
KI-gestützte Modernisierung von Altanwendungen: 
(Sentiment-) Analysen im Diskurs des Anforderungsmanagements 

Andreas Schmietendorf, Sandro Hartenstein, Sidney Leroy Johnson 
Hochschule für Wirtschaft und Recht Berlin 

andreas.schmietendorf@hwr-berlin.de, sandro.hartenstein@hwr-berlin.de, s_johnson20@stud.hwr-berlin.de 
 

1. Motivation  
Die Entwicklung von Software erfolgt zunehmend unter 
Einsatz von Algorithmen der künstlichen Intelligenz. 
Zumeist gilt das Interesse der Integration von endnutzer-
zentrierten KI-Funktionen, welche mit Hilfe von Frame-
works und APIs, aber auch cloudbasierten Services rea-
lisiert werden. Weniger beachtet wird die Frage, inwie-
weit die Aufgabenstellungen des Software Engineerings 
selbst von KI-Ansätzen profitieren können. Bereits vor 
35 Jahren waren derartige Überlegungen Gegenstand 
von Konferenzen (vgl. (Gotwalt 1987)). Aktuelle Er-
wartungen zum KI-Einsatz im Software Engineering 
werden zumeist mit einem hohen Automationsgrad wie 
unter (Henkes 2019) in Verbindung gebracht: 

„Vor allem KI und Machine Learning mischen die 
Karten am Markt neu, da sie in der Lage sind, die 
Software-Entwicklung und -Wartung weiter zu au-
tomatisieren und zu industrialisieren.“ 

2. Ausgangslage 
Die langjährige Pflege, Wartung und Weiterentwick-

lung bestehender Softwaresysteme verursachen im prak-
tischen Umfeld massive Kosten und Risiken. Gerade bei 
gewachsenen Softwaresystemen zeigen sich vielfach 
Schwächen und Inkonsistenzen in Bezug auf existie-
rende Dokumentationen und eingesetzte (UML-) Mo-
delle. Im Diskurs der Modernisierung von Altanwen-
dungen bedarf es häufig der Gewinnung von Informati-
onen aus unzureichend gepflegten Dokumentationen, 
Review-Dokumenten, aber auch Quellcodes. Aufgrund 
der fragmentierten und umfänglichen Datenmengen in-
nerhalb eines Softwareentwicklungsprojekts (u.a. An-
forderungen, Schnittstellenspezifikationen, Modelle, 
Quellcode, Testdaten und Testfälle, Feedbacks, …) 
stellt sich die Frage, inwieweit Methoden der künstli-
chen Intelligenz eine Analyse zur Gewinnung von „Ein-
sichten“ sinnfällig unterstützen können. Im Folgenden 
seien Beispiele für mögliche Forschungsfragen im Dis-
kurs der Modernisierung von Anwendungen genannt: 
- In welcher Weise präsentieren sich Artefakte des 

Software Reengineerings, die als potentielle Quell-
daten für KI-Ansätze genutzt werden können? 

- Welche Zielstellungen des Software Reenginee-
rings lassen sich durch den Einsatz von ML-Algo-
rithmen erreichen? 

- Wie können ML-Algorithmen auf die verfolgten 
Ziele trainiert werden und welche Daten können da-
für verwendet werden? 

Im vorliegenden Beitrag soll der Frage nachgegangen 
werden, wie über mehrere Versionen erstellte Spezifika-
tionen im Diskurs des Anforderungsmanagements KI-

basiert analysiert werden können. Mit Hilfe eines Ver-
gleichs der gewonnenen Erkenntnisse mit dem tatsäch-
lich realisierten Interaktionsverhalten lassen sich so An-
sätze für eine Modernisierung aus Sicht der Kunden 
bzw. Nutzer identifizieren. Potenzielle Modernisierun-
gen könnten sich z.B. die Vereinfachung von Interakti-
onszenarien, die Beseitigung von Redundanzen oder 
ggf. auch semantisch fehlerhaft implementierte Fach-
funktionen beziehen.  

3. Existierende Arbeiten 
Eine erste Analyse existierender Arbeiten zum Einsatz 
künstlicher Intelligenz im Software Engineering brachte 
die folgenden Schwerpunkte: 
- (Edjlali 2014) beschäftigt sich mit Big-Data-Ein-

satzszenarien beim Software Engineering. Diese 
beziehen sich auf Daten aus sozialen Netzwerken 
(z.B. Stack Overflow), erzeugte Dokumente und 
ausgeführte Programme. 

- Beim Einsatz intelligenter Entwicklungstools, un-
terscheidet (Satish 2019) drei Komplexitätsstufen: 
1. Automation manueller Aufgaben, 2. Regelba-
sierte Lösungen und 3. Selbstlernende Systeme.  

- Die Identifikation benötigter Testszenarien auf der 
Grundlage einer KI-basierten Quellcodeanalyse 
wird von (Endres and Hopstock 2019) untersucht. 

- (Zhao and Zhao 2019) beschäftigen sich mit der 
Vorhersage der Anforderungsentwicklung bei der 
Produktentwicklung. Analysiert werden Review-
Dokumente mit Hilfe einer Kombination von neu-
ronalen Netzen (supervised deep learning) und hie-
rarchischen Themenmodellen (unsupervised learn-
ing). 

4. KI im Anforderungsmanagement 
Sehr allgemein können die folgenden Beispiele für do-
kumentenzentrierte (in Hinsicht auf die korrespondie-
renden Quelldaten) KI-Szenarien im Anforderungsma-
nagement identifiziert werden: 
- Prognosen zum Interaktionsverhalten der Software-

nutzer (Mustererkennung) zwecks Erkennung von 
Optimierungspotentialen auf der Grundlage selbst-
lernender neuronaler Netzwerke (Yang et al. 2020) 

- Prognosen zur Entwicklung von nutzerspezifischen 
Anforderungen auf der Grundlage über einen länge-
ren Zeitraum erstellter Dokumente, aber auch allge-
meiner Meinungsäußerungen/Bewertungen in z.B. 
Anwenderforen (Park and Kim 2020) 

- Klassifikation existierender Anforderungen mit 
Hilfe von Sentimentanalysen (Natural Language 
Processing) zur Bewertung bzw. Gewichtung von 
geforderten Fachfunktionen (Dias Canedo and 
Cordeiro Mendes 2020) 



5. Prototypische Sentimentanalysen 
Von den formulierten Beispielen für KI-Szenarien im 
Anforderungsmanagement werden in dieser Untersu-
chung die Anwendungsmöglichkeiten von Sentimen-
tanalysen adressiert. Sentimentanalysen dienen der 
Identifizierung und Klassifizierung von Emotionen und 
Meinungen in einem gegebenen Text. Es verwendet 
Textanalysetechniken, um die allgemeine Stimmung des 
Textes zu bestimmen. 
Erste Versuche lexikonbasierter Techniken wurden mit-
hilfe der Software SentiStrength (Islam and Zibran 
2018) durchgeführt und brachten wenig aussagekräftige 
Ergebnisse hervor. Es wurde festgestellt, dass verfüg-
bare Sentimentanalyse-Tools eine sehr geringe Spezia-
lisierung auf Software-Anforderungen besitzen und da-
her nicht zielführend sind.  
Die Konzeption eines auf SE-Anforderungen speziali-
sierten neuronalen Netzes lässt aussagekräftigere Ergeb-
nisse erwarten. Für einen ersten Prototypen wurde das 
bestehendes KI-Framework PyTorch importiert, modifi-
ziert, trainiert, getestet und evaluiert (Ranaweera 2022). 
Der Konfigurationsaufbau des Prototyps ist in Abbil-
dung 1 dargestellt.  

 
Abbildung 1 Konfigurationsaufbau des Prototyps 

Der Prototyp hat mit Hilfe eines modifizierten Trai-
ningsdatensatzes (Souvik 2019) erste Outputs eines 
NLP-Ansatzes produziert. Dabei wurde unter Verwen-
dung von 48 Trainings- und 12 Testanforderungen eine 
Vorhersage-Genauigkeit von etwa 65 % erreicht. Mit 
Erhöhung der Qualität und Quantität des Trainingsda-
tensatzes wird in Zukunft eine deutliche Verbesserung 
der Vorhersagegenauigkeit erwartet. Die genutzten 
Trainingsdaten sind eine Sammlung von Software-Engi-
neering-Anforderungen ergänzt durch die jeweilige 
Aufwandsschätzung [h für high/l für low]. Der Aufwand 
wurde manuell nach eigener Einschätzung zugeordnet. 
Die Aufwand-Zuordnung ersetzt die verbreitete Senti-
ment-Klassifizierung von positiv und negativ. 

6. Reflektion und Ausblick 
Die Auswertung der bisher erlangten Ergebnisse durch 
Prototypen lässt darauf schließen, dass eine Bewertung 
von Anforderungen bzw. geforderten Fachunktionen 
mithilfe von ML-Algorithmen durchaus realistisch ist, 
sofern geeignete Daten für den Trainingsprozess vorlie-
gen. Eine vom Prototyp generierte Verlustkurve, welche 
in Abbildung 2 zu sehen ist, zeigt, dass die Qualität der 

Vorhersagen pro Epoche stetig verbessert wird. Der 
Trainingsprozess ist dementsprechend geeignet. 

Abbildung 2 Verlustfunktion des Prototyps 

Eine geplante Optimierung der Testdatenqualität besteht 
darin, die Trainingsdaten weiter zu unterteilen, etwa mit 
einem Aufwand-Score statt einer Einteilung in hoch und 
niedrig oder einer Aufteilung nach Anforderungsbe-
reich. Darüber hinaus kann der bisher genutzte fiktive 
Testdatensatz durch aktuelle oder historische Echtdaten 
ersetzt werden. Im weiteren Verlauf der Forschungsar-
beit wird der bestehende Prototyp durch die Bereitstel-
lung der trainierten Modelle, im Sinne der Operationali-
sierung des Ansatzes, erweitert.  
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