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1. Motivation  
Die Integration von Large Language Models, kurz 
LLMs, in den Modernisierungsprozess von Altanwen-
dungen bietet nicht nur eine Vielzahl technologischer 
Möglichkeiten, sondern dient auch als starke Motivation 
für Unternehmen, ihre bestehenden Systeme zu verbes-
sern. LLMs repräsentieren einen bedeutsamen Fort-
schritt in der künstlichen Intelligenz (KI), veraltete An-
wendungen können mit, aber auch durch LLMs aufge-
wertet werden. Durch die Nutzung von LLMs können 
Unternehmen nicht nur ihre Effizienz steigern, sondern 
auch ihre Wettbewerbsfähigkeit auf dem Markt stärken. 
Diese Ausarbeitung adressiert die folgenden Fragen zur 
Implementierung von LLMs im Modernisierungspro-
zess: 
FF1 Wie können LLMs die Modernisierung von Altan-

wendungen im Anforderungsmanagement unter-
stützen? 

FF2 Inwiefern ermöglichen LLMs effiziente Software 
Reengineering Prozesse? 

2. LLMs im Software Reengineering 
LLMs wie OpenAI's ChatGPT bieten vielfältige Mög-
lichkeiten im Software Reengineering. Neben der Klas-
sifizierung des Aufwands von Anforderungen können 
sie auch zur automatischen Dokumentationserstellung, 
natürlichsprachlichen Anforderungsspezifikation, An-
forderungsanalyse und -verarbeitung sowie zur Codege-
nerierung und -migration eingesetzt werden. Darüber 
hinaus unterstützen LLMs die Qualitätssicherung und 
das Testing, indem sie bei der automatischen Generie-
rung von Testfällen (ggf. auch Testdaten) und -szenarien 
helfen.  

3. Existierende Arbeiten 
Eine Analyse existierender Arbeiten zum Einsatz Gene-
rativer KI, insbesondere LLMs im Software Reenginee-
ring Kontext brachte die folgenden Schwerpunkte: 

LLMs in der Softwaretechnik haben die Fähigkeit, 
Codeschnipsel oder komplette Programme zu generie-
ren, Code zum besseren Verständnis zusammenzufassen 
und Schwachstellen und Fehler im Code zu erkennen. 
Sie dienen als wertvolle Werkzeuge für Aufgaben wie 
automatisierte Codegenerierung, Codedokumentation 
und Codeanalyse und sind daher in allen Phasen des 
Software Engineerings nützlich [1]. 

Die Implementierung der Koordination von LLMs 
und Plattformwissen für die Software-Modernisierung 
beinhaltet die Gestaltung von Arbeitsabläufen, die 

LLMs mit Prompt-Engineering, Qualitätskontrolle und 
Fusions-/Aggregationsstrategien einbeziehen. Auf der 
Ebene des Ensembles können parallele Muster mit meh-
reren Verzweigungen und Aggregation sowie Sequenz-
muster mit Modellausgaben als Eingaben verwendet 
werden. Auf der Ebene der einzelnen LLM können Pa-
rameterabstimmung und RAG-Strategien (Red, Amber, 
Green) eingesetzt werden. Darüber hinaus können Low-
Code und automatische Koordinationslogik entwickelt 
werden, um den Aufwand für Ingenieure zu reduzieren 
[2]. 

Zu den ermittelten Schwerpunkten wurden Studien 
identifiziert, welche die Leistungsfähigkeit unterschied-
licher LLMs in den Anwendungsfeldern des Software 
Reengineering untersuchten:  

Eine Studie von Federico Cruciani et al. (2023) un-
tersuchte die Leistungsfähigkeit von LLMs bei der Klas-
sifikation von Anforderungen unter Verwendung einge-
betteter Wörter. Die Analyse umfasste die Klassifizie-
rung von Anforderungen in funktionale und nicht-funk-
tionale Kategorien sowie die Identifizierung der häu-
figsten Klassen. Darüber hinaus wurde die Leistung der 
LLMs bei der Klassifizierung in alle vorhandenen Klas-
sen untersucht. [3] 

In der Softwaretechnikforschung wird versucht, Ent-
wicklungsprozesse basierend auf informell formulierten 
Absichten der Entwickler durch automatisierte Ansätze 
zu unterstützen. Eine Reihe von Methoden zielen darauf 
ab, natürlichsprachliche Beschreibungen in Quellcode 
umzuwandeln, wobei jedoch noch kein umfassendes 
Verständnis für deren Effektivität und Ergänzung unter-
einander besteht. Eine groß angelegte empirische Studie 
zeigt, dass kombinierte Techniken zur natürlichsprach-
lichen Codesuche und -generierung die Leistung um 
35% im Vergleich zur besten eigenständigen Methode 
verbessern können. [4] 

4. Prototypische Klassifikation von Anfor-
derungen 

Um die Forschungsfragen zu beantworten, haben wir 
uns für experimentelles Prototyping entschieden. Diese 
Methode ermöglicht praxisnahe und qualitätsorientierte 
Ergebnisse. Wir verwenden die vorklassifizierten Da-
tensätze aus der Evaluation von AutoML von 2023 [5]. 
Diese 147 Softwareanforderungen haben folgenden 
Struktur:  
„The software should have a community forum feature, 
Low“. 



Der Prototyp ist in Jupiter Notebook mit phyton imple-
mentiert. Es wird als ML Vertreter scikit-learn [6] trai-
niert und getestet. Hierfür werden die Datensätze in 
Trainings- (80%) und Testdaten (20%) aufgeteilt, wobei 
ein Random Seed von 42 verwendet wurde. Die LLM 
Vertreter sind ChatGPT 3.5 Turbo und ChatGPT 4 von 
OpenAI [7]. Diese werden per restful WeoAPI verwen-
det mit jeweils einen Prompt pro Datensatz, ohne die 
Vorklassifizierung mitzusenden. Somit erfolgt kein 
Training (ZeroShot). 
In Abbildung 1 wird der Ablauf der Experimente kurz 
dargestellt. 

Abbildung 1 Schematischer Ablauf der Experi-
mente im Prototypen 

Der Vergleich zwischen den beiden Ansätzen erfolgt an-
hand verschiedener Metriken: Für die ML-Modelle wur-
den gewichtete Durchschnittswerte verwendet, während 
bei den LLM-Modellen die Übereinstimmungen mit den 
manuellen Klassifikationen aus den Rückgaben der 
Web-APIs verglichen wurden. Die ersten Ergebnisse 
sind in Tabelle 1 aufgeführt. 

Tabelle 1 Vergleich von LLMs und legacy KI 
 scikit-learn ChatGPT 3.5 ChatGPT 4  

time 1sec 15min 50min 

Precision 0.60 0.55 0.29 

Recall 0.63 0.35 0.01 

F1 Score 0.54 0.29 0.01 

5. Reflektion und Ausblick 
Die Ergebnisse belegen, dass trainierte ML-Modelle 

für die Klassifizierung des Aufwands von Anforderun-
gen eindeutig besser geeignet sind als LLMs. Die Präzi-
sion, Recall und F1-Score der ML-Modelle waren deut-
lich höher als die der LLMs. Dies lässt sich zum einen 
auf die effektive Vorverarbeitung der Daten zurückfüh-
ren, die für die ML-Modelle durchgeführt wurde, und 
zum anderen auf das gezielte Finetuning, das auf die 
spezifische Aufgabe der Aufwandsklassifizierung abge-
stimmt war. 

Die Laufzeiten der verschiedenen Ansätze variieren 
erheblich. Während ML-Modelle schnellere Ergebnisse 
liefern, erfordern LLMs deutlich mehr Zeit. Dies ist be-
dingt durch die Netzwerkkommunikation und die gene-
rative Funktionsweise, die wesentlich mehr Ressourcen 
benötigt.  

Die Ergebnisse lassen den Schluss zu, dass es Raum 
für Verbesserungen bei der Nutzung von LLMs für die 
Klassifizierung von Anforderungen gibt. Mögliche An-

sätze sind eine feinere Abstimmung der Modelle, Trai-
ning, Finetuning und die Optimierung des Anfrage-
promptes. Die Initialfragen können beantwortet werden: 
FF1 LLMs wie ChatGPT 3.5 und ChatGPT 4 können 

die Modernisierung von Altanwendungen unter-
stützen, indem sie natürlichsprachliche Anforde-
rungen analysieren und klassifizieren. Allerdings 
ist die Ergebnisqualität untrainiert im Vergleich zu 
traditionellen ML-Modellen möglicherweise be-
grenzt. 

FF2 LLMs können effiziente Software-Reengineering-
Prozesse unterstützen, indem sie Anforderungen 
automatisiert analysieren und verarbeiten. Jedoch 
sind ihre Ressourcenanforderungen im Vergleich 
zu traditionellen ML-Modellen höher. 

Insgesamt bieten die Experimente Einblicke in die Leis-
tungsfähigkeit verschiedener Ansätze zur Klassifizie-
rung des Aufwands von Anforderungen und zeigen po-
tenzielle Bereiche für zukünftige Forschung und Ver-
besserungen auf. 
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