ =z _
o(z) = tanh(z) = e —e ReLU(z) = max(0, )
1+e* e +e*?
—— o(z) (Sigmoid) 6l ' ' ' ' :
tanh(x)
—— ReLU max(0, x) 5|
4 L
—~ 3 B
B
S 9l
1 L
0
-1 ]
—6 —4 —2 0 2 4 6

Abbildung 3: Beispielhafte Aktivierungsfunktionen (Sigmoid, tanh, ReLU).

Die Optimierung erfolgt liblicherweise iterativ. Fiir Gradientenabstieg gilt in kompakter Form:

61+ = gt — 7V, 4(6")
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LLMs unterscheiden sich von klassischen neuronalen Netzen nicht nur durch ihre Modellgr6Be, sondern
vor allem durch ihre Zielsetzung: Sie sind Sprachmodelle — Systeme, die Wahrscheinlichkeiten tiber
Tokenfolgen schitzen und dadurch Texte fortsetzen, bewerten oder erzeugen konnen. Der Verarbeitungs-
ablauf folgt dabei einem wiederkehrenden Muster. Zunichst wird die Texteingabe in Token zerlegt.
Token sind die kleinsten Verarbeitungseinheiten des Modells. je nach Tokenisierungsverfahren kénnen
dies Worter, Wortteile oder einzelne Zeichen sein. Der Satz ,,.Das System priift den Status,, wird
beispielsweise in die Folge [,,Das®, ,,System,,, ,,priift, ,,den,,, ,,Status] {iberfiihrt. Fiir Quellcode gilt
dasselbe Prinzip: Identifier, Schliisselworter und Operatoren werden in Einheiten aufgeteilt (Goodfellow
etal., 2016).

Die resultierende Tokenfolge bildet den Kontext des Modells. Der Kontext umfasst alle Token, die das
Modell in einem Verarbeitungsschritt gleichzeitig beriicksichtigt. Aktuelle Modelle besitzen Kontext-
fenster von mehreren tausend bis iiber eine Million Token. Eingaben, die dieses Fenster tiberschreiten,
miissen segmentiert oder komprimiert werden.

Auf Basis des Kontexts berechnet das Modell eine Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber alle méglichen
nichsten Token. Das gewihlte Token wird an die bisherige Folge angefiigt, und die erweiterte Folge
dient als Eingabe fiir den nichsten Berechnungsschritt. Dieser Prozess wiederholt sich, bis ein Abbruch-
kriterium erreicht ist (z. B. ein Stopptoken oder eine maximale Ausgabelidnge). Da das Modell jedes
Token statistisch aus dem bisherigen Kontext ableitet, konnen Ausgaben sprachlich konsistent wirken,
ohne dass fachliche Korrektheit gewéhrleistet ist. Formal ldsst sich das Trainingsziel als Maximierung
der bedingten Log-Likelihood beschreiben:

T
max Z log py(z, mid z_,)
t=1

Hierbei bezeichnet z_, die bisherige Tokenfolge und p,(z, mid z_,) die vom Modell geschitzte Wahr-
scheinlichkeit fiir das ndchste Token x,.

In der aktuellen Modellgeneration dominiert die Transformer-Architektur (Vaswani et al., 2017), deren
Kernmechanismus die Self-Attention ist. Self-Attention ermdglicht es dem Modell, bei der Verarbeitung
jedes Tokens die Beziehungen zu allen anderen Token im Kontext zu gewichten. Formal wird dies
als gewichtete Kombination von Value-Vektoren beschrieben, wobei die Gewichte aus Query-Key-
Ahnlichkeiten berechnet werden (Vaswani et al., 2017):

KT
Attention(Q, K, V) = softmax (Q ) |4

Jdr

LLMs werden daher im Software Engineering eingesetzt, weil sie sowohl Artefakte in Prosa (z. B.
Anforderungen, Kommentare) als auch Codeartefakte (z. B. Klassen, Funktionen, DB Schemata) verar-
beiten kdnnen. Verscheidene Arbeiten versuchen daher LLM-Anwendungen nach Aufgabenklassen wie
Codegenerierung, Codezusammenfassung, Fehlersuche, Testgenerierung oder Dokumentation zu ordnen
(Fan et al., 2023; Hou et al., 2023; Salem et al., 2024; Zhang et al., 2023)

Aus den folgenden Eigenschaften der LLMs ergeben sich daher fiir diese Arbeit Konsequenzen:

- Kontextfenster: Modelle verarbeiten Eingaben nur bis zu einer maximalen Tokenanzahl. Lingere
Artefakte miissen segmentiert oder komprimiert werden.

- Tokenisierung: Quellcode und Fachsprache werden in Token zerlegt. Dies beeinflusst, wie gut Identi-
fier, Struktur und Domdnenterminologie reprdsentiert werden.

- Generativer Charakter: Ausgaben sind nicht deterministisch. Temperatur, Sampling-Strategien und
Promptform beeinflussen Reproduzierbarkeit.
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2.2.2 LLM Training und Prompting

LLMs werden typischerweise in mehreren Phasen entwickelt. In einer Vortrainingsphase lernen Modelle
aus grofen Text- und Codekorpora statistische Regularitéiten. Fiir den Einsatz als Assistenzsysteme wer-
den Modelle haufig zusitzlich auf Anweisungen und Dialogformate ausgerichtet (,,instruction tuning,,).
Der GPT-4 Technical Report beschreibt diese Ausrichtung auf Systemebene und diskutiert Safety- und
Evaluationsaspekte, ohne die vollstdndige Trainingspipeline offen zu legen (OpenAl et al., 2023).

Im Engineering-Kontext ist der Prompt damit nicht nur Eingabe, sondern auch ein Steuerungsinstrument.
Fiir diese Arbeit sind vor allem folgende Hebel relevant:

Aufgabe

Ziel, gewlinschtes Artefaktformat, Definition von Begriffen und Abgrenzung (z. B. ,,Requirement,, vs.

»Designentscheidung*).

Kontextwahl

Welche Code- und Textartefakte werden bereitgestellt, und welche Teile werden bewusst ausgeblendet,
um Uberinterpretation zu begrenzen?

KI Leitplanken

Belegpflicht, Kennzeichnung unsicherer Aussagen, feste Templates, DOs and DONTs.

Da LLMs ein begrenztes Kontextfenster besitzen, wird in Forschung und Praxis haufig Retrieval-
Augmented Generation (RAG) eingesetzt: Relevante Textstellen werden zunéchst {iber Suche/Retrieval
ausgewahlt und anschlieBend als Kontext in die Generierung eingebracht. Lewis et al. (2020) beschreiben
dieses Grundprinzip fiir wissensintensive Aufgaben. Fiir Requirements-Extraktion aus Legacy-Code
ist RAG naheliegend, weil relevante Regeln, Konfigurationen und UI-Strings iiber grole Repositories
verteilt sind und eine ,,Alles in den Prompt,,-Strategie nicht skaliert.

Prompting-Strategien wie Chain-of-Thought kénnen die Qualitdt komplexer Ableitungen verbessern,
bergen im Requirements-Kontext jedoch ein Risiko: Liangere Begriindungen konnen plausibel wirken
und dadurch Fehlannahmen stabilisieren. Wei et al. (2022) zeigen Chain-of-Thought als wirksame
Prompttechnik.

Fiir diese Arbeit folgt daraus vor allem, dass Begriindungen stets mit Artefaktbelegen gekoppelt werden
miissen und nicht als eigenstindige Evidenz gelten.

2.2.3 Qualitiitsrisko Halluzinationen

Halluzinationen bezeichnen Ausgaben, die syntaktisch korrekt und plausibel wirken, aber nicht durch
Eingabedaten oder Weltwissen gedeckt sind. Ji et al. (2023) liefern die Begrifflichkeit und diskutieren
Detektions- und Losungsansétze. Fiir Requirements ist die Gefahr besonders kritisch, weil falsche
Requirements nicht als ,,Bug,, auffallen, sondern als scheinbar saubere Spezifikation in Architektur- und
Funktionsentscheidungen einflieBen kdnnen.

Zusatzlich zu Halluzinationen sind zwei weitere Verladsslichkeitsthemen relevant:

Daten- und Domiinenbias

Modelle spiegeln Verteilungen und Annahmen aus Trainingsdaten wider (Bender et al., 2021). Taucht
eine falsche Aussage in Trainingsdaten héufig auf, wird sie vom Modell iibernommen und als Wahrheit
ausgegeben.

Reproduzierbarkeit

Kleine Promptidnderungen oder Parameterunterschiede konnen zu unterschiedlichen Ergebnissen fiihren.
Fiir einen engineeringfahigen Prozess sind daher Leitplanken (z. B. feste Templates, deterministische
Einstellungen, versionierte Prompts) notwendig.
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Fiir diese Arbeit folgt daraus, dass LLM-Ausgaben im Requirements-Kontext nicht als Wahrheit,,,
sondern als Vorschlag zu behandeln sind. Erst durch Traceability (Belege) und Validierung (Experten-
review, Laufzeitchecks) wird aus einer Hypothese eine belastbare Anforderung.

2.2.4 LLMs im Requirements Engineering: Stand der Forschung

Aktuelle Arbeiten untersuchen, wie LLMs Texte erzeugen, umformulieren und strukturieren konnen, und
verschieben den Schwerpunkt damit gegeniiber klassischen NLP/IR-Ansétzen mit begrenzten Ausgaben
(Labels, Links, Hinweise) von reinen Analysen der Zusammenhénge hin zu tatsdchlicher Fomrulierung
von Requirements. Dieser Ubergang ist aber nicht ohne Risiken: Einerseits entsteht ein groBes Potential,
andererseits steigt das Risiko, dass sprachlich ,,gute* Texte als Spezifikation akzeptiert werden, obwohl
die fachliche Basis unzureichend oder fehlerhaft ist (siche Haluzinationen) (Hemmat et al., 2025; Ji et
al., 2023).

Eine systematische Ubersicht ordnet die LLM-Nutzung im RE dabei entlang klassischer Prozessschritte
ein und nennt als wiederkehrende Problemfelder Qualitdtssicherung, Nachvollziehbarkeit und Domd-
nenabhdngigkeit (Hemmat et al., 2025). Ein weiteres Review zum LLM-Einsatz im Requirements
Engineering diskutiert den Einsatz entlang typischer RE-Aktivititen (Analyse, Spezifikation, Validie-
rung) und hebt als zentrale Herausforderungen inkonsistente Ergebnisse durch limitierte Kontextgrof3en
und begrenztes Doménenwissen hervor (Marques et al., 2024).

Dabei lassen sich aktuelle LLM-Arbeiten grob folgenden Themen zusammenfassen:

Strukturierung und (Re-)Formulierung von Requirements

Untersucht wird, wie LLMs natiirlichsprachliche Anforderungen in strukturiertere Formen {iberfiihren
konnen (Norheim & Rebentisch, 2024), sowie die automatische Umstrukturierung von Software Requi-
rements Specifications mit dem Ziel, Standardkonformitét zu erhohen (Okamoto & Kusumoto, 2025).
Qualititsunterstiitzung und Analyse

ChatGPT wurde fiir die Inkonsistenzdetektion in naturalsprachlichen Requirements evaluiert (Fantechi
et al., 2023); weitere Arbeiten untersuchen LLM-gestiitzte Assistenz zur Verbesserung der Require-
ments-Vollstindigkeit (Luitel et al., 2024).

Anforderungserhebung (Elicitation) und Perspektivenwechsel

LLMs kénnen zur Generierung wertorientierter User Stories als ,,Inspirationsimpulse® eingesetzt werden
(Marczak-Czajka & Cleland-Huang, 2023). Diese Richtung ist fiir Reverse Requirements Engineering
insofern relevant, weil sie zeigt, wie LLMs fehlende Stakeholder-Sichten ergdnzen kénnen, ohne den
Code als Primérbeleg zu ersetzen.

Domiinenspezifische Requirements (Safety/Compliance)

Betrachtet wurden LLMs bei der Engineering-Unterstiitzung von Safety Requirements im Kontext
autonomen Fahrens (Nouri et al., 2024) sowie fiir rechtliche Compliance- und Regulationsanalyse
(Hassani, 2024). Solche Arbeiten verdeutlichen, dass LLMs nicht nur Text umformulieren, sondern auch
regulatorische Anforderugen (Normen, Regeln) einbinden kénnen.

Insgesamt ist die Studienlage bisher uneinheitlich. Viele Arbeiten sind kurze Workshopbeitrdge oder
erste Vorstudien mit kleinen Datensitzen, die automatische Messungen mit Experteneinschitzungen
mischen. Auch die verwendeten Prompts, Modellversionen und Einstellungen sind selten einheitlich
dokumentiert, wodurch sich Ergebnisse schwer wiederholen lassen (Fan et al., 2023; Hemmat et al.,
2025).

Fir Reverse Requirements Engineering ldsst sich der Nutzen damit prézisieren: LLMs konnen
Kandidaten-Requirements aus groflen Artefaktmengen (Code, Kommentare, UI-Strings, Konfiguration)
herauslesen und verdichten und in eine konsistente Spezifikationsform iiberfithren. Die fachliche Belast-
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barkeit entsteht jedoch erst durch Traceability zu Codebelegen und die Validierung durch Experten,
insbesondere bei Safety-, Compliance- und Abrechnungslogik.

2.2.5 Absicherung: Human-in-the-loop, Belege und Prozesskontrollen

Die Literatur legt nahe, dass LLMs im Software Engineering dann robust eingesetzt werden konnen,
wenn sie in einen Prozess eingebettet sind, der Fehler systematisch begrenzt (Fan et al., 2023; Hemmat
et al., 2025). Fiir die Requirements-Extraktion aus Legacy-Code sind folgende Kontrollen praxisnah:

Belegpflicht (Evidence-First)

Jedes generierte Requirement erhilt mindestens einen konkreten Beleg (Datei/Komponente/Query/GUI-
String) sowie eine kurze Begriindung, warum der Beleg die Aussage trégt.

Trennung von Fakt und Interpretation

Technische Fakten (z. B. ,,Status = ,Closed‘ verhindert Update,,) werden getrennt von fachlicher Inter-
pretation (z. B. ,,Abgeschlossene Auftrége sind schreibgeschiitzt*) dokumentiert.

Mehrstufige Validierung

Automatische Checks (z. B. Linting auf Verbformen, Konsistenzregeln) werden mit Expertenreview
kombiniert.

Reproduzierbarkeit

Versionierung von Promptvorlagen, Modellversionen und Kontextzuschnitten, um Ergebnisse vergleich-
bar zu machen.

Diese Kontrollen adressieren nicht alle Risiken, reduzieren aber die typischen Fehlerklassen (Hallu-
zination, Uberinterpretation, fehlende Konsistenz) und schaffen die Grundlage fiir eine belastbare
Evaluation.

2.2.6 Qualititsbewertung und Messgrofien im Requirements-Kontext

Die Qualitdt von LLM-Ergebnissen wird in vielen Arbeiten mit allgemeinen Textmetriken oder aufga-
benspezifischen Benchmarks bewertet. Fiir die Requirements-Extraktion aus Code reichen solche
Metriken nicht aus, da es hier weniger um sprachliche Ahnlichkeit geht, sondern um fachliche Korrekt-
heit, Priifbarkeit und Nachvollziehbarkeit (Hemmat et al., 2025; Marques et al., 2024). Eine sinnvolle
Bewertung orientiert sich daher an RE-Kriterien und unterscheidet drei Dimensionen:

Statement-Qualitiit

Ist ein Requirement eindeutig, vollstdndig im Satzbau, frei von nicht belegten Annahmen und mit
Akzeptanzkriterium bzw. Priifidee versehen?

Set-Qualitit (Vollstindigkeit)

Deckt die Menge der Requirements alle relevanten Prozesse und Varianten vollstindig ab, ist sie in
sich konsistent und frei von Doubletten? Die Vollstandigkeit ist dabei die zentrale Eigenschaft, weil ein
fehlendes Requirement im Migrationskontext zu Funktionsverlust fithren kann, wéahrend Inkonsistenzen
oder Doubletten in einem Review nachtréglich aufgelost werden konnen.

Traceability-Qualitit

Sind Belege reproduzierbar auffindbar (z. B. Dateipfad, Methode, SQL-Query), und lasst sich die
Ableitung von ,,Beleg — Requirement,, nachvollziehen?

Fiir Legacy-Migrationen ist zudem die Fehlerkostenperspektive entscheidend. Ein fehlendes Require-
ment kann zu Funktionsverlust fiihren, ein falsches Requirement kann zu fehlerhaften Designentschei-
dungen flihren, und ein unprizises Requirement verursacht Review- und Nacharbeit. Daraus folgt
eine pragmatische Bewertung: Requirements mit hoher Migrationskritikalitit (z. B. Sicherheitsregeln,
Abrechnungslogik, Berechtigungen) sollten strengere Evidenzanforderungen und intensivere Reviews
erhalten als periphere Funktionen. Dieses Prinzip ist kompatibel mit der risikobasierten Priorisierung
von Qualititsanforderungen (Glinz, 2008) und lésst sich auf Funktionsanforderungen iibertragen.
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2.3 Legacy-Modernisierung und Stand der Forschung

2.3.1 Charakteristika von Legacy-Systemen

Legacy-Systeme sind nicht allein durch ihr Alter, sondern durch ihren Kontext definiert. Sie tragen
geschiftskritische Funktionen, sind iiber lange Zeit erweitert worden und weisen oft starke technische
und organisatorische Abhéngigkeiten auf. Typische Merkmale sind enge Kopplung, heterogene und
zersplitterte Technologien, schwer austauschbare oder sogar schon abgekiindigte Komponenten und
unzureichende Dokumentation (Bisbal et al., 1999). Gerade die fehlende Dokumentation ist fiir
Modernisierungsvorhaben problematisch, weil Entscheidungen ohne belastbare Anforderungsbasis zu
Funktionsverlusten und Fehlentscheidungen fiihren konnen.

Im ERP-Kontext verscharfen sich diese Merkmale hdufig durch eine ausgepragte Doméanenkomplexitit,
da Geschéftsregeln variantenreich und teilweise kundenspezifisch sind. Hinzu kommt eine starke Daten-
zentrierung. Prozesse hingen stark von Datenmodellen, Stammdatenqualitdt und historisch gewachsenen
Datenkonventionen ab. Verstirkt wird dies durch eine hohe Integrationsvielfalt, da Schnittstellen zu
Drittsystemen (z. B. Buchhaltung, Shop, Dokumentenmanagement) iiber Jahre organisch entstanden
sind.

Damit wird nachvollziehbar, warum Requirements-Extraktion aus der Codebasis nicht nur ein Doku-
mentationsprojekt ist. Es dient zeitglich auch zur Risikoreduktion.

2.3.2 Modernisierungsstrategien

Eine Modernisierung kann durch unterschiedliche Methoden umgesetz werden, von ,,Lift-and-Shift* bis
zur vollstdndigen Neuimplementierung ,,auf der griinen Wiese®. Die Literatur betont wiederholt, dass
die Wahl einer Strategie von Risiko, Zielarchitektur und verfiigbaren Ressourcen abhingt und daher
explizit geplant werden sollte (Sneed, 1995). Eine zentrale Aussage ist dabei, dass Reengineering nicht
als rein technischer Umbau verstanden werden darf. Ohne fachliche Leitplanken entstehen technische
Verbesserungen, die am Bedarf vorbeilaufen oder bestehende Fachlogik unabsichtlich verdndern. Zudem
konnen gewonnene fachliche Erkenntnisse ohne klare Dokumentation und Nachvollziehbarkeit nicht in
die Zielarchitektur iiberfithrt werden, was zu einem erneuten Anforderungsdefizit fiihrt.

Aus Sicht dieser Arbeit lassen sich Modernisierungsmethodiken pragmatisch entlang zweier Dimensio-
nen einordnen. (1) Wie stark wird die bestehende Implementierung weitergenutzt? (2) Wie stark wird
die Zielarchitektur verdndert? Daraus ergeben sich typische Strategietypen, die in der Praxis auch
kombiniert auftreten:

a) Weiterbetrieb mit Hiille (Wrapping): Die Legacy-Logik bleibt bestehen, wird aber iiber neue
Schnittstellen oder eine neue GUI zugénglich gemacht. Vorteil ist geringe Eingriffstiefe; Nachteil ist,
dass technische Schulden und Engpésse erhalten bleiben.

b) Schrittweise Modularisierung: Teile der Legacy-Anwendung werden sukzessive in neue Kompo-
nenten tiberfiihrt, wihrend andere Teile weiterlaufen. Vorteil ist Risikostreuung und frithe Nutzen-
realisierung; Nachteil ist erhohte Integrationskomplexitit wihrend der Ubergangsphase.

¢) Reengineering/Refactoring: Die bestehende Logik wird strukturell {iberarbeitet (z. B. Entkopplung,
Schichten, bessere Testbarkeit), ohne den Funktionsumfang grundsétzlich zu verédndern. Vorteil ist
bessere Wartbarkeit; Nachteil ist hoher Analyseaufwand, gerade ohne Requirementsbasis.

d) Neuimplementierung mit Funktionsparitit: Die Legacy-Logik wird auf neuer Technologie nach-
gebaut, hdufig mit dem Anspruch, zunéchst funktional dquivalent zu sein. Vorteil ist saubere
Zielarchitektur; Nachteil ist die hohe Abhéngigkeit von vollstindigen, korrekten Requirements.

Fiir ein ERP-System ist die Wahl einer Strategie stark datengetrieben. Datenmodelle und Business-
logik definieren die Leitplanken einer Migration. Damit steigt die Wichtigkeit von Requirements,
die Datenobjekte, Zustandsmodelle und Integrationspunkte ausdriicken. Besonders kritisch sind dabei
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Anforderungen, die in der Legacy-Implementierung als implizite Konvention existieren (z. B. Status-
codes, historische Sonderfille, kundenspezifische Maskenlogik), weil sie ohne gezielte Extraktion und
Validierung leicht verloren gehen.

2.3.3 Zielarchitekturen: Web, Cloud und ,,Cloud-native,,

Die Modernisierung vieler Legacy-Anwendungen zielt auf webbasierte, plattformunabhingige Ober-
flichen und auf Betriebsmodelle, die Skalierung, automatisiertes Deployment und schnelle Iteration
unterstiitzen. Eine systematische Mapping Study fasst zusammen, welche Merkmale cloud-nativer
Anwendungen in Forschung und Praxis wiederkehren (Kratzke & Quint, 2017). Dazu zéhlen typischer-
weise automatisierte Bereitstellung, resiliente Komponenten, horizontale Skalierung und eine starkere
Trennung von Build- und Run-Umgebungen.

Im selben Zusammenhang werden Microservices hédufig als Architekturstil diskutiert. Eine Analyse der
Forschung zu Microservices zeigt wiederkehrende Problemfelder, unter anderem die Wahl der richtigen
Servicegranularitit, die erhohte Komplexitdt im Betrieb und Anforderungen an Observability (Pahl
& Jamshidi, 2016). Fiir Migrationsprojekte ist daraus eine pragmatische Schlussfolgerung ableitbar:
Modularisierung ist ein Ziel, erzeugt aber zugleich neue Anforderungen (z. B. Deployment-Pipelines,
Monitoring, Sicherheitskonzepte), die im Requirements-Set sichtbar sein miissen.

Fiir die Requirementsentwicklung bedeutet diese neue Zielarchitektur eine Verschiebung des Schwer-
punktes. Wihrend in klassischen Server/Client-Architekturen die fachliche Funktionslogik oft domi-
niert, riicken in Web- und Cloud-Kontexten auf den Betrieb bezogene (Deployment, Monitoring, Skalie-
rung) und sicherheitsrelevante Qualititsmerkmale (SaaS, Multi-Tennanting) stirker in den Vordergrund.
ISO/IEC 25010:2011 bietet hierfiir eine hilfreiche Taxonomie (ISO/IEC, 2011). Fiir Modernisierungs-
vorhaben lassen sich vor allem folgende Qualitidtsmerkmale als wiederkehrend beobachten:

Sicherheit

Identititen, Rollenmodelle, Mandantenfahigkeit, Auditierbarkeit.
Zuverlassigkeit

Fehlerresistenz, Wiederanlauf, Degradationsverhalten.
Performance-Effizienz

Antwortzeiten, Lastverhalten, Skalierungsgrenzen.

Wartbarkeit

Anderbarkeit, Testbarkeit, Modularitit und technische Schuld.

Kompatibilitit und Interoperabilitit

Schnittstellenstabilitét, Integrationsfahigkeit mit Drittsystemen.

Diese Merkmale sind nicht neu, ihre Sichtbarkeit im Projekt nimmt jedoch zu, weil Cloud- und Webbe-
trieb ein engeres Zusammenspiel von Entwicklung und Betrieb erzwingt.

Fiir das Reverse Requirements Engineering im Rahmen dieser Arbeit folgt daraus, dass der Blick auf
die Legacy-Codebasis systematisch um Betriebs- und Sicherheitsanforderungen ergdnzt werden muss,
auch wenn diese im Code nur indirekt sichtbar sind (z. B. iiber Deployment-Skripte, Konfigurationen,
Logging-Policies oder Rechtepriifungen).

2.3.4 Stand der Forschung: KI-Unterstiitzung in Modernisierungsvorhaben

Die Forschung zu LLM-Unterstiitzung bei Moderniesierungen steh im Vergleich zu klassischen Reen-
gineering-Ansitzen noch an den Anfingen. Die Ubersichten zu LLM4SE (Fan et al., 2023; Hou et
al., 2023) zeigen, dass ein Teil der Arbeiten auf Codeverstindnis, Dokumentation und Artefakttrans-
formation zielt. Spezifisch fiir Requirements Engineering zeigen Reviews und SLRs erste konkrete
Forschungsrichtungen (Hemmat et al., 2025; Marques et al., 2024).
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Aus dieser Literatur lassen sich zwei Aussagen ableiten. Zum einen sind LLMs besonders stark in der
Strukturierung und sprachlichen Formulierung. Also dort, wo aus heterogenen Artefakten ein konsis-
tenter Text entstehen muss. Zum anderen benotigen LLMs technische und organisatorische Sicherungen,
wenn Ergebnisse als Entscheidungsgrundlage in Migrationen dienen sollen (z. B. Belege, Review,
reproduzierbarer Prozess).

Dies ist auch die Zentrale Motivation dieser Arbeit: Eine Legacy-Modernisierung benotigt belastbare
Requirements, die im Legacy-Kontext oft fehlen. LLMs sind als Assistenz zur Rekonstruktion nahelie-
gend, miissen jedoch methodisch so eingesetzt werden, dass Verldsslichkeit und Nachvollziehbarkeit

systematisch erhoht werden.

2.3.5 Kapitelzusammenfassung und Anschluss

Die drei Themenblocke dieses Kapitels greifen ineinander. Requirements Engineering liefert Kriterien,
um Anforderungen priifbar und nachvollziehbar zu formulieren (ISO/IEC/IEEE, 2018). Reverse Requi-
rements Engineering {ibertrdgt diese Kriterien in einen Kontext, in dem Anforderungen aus bestehenden
Artefakten rekonstruiert werden miissen. Large Language Models konnen bei dieser Rekonstruktion
unterstiitzen, sind aber fehleranfillig und bendtigen Prozesskontrollen, vor allem gegen Halluzinationen
und Uberinterpretation. Legacy-Modernisierung schlieBlich liefert die praktische Motivation und zeigt,
warum eine belastbare Anforderungsbasis migrationskritisch ist (Bisbal et al., 1999; Sneed, 1995).
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3 Fallstudie c-entron GmbH

Dieses Kapitel beschreibt die Anwendung auf die sich diese Arbeit bezieht. Betrachtet wird die Windows-
basierte ERP-Software der c-entron GmbH, die auf eine webbasierte Plattform tberfiihrt werden soll.
Ziel ist es, die fachlichen und technischen Rahmenbedingungen so darzustellen, dass die Anforderungen
an ein KI-gestiitztes Reverse Requirements Engineering nachvollziehbar werden. Zundchst werden
Unternehmenskontext und Legacy-Software eingeordnet, anschlieend folgen Migrationsstrategie und
spezifische Herausforderungen.

3.1 Unternehmenskontext und Legacy-Software

3.1.1 Unternehmens- und Doméinenkontext

Die c-entron GmbH (Ulm) entwickelt und betreibt eine ERP-Suite fiir IT-Systemhéuser. Die Software
ist tiber mehrere Jahrzehnte gewachsen, der Funktionsumfang entsprechend breit. Mit der historischen
Tiefe gehen produktionsnahe Sonderfalle und kundenbezogene Varianten einher, die im Tagesgeschift
funktionieren, aber nur teilweise dokumentiert sind.

Fiir diese Arbeit ist die Software relevant, weil sie Anforderungen in einer Form enthilt, die fiir Reverse
Requirements Engineering typisch schwierig ist. Geschéftskritische Prozesse wie Auftragsabwicklung,
Lager und Fakturierung sind nicht nur in einzelnen Masken abgebildet, sondern in Validierungen,
Statusiibergéingen und Datenmodellrestriktionen verteilt. Hinzu kommt die Kopplung an weitere Anwen-
dungen tliber Import- und Exportschnittstellen. Aus diesen Artefakten miissen fiir die Modernisierung
stabile Geschiftsregeln und Datenbeziehungen abgeleitet werden, die als Grundlage einer webbasierten
Neuimplementierung dienen.

3.1.2 Technologischer Ist-Stand

Die ERP-Suite ist als Windows-Anwendung in klassischer Client/Server-Architektur iiber Jahrzehnte
gewachsen. Fiir die Modernisierung sind nicht das Alter, sondern die Kopplung der Komponenten und
die liickenhafte Dokumentation entscheidend. Folgende Merkmale sind fiir die Fallstudie besonders
relevant:

Enge Kopplung zwischen Ul, Fachlogik und Persistenz

Geschiftsregeln sind nicht in einer Schicht isoliert, sondern verteilen sich iiber mehrere Komponenten.
So liegen Validierungen im Frontend-Code, wihrend weitere Regeln als Trigger in der MSSQL-Daten-
bank realisiert sind.

Implizite Regeln in Code und Daten

Ein Teil der Anforderungen ist nicht explizit dokumentiert, sondern ergibt sich aus Validierungen,
Standardwerten und Datenmodellannahmen.

Evolution iiber lange Zeitraume

Funktionserweiterungen und Fehlerkorrekturen haben zu Sonderfillen und Workarounds gefiihrt, die
fachlich begriindet, aber selten als Requirement festgehalten sind. Regeln zum gleichen Fachthema (z. B.
Preisberechnung) werden auf unterschiedlichen Masken nicht einheitlich angewendet, was die genaue
Definition der Regel erschwert.

Heterogene Artefakte

Neben Quellcode existieren Konfigurationen, Ul-Texte, Reportdefinitionen sowie Import- und Export-
logiken, die Anforderungen indirekt spiegeln.

Die Software ist damit ein geeigneter Gegenstand fiir Reverse Requirements Engineering. Die Anforde-
rungen liegen nicht als gesammelte Dokumentation vor, sondern miissen erst rekonstruiert werden.
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3.1.3 Dokumentations- und Wissenslage

Fiir das Modernisierungsvorhaben liegt keine schriftliche Anforderungsdokumentation vor. Vollstindig-
keit, Verifizierbarkeit und Traceability als zentrale Qualitdtskriterien des Requirements Engineering
miissen daher aus anderen Quellen hergestellt werden. Fachliche Regeln sind primér in der Implemen-
tierung und im Laufzeitverhalten gebunden. Anderungsanlisse, Bugfixes und Kundenanpassungen
lassen sich ergénzend aus der Change-Historie in Issue-Tracker, Commits und Releases rekonstruieren.
Ein wesentlicher Teil liegt zudem als Erfahrungswissen einzelner Mitarbeiter vor; dieses Doménen-
wissen ist personenbezogen und stellt ein Risiko bei Personalwechsel dar.

Fiir diese Arbeit folgt daraus, dass der Wert eines KI-gestiitzten Reverse Requirements Engineering nicht
in der Generierung ,, gut klingender,, Spezifikationstexte liegt, sondern in der systematischen Extraktion
belegbarer Aussagen mit Referenz zu existierenden Artefakten, die als Requirement priifbar sind und die
spdtere Migration absichern.

3.1.4 Relevante Artefakte der Fallstudie

Fiir das Vorgehen in den folgenden Kapiteln ist es hilfreich, die vorhandenen Artefakte zu ordnen. In der
ERP-Modernisierung sind insbesondere folgende Artefaktklassen Tréger von Requirements:

a) Quellcode: Implementierte Regeln, Berechtigungen, Statuslogik, Datenzugriffe.

b) Konfiguration und Parameter: Feature-Schalter, Mandantenparameter, systemweite Defaults.

¢) UI- und Reportartefakte: Feldbezeichnungen, Validierungstexte, Druck- und Exportformate.

d) Datenstrukturbezogene Artefakte: Datenmodelle, Constraints, Referenzen, historisierte Struktu-
ren.

e) Projektartefakte: Tickets, Release Notes, Testfille, Migrationsnotizen.

Quellcode und Datenstrukturen liefern den belastbarsten Beleg fiir eine Regel, wahrend Tickets und
Release Notes vor allem den Anlass einer Anderung dokumentieren. Die fachliche Validierung wird
gezielt auf risikoreiche oder unsichere Aussagen gelenkt.

3.2 Migrationsstrategie und spezifische Herausforderungen

3.2.1 Ziel der Modernisierung

Ziel der Modernisierung ist eine webbasierte SaaS-Plattform, die sowohl Cloud- als auch On-Premise-
Betrieb unterstiitzt. Neben der Funktionsidquivalenz zur bestehenden ERP-Suite stehen nicht-funktionale
Anforderungen wie Skalierbarkeit, Mandantenfédhigkeit und KI-Anbindung im Vordergrund. Konkret
leiten sich fiir das Fallunternehmen die folgenden Anforderungen ab:

Cloud- und On-Premise-Fihigkeit

Die Anwendung wird containerisiert ausgeliefert und ist damit unabhéngig von einem bestimmten Infra-
strukturanbieter. Neben dem zentralen SaaS-Betrieb bleibt eine Einzelinstallation beim Kunden mdglich.
Multi-Tenant-Fihigkeit

Mehrere Mandanten teilen sich eine gemeinsame Datenbank, sodass auch kleinere Kunden ohne vollen
Installationsaufwand bedient werden konnen. Fiir grolere Kunden ist weiterhin eine Einzelinstallation
vorgesehen.

Datenbanksystem-Unabhingigkeit

Geschiftslogik und Abfragen werden mdglichst vollstindig im Code abgebildet und nicht im DBMS.
Damit sinken Migrationsaufwénde, und im Multi-Tenant-Betrieb lassen sich giinstige oder kostenlose
Datenbanksysteme einsetzen.

Skalierbarkeit

Das Backend ist iiber Microservices und Load-Balancing horizontal skalierbar, um auch bei groB3eren
Kunden performant zu bleiben.
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KI-Fihigkeit

Schnittstellen zu KI-Systemen (z. B. MCP-Server, RAG-Embeddings) sind von Beginn an in der Archi-
tektur vorgesehen.

Web-Frontend

Eine responsive Web-Oberfliche ermoglicht die gerdteherstellerunabhéngige Nutzung.

Zentrale Datenverwaltung

Das Basissystem stellt eine eigenstandige Oberflache zur Benutzer- und Kundenverwaltung bereit und
dient auch ohne ERP-Funktionalitit als Basis flir weitere Produkte der Firma.

Als Performance-Ziel wird ein Bereich von 5 bis 100 gleichzeitigen Nutzern pro Mandant festgelegt.
Kleinere Installationen mit 1 bis 5 Nutzern sowie groBere Installationen oberhalb von 100 Nutzern
werden ebenfalls unterstiitzt, bleiben aber opportunistische Ziele.

3.2.2 Strategische Optionen und Abgrenzung

Migrationsstrategien fiir Legacy-Software reichen von leichtgewichtigen Ansédtzen wie Refactoring bis
zur schrittweisen Neuimplementierung zentraler Funktionen. Gegenstand dieser Arbeit ist nicht die
vollstdndige Migrationsplanung, sondern die Frage, wie eine belastbare Requirementsbasis fiir die
Umsetzung erzeugt wird.

Schwerpunkt ist die Riickgewinnung und Strukturierung von Requirements aus bestehenden Artefak-
ten. Architektur- und Implementierungsentscheidungen der Zielplattform werden nur insoweit diskutiert,
als sie Requirements beeinflussen, etwa bei Sicherheits- und Betriebsanforderungen. Die technische Mi-
gration selbst, also Datenmigration, Refactoring im Detail, Reimplementierung oder Release-Planung,
wird lediglich als Randbedingung mit betrachtet.

3.2.3 Spezifische Herausforderungen im Fallunternehmen

Aus dem Ist-Zustand ergeben sich mehrere Herausforderungen, die das Vorgehen des Reverse Require-
ments Engineering unmittelbar prégen:

Randfill und Varianten

Ein erheblicher Teil des Systemumfangs steckt in implementierten Sonderfillen und Varianten. Diese
sind im Code zwar nachvollziehbar, aber selten dokumentiert und zur Laufzeit auch jeweils nur einzeln
zu analysieren da sie sich oft gegenseitig ausschlieBen.

Daten und Logische Redundanz

Historisch wurden zusétzliche Funktionen oft inmplementiert indem Code oder Masken hinzugefiigt
wurden ohne alten code zu verdndern. Daher kommt es vor, dass die die gleiche Anforderung auf
Unterschiedlichen Masken oder Berechnungspfaden mehrfach unterschiedliche implementiert wurde.
Implizite Geschiftsregeln

Geschiftslogik ist hdufig als Priif- und Statuslogik oder iiber Randbediungungen in Eingabefeldern
realisiert. Eine zuordung zu anderen zusammenghorigen Regeln fallt hier schwer.

Kontextbasierte Logik

Funktionalititen und Logik sind oft nur lose iiber historische Zustdnden verbunden. Eine Regel kann
daher nur bei Betrachtung eines vollstindigen historischen Datensatzes im Kontext abgeleitet werden.

Nicht-funktionale Anforderungen

Mit dem Wechsel auf einen neuen Tech-Stack ist zu priifen, welche der bisherigen nicht-funktionalen
Anforderungen weiterhin Giiltigkeit haben und welche neu definiert werden miissen. Annahmen zu Per-
formance, Sicherheit oder Verfiigbarkeit gelten unter verdnderten Architektur- und Betriebsbedingungen
nicht automatisch weiter.
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3.2.4 Konsequenzen fiir das Vorgehen in dieser Arbeit

Aus den Herausforderungen ergeben sich vier konkrete Anforderungen an das Vorgehen. Zunichst
gilt eine Belegpflicht. Jede extrahierte Anforderung muss auf ein Artefakt wie eine Datei, ein Modul,
ein Datenobjekt oder einen Ul-Text zuriickgefiihrt werden kénnen. Aussagen, die nicht eindeutig aus
Artefakten ableitbar sind, werden explizit als Hypothesen markiert und priorisiert validiert. Da Arte-
fakte verteilt sind, ist eine Segmentierung und Kontextsteuerung notwendig, um Uberinterpretation
zu reduzieren. SchlieBlich ist eine fachliche Validierung durch einen Human-in-the-loop zwingend, da
»plausible,, Textausgaben kein hinreichender Beweis fiir fachliche Korrektheit sind.
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4 Konzeption und methodisches Vorgehen

Dieses Kapitel beschreibt die Methodik, mit der die in Kapitel 1 beschriebenen Ziele und Forschungs-
leitfragen beantwortet werden sollen. Ausgangspunkt ist das methodische Design. Aus diesem Design
leiten sich alle weiteren methodischen Entscheidungen ab. Vorausgegangene Proof-of-Concept-Léufe
haben einzelne Aspekte des Vorgehens informell erprobt und das hier dargestellte Vorgehen geprégt,
sie sind aber nicht Gegenstand der Auswertung. Die eigentliche Untersuchung wird in den folgenden
Abschnitten geplant und in den folgenden Kapiteln durchgefiihrt und bewertet.

4.1 Werkzeug-Grundlagen: Agentische CLIs, Agenten, MCP und lokale Inferenz

Bevor der eigentliche Versuchsaufbau beschrieben wird, werden die zentralen Werkzeug-Begriffe
geklart, an denen die spétere Versuchsreihe variiert. Sie sind nicht nur Hilfsmittel der Durchfiihrung,
sondern definieren genau die Stellschrauben, die in den Versuchen V1 bis V3 systematisch hinzugenom-
men werden. Die folgende Darstellung beschriankt sich auf das fiir diese Arbeit relevante Mal und ersetzt
keine vollstindige Werkzeugdokumentation. Das Zusammenspiel der vier Bausteine ist in Abbildung 4
skizziert.

Agentische CLIs

Eine LLM CLI ist ein Kommandozeilen-Werkzeug, das einem LLM den direkten Zugriff auf die lokale
Arbeitsumgebung erlaubt. Es kann nicht nur online Artefakte erzeugen, sondern auch lokale Dateien
lesen und bearbeiten sowie Shell-Befehle ausfiihren oder lokal installierte Tools aufrufen. Innerhalb
einer Ausfithrungsschleife entscheidet das LLM selbst, welches Werkzeug es auf dem lokalen Computer
aufrufen mochte. Die CLI stellt dafiir lediglich die Laufzeitumgebung und den Zugriff auf die lokalen
Werkzeuge bereit. In dieser Arbeit kommen Claude Code , die Codex-CLI sowie die Qwen Code CLI
zum Einsatz.

Agenten und Agentendateien

LLM Agenten sind rollenspezialisierte Konfigurationen (Prompts), die innerhalb einer agentischen CLI
als Sub-Prozesse aufgerufen werden. Sie werden typischerweise als Markdown-Dateien abgelegt und
enthalten drei Bestandteile: einen Auftrag (was tut der Agent), eine eigene Systemanweisung (wie tut er
es) und ein begrenztes Toolset (womit darf er es tun). Die aufrufende CLI startet einen solchen Agenten
mit eigenem Kontextfenster, sodass dessen Zwischenergebnisse den Hauptkontext nicht iiberfluten.
Model Context Protocol (MCP)

Das Model Context Protocol ist ein 2024 von Anthropic verdffentlichter offener Standard zur Anbindung
externer Werkzeuge und Datenquellen an LLM-Clients (Anthropic, 2026). Ein MCP-Server kapselt
konkrete Fahigkeiten, etwa Symbol-Navigation im Quellcode, Datenbankzugriff oder GUI-Manipula-
tion, hinter einer einheitlichen Schnittstelle. Ein MCP-Client wie Claude Code entdeckt die angebotenen
Werkzeuge zur Laufzeit und ruft sie kontrolliert auf, um ein deterministischer Ergebnis zu erhalten,
anstatt den Aufruf direkt durch das LLM zu generieren. So stellt etwa ein MCP-Server fiir lesenden
Datenbankzugriff eine fest definierte SQL-Schnittstelle bereit, {iber die das LLM Tabellenstrukturen und
Datensétze reproduzierbar abruft, anstatt sie aus dem allgemeinen Modellwissen zu rekonstruieren.
Lokale Inferenz-Runtimes

Eine lokale Inferenz-Runtime ist eine Software, die LLMs auf eigener Hardware ausfiihrt und ihre
Funktion iiber einen OpenAl-kompatiblen HTTP-Endpunkt bereitstellt. In dieser Arbeit kommt LM
Studio zum Einsatz, das Modelle wie Qwen 3.5 Coder lokal ausfiihren kann.
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Abbildung 4: Hierarchie der Werkzeuge. Der Anwender ruft die agentische CLI auf. Diese iibergibt

das initiale Prompt und das verfiigbare Toolset an das LLM und erhilt dessen Antworten samt Tool-

Aufrufen zuriick. Die CLI fiihrt die vom LLM erbetenen Aufrufe aus. Die Codebasis ist direkt {iber die
CLI zugénglich. Der Zugriff auf die Datenbank erfolgt ausschlieflich iiber einen MCP-Server.

4.2 Methodisches Design im Uberblick

Das Vorgehen ist entlang der vier Forschungsleitfragen aus Kapitel 1 strukturiert. Diese werden im
Folgenden mit Frage 1 (Steuerung und Reproduzierbarkeit), Frage 2 (KI-Extraktion und Stakeholder-
Input), Frage 3 (Qualititsbewertung) und Frage 4 (Chancen, Grenzen und Risiken) bezeichnet. Aus jeder
Leitfrage folgt unmittelbar eine Datenquelle und ein Auswertungsweg. Damit ist sichergestellt, dass
die methodischen Bausteine nicht nachtriglich auf die Fragen abgebildet werden, sondern aus ihnen

hervorgehen.

Codebasis

|

KI-Extraktion

|

Strukturierung

— Frage 3: Wie beurteilen Fachexperten Vollstindigkeit, Versténdlichkeit
alidierung und Niitzlichkeit der KI-Ergebnisse?

!

Bewertung

Frage 1: Welche Steuerungsmechanismen und Kontrollpunkte sind
notwendig, um LLMs reproduzierbar einzusetzen?

Frage 2: Welche Anforderungen lassen sich aus Code extrahieren,
welche miissen iiber Interviews ergénzt werden?

Frage 4: Welche Effizienzgewinne, Limitierungen und Risiken sind
realistisch und miissen adressiert werden?

Abbildung 5: Methodisches Design im Uberblick. Die vertikale Sequenz zeigt den Ablauf von der
Codebasis bis zur Bewertung. Pro Phase ist die zugeordnete Forschungsleitfrage angeben.

Der untersuchte Prozess folgt einer durchgehenden Kette von der Codebasis bis zum Requirement.
Auf der Codebasis setzt eine Kl-gestiitzte Extraktion auf. Die Ergebnisse werden in eine konsistente
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Spezifikationsform tiberfiihrt und durch Fachexperten validiert. Die abschlieBende Bewertung erfolgt
mit Hilfe vordefinierter Qalitatskriterien.

Aus diesem Ablauf ergeben sich drei methodische Module, die in den folgenden Abschnitten ausgear-
beitet werden. Erstens der kontrollierte Tooling-Vergleich. Es ist eine Versuchsreihe vorgesehen, die
auf derselben Codebasis und mit demselben Grundprompt arbeitet und sich gezielt nur in einzelnen
Werkzeugkomponenten unterscheidet. Die konkrete Anzahl und Zuschnitt der Versuche werden im
Untersuchungsdesign festgelegt. Zweitens die strukturierte Stakeholder-Validierung. Jede extrahierte
Anforderung soll durch Doménenexperten gepriift, anhand einer Likert-Skala bewertet und durch halb-
strukturierte Interviews ergdnzt werden. Drittens die RE-Qualititsbewertung. Die Bewertungskriterien
werden vor der Durchfiihrung definiert, sodass eine nachtragliche Kriterienwahl ausgeschlossen ist. Die
Bewertung schlieft neben der klassischen RE-Qualitdt auch die Migrations- und Konsolidierungsper-
spektive ein, also die Frage, ob eine extrahierte Anforderung im Zielsystem in dieser Form erhalten
bleiben oder mit anderen zusammengefiihrt werden sollte.

4.3 Der RRE-Prozess als Rahmen

Das in dieser Arbeit untersuchte Vorgehen folgt der in Kapitel 2 hergeleiteten siebenstufigen Metho-
denkette fiir Reverse Requirements Engineering. Die Schritte bauen aufeinander auf und decken den
Weg von der ersten Abgrenzung des Untersuchungsgegenstands bis zur Validierung der gewonnenen
Anforderungen ab.

a) Scope und Doménenabgrenzung: Auswahl relevanter Module, Datenobjekte und Prozesse.

b) Artefakterhebung: Quellcode, Konfiguration, Ul-Texte, Datenbankschemata, Schnittstellenbe-
schreibungen und Change-Historie.

c) Technische Analyse: Struktur- und Abhéngigkeitsanalyse sowie Identifikation von Kernkomponen-
ten, Regeln und Integrationspunkten.

d) Semantische Interpretation: Ableitung fachlicher Aussagen aus technischen Implementierungen.

e) Formalisierung: Uberfiihrung in klare, testbare Anforderungen mit Kontext, Vorbedingung und
Ergebnis.

f) Traceability-Anreicherung: Verkniipfung jedes Requirements mit Artefaktbelegen.

g) Validierung: Review durch Fachexperten und Abgleich mit Laufzeitverhalten oder Tickets.

In dieser Arbeit werden lediglich Schritt 1 und Schritt 7 manuell durchgefiihrt. Die dazwischenliegenden
Schritte 2 bis 6 sollen Kl-gestiitzt automatisiert werden. Der Untersuchungsschwerpunkt liegt damit
nicht nur auf der Anforderungsbeschreibung, sondern vor allem auch auf der zuverlassigen Erzeugung
dieser Beschreibung durch ein LLM.

Damit das Vorgehen belastbar bleibt, sind in jedem Versuchsdurchlauf drei Eigenschaften sicherzustel-
len:

Belegpflicht

Jede extrahierte Anforderung muss auf ein konkretes Artefakt wie eine Datei, ein Modul, ein Datenobjekt
oder einen Ul-Text zuriickfiihrbar sein.

Explizite Hypothesenmarkierung

Aussagen, die nicht eindeutig aus Artefakten ableitbar sind, werden als Hypothesen markiert und
gesondert validiert.

Human-in-the-loop

Die fachliche Validierung durch Doménenexperten ist nicht optional. Plausibel formulierte LLM-
Ausgaben sind kein hinreichender Beweis fiir sachliche Korrektheit.

Mit der Festlegung der Schrittfolge, der Aufteilung zwischen Mensch und KI sowie den drei Pflicht-
Eigenschaften ist der Bezugsrahmen geklért, in dem die folgenden Abschnitte ihre Detailfragen verorten.
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4.4 Auswahl des LLLM

Die Wahl des konkret eingesetzten LLM bestimmt mafB3geblich, welche Steuerungsmechanismen prak-
tisch umgesetzt werden konnen und wie reproduzierbar die Ergebnisse erzeugt werden. Aus diesem
Grund wird die Werkzeugauswahl nicht implizit vorausgesetzt, sondern entlang der fiinf Kriterien aus
der Zielsetzung begriindet. Diese Kriterien sind Kontextfenster, Codeverstindnis, Steuerbarkeit, Kosten
und Datenschutz.

Zur Auswahl stehen vier aktuell verfiigbare Optionen. Anthropic Claude wird {liber die CLI-Variante
Claude Code eingebunden, die agentisches Arbeiten und MCP-Integration nativ unterstiitzt. OpenAl
bietet mit GPT-5 und der Codex-CLI eine vergleichbare agentische Schnittstelle. Als weitere Optionen
kommen Qwen 3.5 Coder mit der Mdglichkeit zur lokalen Ausfiihrung ohne Cloud-Versand sowie
DeepSeek R1 als cloudbasierte Alternative infrage.

Kriterium Claude (Claude | GPT-5 (Codex) | DeepSeek R1 | Qwen 3.5 Co-
Code) (Cloud) der (lokal)

Kontextfenster bis 1 M Tokens | bis 400 k Tokens | bis 128 k Tokens | bis 256 k Tokens

Codeverstiandnis hoch hoch hoch hoch

Steuerbarkeit (Agenten, | nativ iiber Codex-CLI | iiber API iiber Qwen Code

MCP) CLI

Kosten API-Abrech- API-Abrech- API-Abrech- Eigenbetrieb
nung nung nung

Datenschutz Cloud-Versand | Cloud-Versand | Cloud-Versand | On-Premise

Tabelle 1: Vergleich der LLM-Optionen entlang der fiinf Auswahlkriterien.

Fiir diese Arbeit fallt die Entscheidung auf Claude Code als primdres Werkzeug. Ausschlaggebend sind
das grof3e Kontextfenster, die native Unterstiitzung von Agenten und MCP-Servern sowie eine offen do-
kumentierte CLI fiir reproduzierbare Aufrufe. Die kostenseitigen und datenschutzrechtlichen Nachteile
gegeniiber lokalen Modellen werden durch gezielte Konfigurationsmallnahmen adressiert. Qwen 3.5
Coder und DeepSeek R1 werden fiir einen optionalen LLM-Querschnitt offengehalten, sind aber nicht
das primére Werkzeug. Qwen 3.5 Coder wird dabei lokal iber LM Studio als Inferenz-Runtime betrieben.
Die Anbindung erfolgt iiber den OpenAl-kompatiblen HTTP-Endpunkt von LM Studio, an den die Qwen
Code CLI und gegebenenfalls MCP-Clients adressiert werden. Damit bleibt der Versuchsaufbau ohne
Cloud-Versand und ohne Ubertragung kundenbezogener Codeausschnitte an externe Anbieter.

4.5 Versuchsaufbau

Der Versuchsaufbau folgt einer schrittweise aufbauenden Vergleichslogik. Versuch 1 bis 3 bilden den
Kern der Reihe und werden ausschlieSlich auf Claude Code durchgefiihrt. Ausgehend von einer Baseline
werden in jedem weiteren Versuch zusitzliche Werkzeugkomponenten hinzugefiigt, sodass der Effekt
jeder Komponente isoliert beobachtbar ist. Alle drei Versuche arbeiten auf derselben Codebasis und
mit demselben Grundprompt. Variiert wird ausschlieSlich die Werkzeugkonfiguration. Der optionale
Versuch 4 kehrt die Logik um. Die in Versuch 1 bis 3 wirksamste Konfiguration wird fixiert und auf den
drei alternativen Modellen wiederholt, um modellabhingige von werkzeugabhingigen Effekten trennen
zu konnen.

Versuch 1 (Baseline, Prompt-only)

Reine Prompt-Steuerung ohne Agentendateien und ohne externe Tools. Die Hypothese lautet, dass
eine formal strukturierte Anforderungsmenge bereits ohne Spezialisierung erreichbar ist, allerdings mit
begrenzter Discovery-Breite und ohne dynamische Code- oder Datenbeobachtung.
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Versuch 2 (Spezialisierung iiber Agenten)

Wie Versuch 1, ergidnzt um rollenspezialisierte Agentendateien fiir Stakeholder-Analyse, System-
Requirements, Software-Requirements und einen ISO-29148-Orchestrator. Die Hypothese lautet, dass
Spezialisierung die Strukturierungstiefe und die Normkonformitit erhoht, ohne die Discovery-Breite
signifikant zu verschlechtern.

Versuch 3 (Toolzugriff iiber MCP-Server)

Wie Versuch 2, ergénzt um strukturierten Tool-Zugriff iiber MCP. Vorgesehen sind drei Server fiir
Symbol-Navigation auf Code-Ebene, fiir Datenbank-Inspektion auf Schema- und Datensatzebene sowie
optional fiir GUI-Beobachtung. Die Hypothese lautet, dass strukturierter Tool-Zugriff die Discovery-
Breite vergroBert und zuvor undokumentierte Use Cases sichtbar macht, allerdings zu Lasten erhShter
Steuerungskomplexitét.

Versuch 4 (optional, LLM-Querschnitt)

Die in den ersten drei Versuchen wirksamste Konfiguration wird auf allen drei alternativen Modellen
wiederholt: GPT-5 iiber die Codex-CLI, DeepSeek R1 iiber die Cloud-API sowie Qwen 3.5 Coder
lokal iiber LM Studio. Wo einzelne Werkzeugkomponenten in der jeweiligen Umgebung nicht eins zu
eins verfiigbar sind, wird ein funktional d4quivalenter Ersatz gewéhlt und dokumentiert. Ziel ist eine
Einschdtzung, in welchem Malle die in Versuch 1 bis 3 beobachteten Effekte modellabhéngig oder
werkzeugabhingig sind.

Versuch Werkzeugkonfiguration Hypothese
V1 Baseline * Prompt-only * Formal strukturierte Spezifikation er-
+ keine Agentendateien reichbar
* keine externen Tools « Discovery-Breite begrenzt
V2 Agenten * Wie V1 * Hohere Strukturierungstiefe und Norm-
* rollenspezialisierte Agen- konformitit
tendateien * Vergleichbare Discovery-Breite
V3 MCP-Tools * Wie V2 * GroBere Discovery-Breite
* MCP-Server fiir Code » Hohere Steuerungskomplexitét

* MCP-Server fiir Datenbank
» optional MCP-Server fiir

GUI
V4 (optional) * beste Konfiguration aus | Trennung modell- gegeniiber werkzeugabhingi-
Vi1-V3 ger Effekte

* GPT-5 iiber Codex-CLI

* DeepSeek R1 iiber Cloud-
API

* Qwen 3.5 Coder lokal iiber
LM Studio

Tabelle 2: Ubersicht der geplanten Versuche mit Werkzeugkonfiguration und Arbeitshypothese.

4.5.1 Iteratives Vorgehen innerhalb eines Versuchs

Innerhalb jedes Versuchs l4uft ein iterativer Loop ab, in dem der Prompt schrittweise verfeinert wird.
Der Begriff Iteration bezeichnet in dieser Arbeit ausschlieBlich diesen inneren Loop. Der schrittweise
Aufbau iiber V1, V2 und V3 wird hingegen als Versuchsreihe bezeichnet.

Der Ablauf folgt fiinf Schritten. Ausgangspunkt ist ein Initial-Prompt. In Versuch 1 wird dieser zu
Versuchsbeginn neu formuliert. In Versuch 2 und Versuch 3 wird stattdessen der finale Prompt des
vorhergehenden Versuchs {ibernommen und vor dem ersten Lauf an die neu hinzukommende Werkzeug-
komponente angepasst (Agentendateien beziehungsweise MCP-Server). Der Initial-Prompt wird gegen
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die Codebasis ausgefiihrt. AnschlieBend begutachtet der Autor die Ausgabe stichprobenartig auf offen-
sichtliche Liicken, formale Probleme oder fehlende Belege. Auf Basis dieser Begutachtung wird der
Prompt mit dokumentiertem Anderungsgrund angepasst und erneut ausgefiihrt. Der Loop wiederholt
sich, bis der Autor das Ergebnis als ausreichend einstuft.

Diese innere Begutachtung ersetzt nicht die Stakeholder-Validierung. Die Stakeholder-Validierung greift
erst, wenn der Autor den Versuch als abgeschlossen erklért. Ihr Urteil bezieht sich ausschlieBlich auf das
End-Set des Versuchs. Damit fliet der Validatoren-Aufwand nicht in jede Zwischenversion ein.

Jede Prompt-Version wird im Versuchsordner mit Zeitstempel und kurzer Notiz zum Anderungsgrund
abgelegt, sodass die Iterations-Historie reproduzierbar bleibt und spéter als Lerneffekt diskutiert werden
kann. Der Ablauf ist in Abbildung 6 zusammengefasst.

I
V1 Baseline > V2 Agenten > V3 MCP-Tools [ 1> V4 (optional) 1
1

' v v

v \ \
Begutachtung Begutachtung Begutachtung

Abbildung 6: Zustandsgraph des Versuchsablaufs. Die Versuche bauen schrittweise aufeinander auf,

V4 ist optional. Der finale Prompt eines Versuchs wird zu Beginn des Folgeversuchs an die neu hinzu-

kommende Werkzeugkomponente angepasst und dient dann als Startprompt. Innerhalb jedes Versuchs

verfeinert ein Iterations-Loop den Prompt: Lauf — Begutachtung durch den Autor — bei ,,nein,, Prompt-
Anpassung, bei ,,ja* Ubergang zum nichsten Versuch.

nein

Konstanten und Variablen sind in jedem Versuch klar dokumentiert. In Versuch 1 bis 3 umfassen die
Konstanten Codebasis, Iterations-Vorgehen, Modellfamilie, Validierungsstichprobe und Bewertungskri-
terien. Variabel sind die Werkzeugkonfiguration und der Startprompt jedes Versuchs. Versuch 1 startet
mit einem zu Versuchsbeginn neu formulierten Prompt. Versuch 2 und Versuch 3 {ibernehmen jeweils
den finalen Prompt des vorhergehenden Versuchs und passen ihn zu Beginn an die neu hinzukommende
Werkzeugkomponente an (Agentendateien in Versuch 2, MCP-Server in Versuch 3). Erst dieser ange-
passte Prompt bildet den Ausgangspunkt fiir den Iterations-Loop des Folgeversuchs. In Versuch 4 wird
die Logik umgekehrt. Die Werkzeugkonfiguration ist die Konstante, das Modell die Variable. Damit
lassen sich Unterschiede in Versuch 1 bis 3 urséchlich der Werkzeugvariation und in Versuch 4 ursichlich
der Modellwahl zuordnen.
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4.6 Stakeholder-Validierung als Verifikationsverfahren

Die Stakeholder-Validierung ist das zentrale Verifikationsverfahren dieser Arbeit. Sie ist nicht als
nachgelagerter Schritt gedacht, sondern bildet das Mal3, an dem die KI-Ergebnisse gemessen werden.
Plausibel formulierte LLM-Ausgaben sind nicht hinreichend. Eine Anforderung gilt erst dann als
belastbar, wenn sie durch einen Doménenexperten gepriift und bestétigt wurde.

Vorgesehen sind bis zu drei Validatoren mit jeweils mehrjahriger Erfahrung in der c-entron-Codebasis
und in den fachlich abgedeckten Geschéftsprozessen. Da im Unternehmen nicht mehr fiir jeden Fach-
bereich ein dedizierter Experte verfiigbar ist, kann eine vollstindige modulweise Abdeckung durch
bereichsspezifische Validatoren nicht garantiert werden. Die Validatorengruppe deckt die Codebasis
stattdessen in Summe ab. Die Teilnehmer sind bereits identifiziert. Der Interview-Leitfaden ist in
Abschnitt 10.1.1 im Anhang dokumentiert.

Fiir die Validierung wird pro Versuchslauf eine Zufallsstichprobe aus den extrahierten Anforderungen
gezogen und auf die bis zu drei Teilnehmer verteilt. Die Stichprobengréfle wird vor Versuchsbeginn
festgelegt und im Versuchsprotokoll dokumentiert. Eine bereichs- oder risikoklassenspezifische Strati-
fizierung ist nicht vorgesehen, da die personelle Verfligbarkeit der Fachexperten eine flaichendeckende
Modulabdeckung nicht zulésst.

Jede Anforderung wird entlang von sechs Dimensionen bewertet:

Sachliche Korrektheit

Beschreibt die Anforderung das tatsdchliche Systemverhalten?

Vollstindigkeit

Sind Akteur, Vorbedingung und Ergebnis ausreichend spezifiziert?

Verstindlichkeit

Lisst sich die Anforderung ohne Riickfrage interpretieren?

Redundanzfreiheit

Ist die Anforderung von anderen klar abgegrenzt?

Ubernahmewiirdigkeit

Soll die Anforderung im Zielsystem in ihrer Funktion erhalten bleiben, oder ist sie ein historisch gewach-
sener Workaround, ein Sonderfall oder eine veraltete Logik, die im Zuge der Neuimplementierung
entfallen sollte?

Konsolidierungsbedarf

Bestehen andere Anforderungen, die dieselbe fachliche Funktion abbilden und im Zielsystem zu einer
gemeinsamen Anforderung zusammengefiihrt werden sollten? Ein typisches Beispiel sind die in der
bestehenden c-entron-Codebasis getrennt gefiihrten Datensitze fiir Drucker (,,Stammblitter,,) und sons-
tige Hardware (,,Assets®), die im Zielsystem zu einem konsolidierten Asset-Konzept zusammengefiihrt
werden sollen.

Die Bewertung erfolgt auf einer fiinfstufigen Likert-Skala mit definierten Ankern an den Polen, wobei
1 fiir , trifft nicht zu,, und 5 fiir ,,trifft voll zu* steht.

Ergidnzend zur itemweisen Bewertung werden mit den Validatoren halbstrukturierte Interviews gefiihrt.
Themen sind hierbei vor allem migrationsspezifische Risiken, der Konsolidierungsbedarf gegeniiber der
Zielarchitektur und die Niitzlichkeit der KI-Ergebnisse im Vergleich zu einer hypothetischen manuellen
Analyse.

Eine Requirement gilt im Sinne dieser Arbeit als belastbar, wenn drei Quellen sie stiitzen: ein KI
generiertes Requirement, ein konkreter Artefakt-Beleg und eine Expertenbestitigung.
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4.7 Evaluationsrahmen

Der Evaluationsrahmen wird vor der Durchfiihrung der Versuche definiert. Damit wird eine nachtrag-
liche Anpassung der Kriterien an die Ergebnisse ausgeschlossen. Die Bewertung orientiert sich an den
drei in Abschnitt 2.2.6 hergeleiteten Qualitdtsdimensionen.

Statement-Qualit:it

Pro einzelner Anforderung wird gemessen, ob sie eindeutig formuliert, vollstdndig im Satzbau, frei von
unbelegten Annahmen und mit Akzeptanzkriterium oder Priifidee versehen ist. Die Messung erfolgt iiber
die zuvor beschriebene Likert-Skala.

Set-Qualitit

Pro Versuch wird die gesamte erzeugte Anforderungsmenge als ein Set bewertet. Gemessen wird, ob sie
die relevanten Prozesse und Varianten vollstdndig abdeckt, in sich konsistent ist und keine Doubletten
enthilt. Im Vordergrund steht dabei die Vollstindigkeit, weil ein fehlendes Requirement im Migrations-
kontext zu Funktionsverlust fiihren kann. Die Bewertung erfolgt qualitativ durch Expertenbewertung
und ergénzend durch maschinelle Konsistenzpriifungen wie doppelte IDs oder fehlende Belege.
Traceability-Qualitit

Pro Beleg-Verkniipfung wird gemessen, ob der Beleg reproduzierbar auffindbar ist, etwa iiber Dateipfad,
Methode oder SQL-Query, und ob die Ableitung vom Beleg zur Anforderung nachvollziehbar bleibt.

Ergénzend zur Qualititsbewertung wird der Aufwand erhoben. Dazu werden wihrend der KI-Laufe
Indikatoren wie Tokenkosten un Bearbeitungsdauer protokolliert. Parallel wird grob abgeschétzt, wie
viele Stunden ein erfahrener Analyst fiir dieselben Module ohne KI-Unterstiitzung gebraucht hétte. Beide
GroBen zusammen erlauben einen Vergleich der Gro3enordnung, nicht jedoch einen exakten Effizienz-
faktor.

4.8 Reproduzierbarkeit und Risikomanagement
Reproduzierbarkeit und Risikomanagement sind als querschnittliche Aspekte angelegt. Sie betreffen alle
Versuchsdurchldufe gleichermallen und werden hier zusammengefasst.

Alle steuerungsrelevanten Artefakte werden versioniert vorgehalten. Hierzu zihlen die verwendeten
Prompts in ihrer Textfassung inklusive aller Iterationsversionen mit Zeitstempel und Anderungsgrund,
die Agentendateien mit ihren Rollenbeschreibungen, die MCP-Server-Konfigurationen sowie die Anga-
ben zu Modellversion und Kontextfenstergrofe. Fiir lokal betriebene Modelle werden zusitzlich die
Inferenz-Runtime mit Version (LM Studio), die Quantisierungsstufe des verwendeten Modell-Builds
sowie weitere Sampling-Parameter dokumentiert, da diese StellgroBen die Reproduzierbarkeit der
Ausgaben spiirbar beeinflussen. Jeder Versuchsordner enthélt die vollstindige Konfiguration als Single
Source. Wo moglich, werden deterministische Einstellungen gewéhlt.

Da die Codebasis kundenbezogene Strukturen enthélt, werden datenschutzkritische Werkzeuge bewusst
eingegrenzt. MCP-Server fiir Datenbank-Inspektion und Symbol-Navigation werden lokal betrieben. An
externe LLM-Anbieter werden nur diejenigen Codeausschnitte gesendet, die fiir den jeweiligen Analy-
seschritt notwendig sind. Personenbezogene Daten oder vollstandige Datenexporte sind ausgeschlossen.

Die folgenden vier Risikokategorien werden adressiert:

Halluzinationen

Begegnet durch Belegpflicht und Stakeholder-Validierung. Jede Anforderung ohne nachvollziehbaren
Beleg wird als Hypothese markiert.

Reproduzierbarkeitsverlust

Begegnet durch versionierte Prompts und deterministische Einstellungen, soweit das Modell sie unter-
stiitzt. Da die innere Iteration zudem die Gefahr eines Autoren-Bias birgt, etwa eines unbewussten
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Hinsteuerns auf bestimmte Module, werden die Prompt-Anderungen pro Iteration mit Anderungsgrund
dokumentiert und sind im Versuchsordner nachvollziehbar.

Domiéinen- und Datenbias

Begegnet durch eine Stichprobenwahl, die alle relevanten Module abdeckt und nicht nur die in der KI-
Ausgabe haufig auftauchenden.

Datenschutzverletzungen

Begegnet durch On-Premise-MCP, kontrollierten Versand und Logging der externen Aufrufe.

4.9 Konkrete Konfigurationen der geplanten Versuche

Dieser Abschnitt konkretisiert die zuvor beschriebene Versuchsreihe auf Konfigurationsebene. Jeder
Versuch ist durch seinen Prompt, seine Agentenliste und seine MCP-Server-Liste vollstindig beschrie-
ben. Modellversion, Kontextfenster und Temperatur werden im Versuchsordner protokolliert.

Element V1 Baseline V2 Agenten V3 MCP-Tools
Modell Claude (Claude Code) | Claude (Claude Code) | Claude (Claude Code)
Startprompt Zu Versuchsbeginn neu | Finaler Prompt aus V1,| Finaler Prompt aus V2,
formuliert angepasst an Agenten-| angepasst an MCP-Ser-
dateien ver
Agentendateien keine Stakeholder,  System,| wie V2
Software, ISO-29148-
Orchestrator
MCP-Server keine keine Symbol-Navigation,
Datenbank-Inspektion,
optional GUI-Beobach-
tung
Validierungsstichprobe | Zufallsstichprobe Zufallsstichprobe Zufallsstichprobe

Tabelle 3: Detail-Konfiguration der drei Kernversuche.

Die Versuchsordner-Struktur folgt einer einheitlichen Konvention. Pro Versuch existiert ein Unterord-
ner mit den Konfigurationsartefakten, ein Eingangsprotokoll mit Modell- und Werkzeugangaben, ein
Ergebnis-Unterordner sowie eine Verlaufsdokumentation fiir die Validierungsschritte. Damit ist jeder
Versuch eigenstindig reproduzierbar.
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