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Kunstliche Intelligenz im Requirements Engineering

Eine Systematische Literaturrecherche

Judith Breuninger?, Franziska Kiicher? und Natali Misic®

Abstract: Dem Einsatz von Kinstlicher Intelligenz (KI) im Requirements Engineering (RE) wird
ein hohes Potenzial zugeschrieben. Der Stand der Forschung gestaltet sich jedoch unubersichtlich.
Im Rahmen einer Systematischen Literaturrecherche werden 27 wissenschaftliche Publikationen aus
drei Datenbanken identifiziert und analysiert. AnschlieBend werden diese in die RE-Phasen der An-
forderungserhebung, -analyse, -spezifikation und -validierung eingeordnet und zusammengefasst.
Die Ergebnisse zeigen, dass Kl in den vier Phasen eingesetzt wird, allerdings ist die Anwendung
unterschiedlich stark ausgepragt. Weitere tiefgehende Forschungsarbeit, insbesondere zum Einsatz
von Kl in der Anforderungsvalidierung, ist notwendig. Die vorliegende Arbeit stellt dafur einen
wesentlichen Ausgangspunkt dar, indem sie einen strukturierten Uberblick der verschiedenen Kl-
Methoden zum Einsatz im RE aufzeigt und diskutiert.
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1 Einleitung

Obwohl die Wurzeln der Kiinstlichen Intelligenz (K1) bis in die Mitte des zwanzigsten
Jahrhunderts zurlckreichen, besitzt das Thema inshesondere heute hohe Relevanz in Wis-
senschaft und Praxis [Er08]. Die Zahl der qualitatsgepriiften Publikationen stieg bspw. im
Jahr 2018 um knapp die Halfte im Vergleich zum Vorjahr [Ac20].4 Im Requirements En-
gineering (RE) leistet KI Unterstiitzung aufgrund der steigenden Aufgabenkomplexitat.
Zukunftig konnte der Problemlésungsfahigkeit durch KI eine relevante Rolle bzgl. der
Automatisierung von Prozessen im RE zukommen [Ba20], [Er08], [Del5].

Das RE beschaftigt sich mit Anforderungen wahrend des gesamten Lebenszyklus des Soft-
wareprodukts. Ziel ist es, ein grundlegendes Verstandnis der Anforderungen bei allen Pro-
jektbeteiligten zu schaffen. Bereits in den friihen Phasen der Entwicklung kénnen Fehler
aufgezeigt, behoben und damit Kosten reduziert werden, um eine erfolgreiche Software-
entwicklung zu erreichen [BF14], [Eb19], [IE90], [JIA18], [Ng12], [Pal0].

In der wissenschaftlichen Literatur wird KI zwar intensiv erforscht, gilt jedoch zugleich
als schwer definierbar. Grundsétzlich wird ein System als kiinstlich intelligent verstanden,
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wenn es Aufgaben oder Konzepte selbststandig bzw. effizient erlernen und Herausforde-
rungen in der realen Welt 16sen kann [Ba20], [Er08], [Mal6]. Trotz des hohen Potenzials
von Kl im RE weist die Fachliteratur darauf hin, dass sich Forschung noch am Anfang
befindet. Dartiber hinaus existiert kein tbersichtlicher Forschungsstand zum Einsatz von
Kl im RE [Ba20], [Del5]. Zur Ldsung dieses Problems soll die vorliegende Arbeit einen
Beitrag leisten. Im Rahmen einer Systematischen Literaturrecherche (SLR) wird der Sta-
tus quo hinsichtlich des Einsatzes von KI im RE erarbeitet und flr weitere Forschung
dargelegt. Aufgrund dessen lautet die Forschungsfrage: “Wie gestaltet sich der Einsatz
von KI-Methoden in den einzelnen Phasen des RE nach aktuellem Stand der wissenschaft-
lichen Literatur?”.

2 Methodik

Zur strukturierten Erhebung und Analyse der wissenschaftlichen Literatur orientiert sich
diese Forschungsarbeit am Ansatz zur Durchfiihrung einer SLR nach Kitchenham [Ki09].

Der Suchterm der SLR lautet: ,.artificial intelligence* AND ,,requirements engineering®.
Dieser wird in allen durchsuchbaren Feldern, insbesondere im Titel, Abstract und Volltext,
fur den Zeitraum von 2010 bis 2020 innerhalb der folgenden Datenbanken angewandt:
Association for Computing Machinery Digital Library (ACM DL), ScienceDirect sowie
EBSCOhost. Die Datenbanken bieten Zugang zu umfassenden Volltext-Artikeln, Journa-
len und Fachliteratur [As15], [EB20], [EI20].

Der in Abbildung 1 dargestellte Exklusionsprozess der relevanten Literatur erfolgt in fiinf
Schritten im Zeitraum von Mai bis Juni 2020. Die anfanglichen Suchtreffer belaufen sich
auf 746 Publikationen. In drei Schritten werden die Suchergebnisse eingegrenzt. SchlieR-
lich bleiben nach dem vierten Schritt 30 Publikationen bestehen. Durch eine identische
Publikation in zwei Datenbanken kann die Anzahl auf 29 Publikationen reduziert werden.®
Des Weiteren werden zwei Publikationen ausgeschlossen, die ebenfalls eine SLR durch-
fuhren und damit fir diese Arbeit Sekundérquellen darstellen. Zudem verwenden die aus-
geschlossenen SLR eine abweichende Phaseneinteilung des RE und beziehen sich ledig-
lich auf jeweils eine KI-Methode. Im Rahmen der Datensynthese werden 27 Publikationen
analysiert und den Phasen des RE inhaltlich zugeordnet.

Die Phaseneinteilung des RE ist essentiell fir das methodische Vorgehen, da diese die
Grundlage der Strukturierung und Auswertung der Ergebnisse bildet. Die vorliegende Ar-
beit orientiert sich an der Definition des IEEE, welche das RE in die folgenden vier Phasen
unterteilt [IE90]: Die Anforderungserhebung als erste Phase im RE hat den Zweck, An-
forderungen an ein Softwaresystem zu ermitteln oder aus Systemanforderungen abzulei-
ten. Dabei wird ein umfassendes Verstandnis der Problemstellung erarbeitet, welche das

° Die Publikation von [IAA18] entstammt den Datenbanken ScienceDirect und EBSCOhost.
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zu entwickelnde Softwaresystem lésen soll. In der zweiten Phase, der Anforderungsana-
lyse, wird die Vollstandigkeit, Korrektheit, sowie die technische und finanzielle Durch-
fuhrbarkeit auf Basis der erhobenen Anforderungen untersucht und bewertet. Aulerdem
werden Grenzen des Softwaresystems identifiziert, indem dieses von seinem Kontext ab-
gegrenzt wird. In der Anforderungsspezifikation werden im dritten Schritt die erhobenen
und analysierten Anforderungen im Spezifikationsdokument préazisiert festgehalten. Das
Dokument wird dabei systematisch tberpruft, bewertet und genehmigt. In der vierten
Phase, der Anforderungsvalidierung, wird das Spezifikationsdokument auf Vollstandig-
keit und Korrektheit Uberprift [BF14], [DD10].

EBSCOhost ScienceDirect
1. 273 244

746 Publikationen
Analyse des Titels und des Abstracts
2,
@ + Q + Q » 620 Publikationen
exkludiert
126 Publikationen
Analyse der Einleitung und des Schlussteils
3.
62 Publikationen
exkludiert

30 Publikationen
vor Datenextraktion

O - 0 + € 2 SLR Publikationen exkludiert

1 doppelte Publikation exkludiert

27 Publikationen
zur Datensynthese

Abb. 1: Exklusionsprozess im Rahmen der SLR

3 Ergebnisse

Aus der SLR kénnen zum Einsatz von KI im RE sieben Publikationen der Anforderungs-
erhebung zugeordnet werden. Fur die Anforderungsanalyse und Anforderungsspezifika-
tion werden jeweils neun Publikationen identifiziert. Zwei Publikationen werden in die
Anforderungsvalidierung eingeordnet. In wenigen Publikationen werden KI-Methoden
phaseniibergreifend thematisiert, was eine konkrete Zuordnung erschwert. In diesen Fél-
len wird die Publikation in jene Phase eingeordnet, die vordergriindig behandelt wird. Eine
zusammenfassende Ubersicht aller relevanten Publikationen und den darin thematisierten
KI-Methoden enthélt Tabelle 1.



66 Judith Breuninger, Franziska Kiicher, Natali Misic

Nr. Literatur KI-Methode

Anforderungserhebung

1 [DR20] Algorithmus basierend auf NLP

2 [GAS17] ML

3 [Mal9] KNN, Worteinbettung, ML, Inferenzmaschine
4 [MX19] NLP, NLU

5 [Ng12] Ontologien

6 [R019] Data Mining

7 [Wel2] Tool basierend auf NLP

Anforderungsanalyse

8 [BMS20] Neuronales Worteinbettungsmodell

9 [Cal4] NLP, Data Mining

10 [DS11] Unified Modeling Language Modellgenerator mit NLP
11 [GG18] Particle Swarm Optimization basierend auf ML
12 [Kal9] KNN, Deep-Learning Algorithmus

13 [Lul?] Tool basierend auf NLP

14 [MSP16] NLP, ML

15 [Pal5] Regelinduktiontsechniken basierend auf ML
16 [Vil0] Multiagentensysteme
Anforderungsspezifikation

17 [BLG17] Ontologien

18 [ENT18] Tool basierend auf NLP

19 [HK16] ML, Association Rule Mining

20 [IAA18] KNN, NLP

21 [JIA18] NLP, Semantic Role Labeling

22 [IN14] NLP, Inferenzmaschine, Natural Language Generation
23 [Na20] Standford CoreNLP

24 [Sal?] NLP, Semantik

25 [Zzh10] Algorithmus basierend auf ML
Anforderungsvalidierung

26 [Al15] Logikbasiertes Lernen

27 [Mo16] Tool basierend auf NLP

Tab. 1: Ergebnisse der SLR

3.1  Anforderungserhebung

In [GAS17] werden zwei Ansédtze Maschinellen Lernens (ML) vorgestellt. Durch ML
kann eine Software auf Basis bestehender Datensétzen trainiert werden, um darauf auf-
bauend Vorhersagen zu treffen. Mit Hilfe von Algorithmen kénnen Anforderungen an eine
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Software aus Twitter Tweets erhoben werden. Diese kénnen relevante Informationen fiir
Requirements Engineers enthalten, wie bspw. Softwarefehler oder Winsche fiir neue
Funktionen. Auf Basis manuell ausgewerteter Tweets werden fiinf Algorithmen trainiert,
um den Text der Tweets zu analysieren. Als Ergebnis des ersten Ansatzes zeigt sich, dass
Tweets nach ihrer Relevanz fiir technische, nicht-technische und allgemeine Stakeholder
klassifiziert werden kdnnen. Somit kénnen Requirements Engineers die fur sie relevanten
technischen Tweets fur die Erhebung von Anforderungen nutzen. Im zweiten Ansatz las-
sen sich durch die Verwendung der Algorithmen von Bots generierte Tweets filtern.
Dadurch konnen sich Stakeholder und Requirements Engineers auf relevante, manuell
verfasste Tweets konzentrieren [BS19]. [Mal9] beschreibt zudem die Anwendung von
ML in Form von Kiinstlichen Neuronalen Netzen (KNN). Dabei handelt es sich um ein
Netzwerk, welches das biologische Nervensystem zur Informationsverarbeitung nach-
ahmt. KNN tragen dazu bei, unerwiinschte Verhaltensweisen eines spateren Produkts
friihzeitig zu erkennen und zu reduzieren. Bspw. werden diese eingesetzt, um bei der Ge-
nerierung von Modellen Elemente aus Use Cases zu filtern [IAA18].

[Ng12] thematisiert ein wissensgestitztes Framework, das auf Ontologien basiert. Letz-
tere beschreiben Relationen zwischen Objekten. Das Domanenwissen und die Semantik
von Anforderungen werden in einer Ontologie kodiert, sodass implizite Konsequenzen
von expliziten Merkmalen in Anforderungen enthillt werden. Des Weiteren wird eine Be-
schreibungslogik als Regel in der Ontologie verwendet, die zur Erfassung von Anforde-
rungen sowie deren Einschrankungen und Beziehungen notwendig ist. Diese eignet sich,
um Domainenkonzepte sinnvoll zu reprasentieren. Folglich lassen sich Inkonsistenzen und
fehlende Elemente in Anforderungen identifizieren und beheben. Dariiber hinaus werden
zur Realisierbarkeit einer Anforderung automatisch Analysen durchgefihrt [Er08],
[Ng12].

Natural Language Processing (NLP) ist ein Prozess der Verarbeitung natirlicher Sprache
zu digitalisiertem Text. Eine bedeutende Herausforderung stellt nach [MX19] das Ver-
stdndnis und die Interpretation der natirlichen Sprache dar. Dabei handelt es sich um Na-
tural Language Understanding (NLU), welches ein Teilbereich des NLP ist. Der Einsatz
betrifft Sprachaktivierung, Textkategorisierung, Inhaltsanalyse und Beantwortung von
Kundenfragen. Mit Hilfe von Techniken des NLU wird maschinelles Lesen und die Inter-
pretation naturlicher Sprache erméglicht. Ziel ist es, die Formulierung von Anforderungen
qualitativ zu verbessern, indem Redundanzen, Mehrdeutigkeiten und Unvollstdndigkeiten
identifiziert werden. In [DR20] wird eine interaktive Chatbot-Anwendung fur Android
eingesetzt, die mit Hilfe eines Algorithmus basierend auf NLP eine Nutzeranfrage aus
einem Chat aufbereitet. Aus einer auf Kl basierenden Wissensdatenbank generiert der
Chatbot anschlieBend die Antwort auf eine Nutzeranfrage. Dadurch gelingt die SchlieBung
der Kommunikationslicke zwischen Entwicklern und Nutzern eines Softwaresystems.
Durch die Interaktion mit den Nutzern kénnen neue Anforderungen aufgezeigt und Feed-
back berticksichtigt werden.

In [Ro19] wird ein auf Data Mining gestutzter Ansatz vorgestellt. Dieser soll den Kontext
spezifizieren, in dem ein zu entwickelndes Softwaresystem eingesetzt wird. Data Mining
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umfasst einen Prozess, welcher Wissen aus Daten zieht und dieses anschlieBend darstellt
und anwendet. Der Ansatz ist in der Lage, Kontextvariablen und Kombinationen solcher
Variablen zu identifizieren und die Unsicherheiten im operativen Umfeld zu reduzieren.
Mit Hilfe des Ansatzes wird somit die kontextbezogene Anforderungserhebung optimiert
und detailliert dargestellt [Er08].

3.2  Anforderungsanalyse

[Lul7] und [Cal4] zeigen, dass NLP (ber die Anforderungserhebung hinausgeht. Die
extrahierten Anforderungen werden in der Anforderungsanalyse mit NLP-Tools analysiert
und auf ihre Qualitat geprift. Nach [Lul7] kdnnen empirische Heuristiken bei der Gene-
rierung konzeptueller Modelle unterstitzen, um relevante Objekte oder Sachverhalte und
deren Beziehungen zu erheben. Ein weiteres Tool generiert spezielle Ansichten des kon-
zeptuellen Modells durch Clustering oder Filtern. [Cal4] beschreibt eine Methode, die
NLP und Data Mining einsetzt, um Requirements Engineers bei der Extraktion und Mo-
dellierung von Zielen aus Textdokumenten zu unterstiitzen. Bei der Entwicklung komple-
xer Systeme besteht hdufig die Notwendigkeit, eine groRe Anzahl von veralteten Anfor-
derungsspezifikationen, Forschungspublikationen oder Standards zu analysieren. Data-
Mining-Techniken kénnen helfen, den manuellen Aufwand fiir die Analyse dieser Res-
sourcen zu reduzieren, indem die Abstracts der veralteten Dokumente automatisch gesam-
melt werden. Durch NLP werden anschlieRend Sétze aus dem Abstract extrahiert, die ziel-
bezogene Schlusselworter enthalten. Der Ansatz ist eine effektive Mdglichkeit, um Ziele
fur komplexe und forschungsintensive Systeme zu modellieren. In [DS11] wird eine Tech-
nik mit NLP vorgestellt, die Entwickler bei der Generierung von Unified Modeling Lan-
guage-Modellen aus natirlichsprachlichen Anforderungen unterstitzt. Es lassen sich Use
Case Diagramme und verschiedene Analysen generieren. Aus [Cal4], [DS11] und [Lul7]
kann entnommen werden, dass NLP in dieser Phase, ebenso wie in der Anforderungser-
hebung, zur Verbesserung von Anforderungsformulierungen und zur Reduktion des ma-
nuellen Aufwands eingesetzt wird.

Durch die Kombination von NLP und ML werden laut [MSP16] manuell interpretierbare
Cluster aus semantisch verwandten Anforderungen in Textform generiert. Doménenrele-
vante Begriffe lassen sich extrahieren und die semantische Néhe zwischen Begriffen und
Anforderungen analysieren. Fur ein besseres Verstdndnis werden die entstandenen Cluster
mit Erkl&rungen versehen. Laut [Pal5] werden Regelinduktionstechniken, welche auf ML
basieren, zur Nachbildung von Bewertungen eingesetzt, die ein Qualitatsexperte eines
Projekts vornehmen wiirde. Als Input erhalten diese einen Datensatz, woraus Lernbei-
spiele gezogen werden mit dem Ziel, einen Entscheidungsbaum oder eine Zusammenstel-
lung von Regeln zu erstellen. Dadurch kdnnen neue Stichproben aus dem Datensatz be-
stimmt und Klassifiziert werden. Durch die frihzeitige Qualitatsiiberpriifung der Daten
lassen sich fehlerhafte Anforderungen sowie Kosten oder Lieferungsverzégerungen bei
der Erreichung der vorgegeben Ziele reduzieren. ML in Form von KNN wird nach [Ka19]
genutzt, um Anforderungen aus unvollstandigen Produktbeschreibungen auf bspw. Inter-
netseiten zu erhalten und zu modellieren. Die KNN gleichen Anforderungsbeschreibungen
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verwandter Softwaresysteme miteinander ab, extrahieren mit Hilfe eines Deep-Learning-
Algorithmus relevante Merkmale und entwickeln diese weiter. Hierdurch wird die Quali-
tat der Anforderungen an ein Softwaresystem verbessert.

Die Generierung semantischer AhnlichkeitsmaRe in der Anforderungsanalyse wird durch
die Nutzung eines neuronalen Modells zur Worteinbettung unterstiitzt. So lassen sich
Glossarbegriffe aus umfangreichen Anforderungsdokumenten gruppieren [BMS20].

3.3 Anforderungsspezifikation

Fur die Anforderungsspezifikation ist die Extraktion von Aktionen und Akteuren aus na-
tirlichsprachlichen Anforderungen entscheidend. Dieser manuelle VVorgang gilt als an-
spruchsvoll und zeitaufwendig. [IAA18] stellen die Kombination aus NLP und KNN als
eine selbst entwickelte intelligente Technik des RE vor, welche zwei Arten der Verarbei-
tung, Syntax und Semantik, umfasst. Wahrend der Generierung von Aktionen und Akteu-
ren erfordert der halbautomatisierte Prozess Reaktionen des Benutzers. Jede Interaktion
des Benutzers mit dem System wird als Use Case formuliert, aus welchem die Akteure
und Aktionen mittels NLP erfasst werden. KNN werden zur semantischen Verarbeitung
eingesetzt, um die aus der Anwendung von NLP hervorgegangenen Worter auf die Sem-
antik des Use Cases zu beziehen. [JIA18] zeigt die Kombination von NLP mit Semantic
Role Labeling auf, die zur Extraktion von Aktionen und Akteuren sowie zur Erstellung
von Use Case Diagrammen eingesetzt wird. Zum Verstandnis der natlrlichen Sprache
wird durch Semantic Role Labeling Wértern oder Phrasen eine Beschriftung zugewiesen,
welche die semantische Rolle im Satz angibt. Laut [Sal2] kann das Spezifikationsdoku-
ment mit einem System, das NLP mit Semantik kombiniert, qualitativ verbessert werden.
So lassen sich Mehrdeutigkeiten und Inkonsistenzen automatisch erkennen.

Im Kontext agiler Methoden kann NLP das Schreiben funktionaler Anforderungen unter-
stiitzen. [ENT18] beschreibt die automatisierte Umwandlung von User Stories in Use Case
Diagramme, die in Unified Modeling Language abgebildet werden. Zunéchst wird eine
Textdatei mit User Stories durch einen Algorithmus um alle verzichtbaren Worter redu-
ziert. AnschlieRend wird mit Hilfe von NLP die neue Datei zerlegt und Syntaxbdume fir
jede User Story erstellt. Durch die Einbindung von NLP wird der Bezug von Anforderun-
gen zum Design und die Generierung der Ergebnisse in Unified Modeling Language er-
leichtert. Die Anwendung von NLP im agilen RE lasst sich zudem in [Na20] finden.
Ebenso werden dort die Spezifikationen von User Stories in ein Unified Modeling Langu-
age Diagramm umgewandelt.

In [Zh10] wird ein Algorithmus basierend auf ML in der Anforderungsspezifikation ver-
wendet. Dieser Algorithmus kann Handlungsmodelle mit Quantoren und logischen Impli-
kationen erlernen. Ausgewahlte Formeln werden dabei in gelernte Handlungsmodelle um-
gewandelt, welche sich durch Experten optimieren lassen. Der Nutzen besteht darin, den
manuellen Aufwand zu verringern.
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Um die Eigenschaften und Bedeutung eines Softwaresystems zu bewerten und festzuhal-
ten, lassen sich Ontologien zur Dokumentation eines Qualititsschemas einsetzen. Dadurch
sollen Entwickler Qualititsaspekte leichter verstehen und messen kénnen. Ontologie und
Semantik tragen dazu bei, den Inhalt eines Softwaresystems darzustellen und die Qua-
litdtsattribute mit den Metriken zu verkniipfen [BGL17].

3.4 Anforderungsvalidierung

Der kombinierte Einsatz von Modellpriifung und logikbasiertem Lernen soll nach [Al15]
die Validierung, Diagnose und Reparatur von Anforderungsspezifikationen automatisiert
unterstltzen. Dadurch wird der manuelle Aufwand reduziert, sodass eine robustere Soft-
ware entwickelt werden kann. Mittels Modellpriifung sollen Fehler automatisch in der for-
malen Beschreibung von Anforderungen erkannt und ein Gegenbeispiel erzeugt werden,
welches den Fehler veranschaulicht. Da dieses Gegenbeispiel nicht erschdpfend ist, kon-
nen weitere Beispiele von den Softwareentwicklern manuell ermittelt oder durch eine wei-
tere automatisierte Analyse generiert werden. Nachdem die Gegenbeispiele erfasst sind,
fuhrt ein Algorithmus mittels logikbasierten Lernens automatisch Diagnose- und Repara-
turaufgaben durch, woraus korrekt tiberarbeitete Beschreibungen resultieren.

Die Anforderungsvalidierung wird ebenso durch NLP unterstutzt. In [Mo16] wird ein au-
tomatisiertes kollaboratives Tool basierend auf NLP vorgestellt, welches die Zusammen-
arbeit zwischen Stakeholder und Requirements Engineers unterstitzt. Durch das Tool, das
im webbasierten Texteditor Etherpad integriert ist, lassen sich Anforderungen virtuell in
Echtzeit validieren und kollaborativ bearbeiten. Dariiber hinaus werden Requirements En-
gineers durch den Einsatz von Vorlagen darin unterstitzt, vollstdndige und korrekte Tes-
tanforderungen zu verfassen. Diese werden mit Test Cases aus einer Bibliothek mit Test-
mustern Uberpriift. Die Verarbeitung natirlicher Sprache sichert die Korrektheit und
Genauigkeit der Testanforderungen und Test Cases.

4 Implikation

Auf Basis der Ergebnisse dieser SLR wird gezeigt, wie sich der Forschungsstand zum
Einsatz von Kl-Methoden in den einzelnen Phasen des RE gestaltet. Die Phasen der An-
forderungserhebung, -analyse und -spezifikation werden durch unterschiedliche KI-
Methoden unterstiitzt. In der Anforderungsanalyse treten NLP und ML dominant auf. Die
Phase der Anforderungsspezifikation ist insbesondere durch den Einsatz von NLP gepragt.
Daruber hinaus kommen in geringem Male ML und Ontologien zur Anwendung. Grund-
séatzlich kdnnen im Rahmen der SLR lediglich zwei Publikationen der Anforderungsvali-
dierung zugeordnet werden [Al15], [Mo16]. Demnach ist die Phase der Anforderungsva-
lidierung vergleichbar geringfligig in der Literatur behandelt. Um weitere Aussagen
diesheziiglich treffen zu koénnen, sollte diese Phase zukiinftig starker in den Fokus von
Forschungsarbeiten, inshesondere auf normativer Ebene, gertickt werden.
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Im Rahmen der SLR zeichnen sich Techniken des NLP als haufig verwendete Methode
ab, die in allen RE-Phasen Anwendung findet. Daraus lasst sich schlielen, dass NLP in
den speziellen Aufgaben im Anforderungsprozess der Softwareentwicklung vielfaltig ein-
setzbar ist. Folglich ergibt sich ein hohes Potenzial zur automatisierten Sprachverarbei-
tung von Anforderungen in Textform. Allerdings zeigen sich hier Schwierigkeiten, die es
bei der Integration von KI im RE zu bewadltigen gibt. Die fehlerhafte und mehrdeutige
Interpretationsweise der natirlichen Sprache ist Gegenstand der Forschungen. Mit Hilfe
von NLU wird insbesondere die Verringerung von Redundanz, Mehrdeutigkeit, Inkonsis-
tenz und Unvollstandigkeit in Anforderungen erreicht. Die Errungenschaften in der
Sprachverarbeitung konnen zur korrekten Extraktion der Anforderungen von Stakehol-
dern in verschiedenen Kontexten beitragen. Allerdings ist die automatische und fehlerfreie
Extraktion von Anforderungen aus natlrlichsprachlichen Beschreibungen bisher nicht
vollsténdig gelungen. Es ist zu erwarten, dass NLP weiterentwickelt und nahezu alle Spra-
chen weltweit abdecken wird, wodurch ein grof3es Potential in der vollautomatischen Ver-
arbeitung von natirlicher Sprache besteht. Diesbeziiglich bedarf es Verbesserungen der
Interpretationsfahigkeit von Worten und Phrasen, die dem natirlichsprachlichen Ursprung
entstammen, um eine zuverlassige Verarbeitung der Anforderung von Stakeholdern zu
gewadhrleisten [DS11], [Mal9], Mo16], [MX19], [Ng12], [Sa12].

Nach aktuellem Stand der wissenschaftlichen Literatur herrscht kein Konsens dartiber,
welche KI-Methode fiir welche Aufgaben im Anforderungsprozess genutzt wird [Ba20],
[SP13]. So dienen in der Anforderungsanalyse NLP oder ML mehrfach zur Uberpriifung
der Qualitat der erhobenen Anforderungen [Cal4], [Kal9], [Lul7], [Pal5]. Die SLR deu-
tet jedoch ebenso darauf hin, dass fur ahnliche Aufgabenstellungen im RE dieselbe KiI-
Methode angewendet wird. In der Anforderungsspezifikation tragt die Kombination von
NLP mit Semantik zur Extraktion von Aktionen und Akteuren und zur Erstellung von Use
Case Diagrammen bei [IAA18], [JIA18]. Darlber hinaus kann NLP im Rahmen von agi-
len Methoden User Stories automatisiert in Use Case Diagramme umwandeln [ENT18],
[Na20]. Wie die Beispiele zeigen, kénnte ein gesamtheitliches Framework zum Einsatz
von KI-Methoden bei speziellen Aufgaben im Anforderungsprozess forderlich sein, um
Stakeholder und Requirements Engineers adéquat zu unterstitzen. Diesbezuglich ist wei-
tere Forschung notwendig, um fundierte Aussagen dariiber zu treffen, welche KiI-
Methoden in den vorgestellten RE-Phasen bereits moglich sind. So kénnen weitere SLR
das breite Spektrum der Forschung néher eingrenzen und zukunftigen Forschungsbedarf
noch praziser ableiten. Aulerdem sollten Griinde fiir die unterschiedlich ausgeprégte Nut-
zung von K1 in den RE-Phasen weiter ausgearbeitet werden. Ferner ist zu beriicksichtigen,
dass der SLR ein breiter KI-Begriff zugrunde liegt. Dies hat einerseits den Effekt, dass das
Thema weitlaufig erfasst wird. Andererseits bietet es zukiinftig die Méglichkeit, einzelne
KI-Methoden oder RE-Phasen spezifischer zu betrachten.

Seit 1950 stellt K1 ein Forschungsgebiet dar, welches sich stetig weiterentwickelt und neue
Erkenntnisse hervorbringt. Die weitere Erforschung des Einsatzes von Kl im RE kann
auch zukiinftig die komplexen Prozesse vereinfachen und die neuen Erkenntnisse im Be-
reich KI nutzen [Bu20]. Durch diese Forschungsarbeit wird ein Beitrag geleistet, um den
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undbersichtlichen Forschungsstand zu strukturieren und diesbezlglich eine Ausgangsba-
sis fur weitere Forschungsaktivitéten zu schaffen. Daruber hinaus werden Einsatzmdéglich-
keiten von verschiedenen Kl-Methoden in den einzelnen Phasen des RE aufgezeigt.
Dadurch tragt diese Forschungsarbeit zu einem KI-Methoden iibergreifenden Uberblick
bei, was die Bildung einer Forschungsagenda unterstitzt.
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