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  " Im Silicon Valley 

verbreitete sich das 

Gerücht, dass 

generative KI eigentlich 

gar nicht nützlich sei. 

Die Produkte blieben 

weit hinter Erwartungen 

zurück [...].  

Handelte es sich  doch  

nur um einen weiteren 

Vaporware -Zyklus? " 
\ SEQUOIA Capital (Huang & Grady, 2023)  
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 Executive Summary  

Wir befinden uns im Übergang von der KI -Forschung zur KI -Implementierung. 

Doch während der Markt derzeit von No -Code-Tools überschwemmt wird, die 

technologisch häufig einfache Wrapper um proprietäre Modelle sind, scheitern 

diese Lösungen in der Praxis oft ŀƴ ŘŜǊ α[ŀǎǘ aƛƭŜά ƻŘŜǊ ǿŜǊŦŜƴ ŜǊƘŜōƭƛŎƘŜ 

Schatten im Bereich Compliance und Sicherheit. mAI positioniert sich hier mit 

dem APA-Framework (Application Programming Application) als methodischer 

Gegenentwurf, der die inhärenten Limitationen generativer KI ni cht ignoriert, 

sondern durch strukturierte System -Architektur kompensiert.  

Das Kernproblem aktueller KI -Codegeneratoren liegt in ihrem fundamentalen 

Widerspruch: Large Language Models sind probabilistische Vorhersage -

Systeme, die nach statistischer Plausibilität optimieren ς Software -

Entwicklung erfordert jedoch Architektur -Entscheidungen und systematisches 

Requirements Engineering. Ohne externe Orchestrierung tendieren LLMs zu 

einer Vielzahl struktureller Biases und verlieren sich in der Komplexität 

verschachtelter Abhängigkeiten. D as ökonomische  Risiko besteht dabei nicht 

primär in fehlerhaftem Code, sondern in Code, der Sicherheitsprinzipien 

verletzt oder konzeptionell e Unklarheiten  durch Annahmen füllt, statt Nutzer 

zur Klärung aufzufordern.  

APA adressiert die strukturelle n Defizite durch die intern entwickelte teil -

deterministische Architektur, die komplexe Anforderungen  analog bewährter 

Software -Engineering-Prinzipien umsetzt . Durch unumgängliche Leitplanken 

wird sichergestellt , dass kritische Architekturprinzipien  konzeptionell verankert 

statt on -the -fly generiert sind (Security -by-Design). Der Ansatz ist deshalb 

ōŜǎƻƴŘŜǊǎ ǿƛǊƪǎŀƳΣ ǿŜƛƭ ŜǊ DŜƴŜǊŀǘƛǾŜ !L ƴƛŎƘǘ ŀƭǎ αaŀƎƛŜά ōŜƘŀƴŘŜƭǘΣ ǎƻƴŘŜǊƴ 

als Ingenieursdisziplin mit messbaren Grenzen und vorhersagbaren 

Schwächen. Statt  darauf zu warten , dass tiefer  paramet risierte  KI-Modelle die 

Probleme lösen, zeigt die Forschung: Die Probleme sind in vielen Punkten keine 

technologische n Kinderkrankheiten, sondern systematische Konsequenzen der 

autoregressiven Trainingsmethodik. Sie lassen sich nicht durch Skalierung 

überwinden, sondern erfordern strukturelle Leitplanken auf System -Ebene. Das 

APA-Framework implementiert genau diese Meta -Ebene. KI-Coding wird damit 

von einem stochastischen Zufallsprodukt zu einem seriösen, skalierbaren 

Architektur -Werkzeug. Für Unternehmen bedeutet dies eine strategische 

Wende: Die drastische Senkung der Grenzkosten in der Code -Produktion 

ƛƴǾŜǊǘƛŜǊǘ ŘƛŜ ƪƭŀǎǎƛǎŎƘŜ α.ǳƛƭŘ-or-.ǳȅά-Logik. Hochspezialisierte 

Eigenentwicklungen, die exakt die eigenen Geschäftsprozesse abbilden, 

werden ökonomisch rationaler als die Abhängigkeit von teuren, generischen 

Standard -SaaS-Lösungen. mAI fungiert dabei als souveräner Infrastruktur -

Partner, der die Lücke zwischen schnellen Prototypen und robuster Enterprise -

Software schließt.   
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 Strukturelle Grenzen LLM -

basierter  Software -

Generierung  
 

 

 

 

Jensen Huang (CEO, NVIDIA) beschrieb treffend, dass wir derzeit von der 

Dekade der KI -Forschung in die Dekade der KI -Implementierungsforschung 

übergehen (Huang, 2025) . Doch um zu verstehen, warum KI -generierte 

{ƻŦǘǿŀǊŜ ƛƴ ŘŜǊ tǊŀȄƛǎ ƻŦǘ ŀƴ ŘŜǊ α[ŀǎǘ aƛƭŜϦ ȊǳǊ tǊƻŘǳƪǘƛƻƴ ǎŎƘŜƛǘŜǊǘΣ ƛǎǘ ŜƛƴŜ 

Betrachtung der fundamentalen Natur der zugrundeliegenden Modelle 

notwendig. Large Language Models (LLMs) agieren nicht als determi nistische 

Logik-Maschinen, sondern als probabilistische Vorhersage -Systeme (McCoy et 

al., 2024a) . Diese Diskrepanz zwischen der Erwartung an eine rationale 

Architektur -Entscheidung und der Realität stochastischer Token -Generierung 

bildet die Wurzel vieler struktureller Fehler. Dieses Kapitel analysiert, warum 

Modelle ohne externe Orchestrierung oft  nicht in der Lage  sind, robuste 

Software -Architekturen zu planen, wie inhärente Verzerrungen diese Versuche 

systematisch sabotieren und welche architektonischen Konsequenzen sich 

daraus für die Gestaltung von KI -Codegeneratoren ergeben.  

 

1 Probabilistische Vorhersage  

Im Kern maximieren LLMs die Wahrscheinlichkeit des nächsten Tokens 

basierend auf dem bisherigen Kontext ὖ‫ȿ‫ȡ  (McCoy et al., 2024a) . 

Modelle optimieren damit prim är auf Plausibilit ät, nicht auf Korrektheit. Diese 

Unterscheidung ist f ür die Software -Generierung von grundlegender 

Bedeutung: Was statistisch wahrscheinlich ist, ist nicht zwingend das, was 

architektonisch richtig ist.  

Ein fundamentales Problem dieser Funktionsweise ist die sequenzielle 

Generierung: Ein einmal gesetzter Token ist für das Modell faktisch fixiert. 

Während menschliche Ingenieure in der Konzeptionsphase iterieren, verwerfen 

und neu planen können, fehlt einem  Stand-Alone-LLM diese Meta -Ebene 

weitgehend (Bubeck et al., 2023) . Es generiert Code strikt von links nach 
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rechts, ohne Möglichkeit, frühere Entscheidungen zu revidieren ς ein 

tƘŅƴƻƳŜƴΣ Řŀǎ ǎƛŎƘ ŀƭǎ α/ƻƳƳƛǘƳŜƴǘ tǊƻōƭŜƳϦ ōŜǎŎƘǊŜƛōŜƴ ƭŅǎǎǘΦ 

Neuere Ansätze wie Reasoning -Modelle (z. B. OpenAI o1) oder Diffusion -

basierte Sprachmodelle adressieren diese Limitation teilweise, überwinden sie 

aber nicht vollständig (McCoy et al., 2024b) . Auch Reasoning-Modelle basieren 

weiterhin auf einem autoregressiven Sprachmodell und zeigen trotz 

Reinforcement -Learning-basiertem Training eine hohe Sensitivität gegenüber 

der statistischen Wahrscheinlichkeit aus den Trainingsdaten (McCoy et al., 

2024b) . Ohne externe Qualitätskontrolle und Orchestrierung tendieren LLM -

generierte Lösungen dazu, häufig gesehene Muster zu reproduzieren ς sie 

fungieren als leistungsfähige Mustervervollständigungs -Motoren, denen der 

ŀǊŎƘƛǘŜƪǘƻƴƛǎŎƘŜ DŜǊǸǎǘōŀǳ όα{ŎŀŦŦƻƭŘƛƴƎϦύ für prinzipiengeleitetes Reasoning 

fehlt (Zhang et al., 2025) . Ohne gesetzte Leitplanken und Meta -Ebenen sind 

LLMs daher strukturell nicht zwingend auf die sicherste oder effizienteste 

Architektur für den spezifischen, oft hoch -individuellen Geschäftskontext 

optimiert ς und komplexe Architektur bleibt im Zweifel ein  Zufallsprodukt.  

 

2 LLMs als kollektive Intelligen z 

Zum Verständnis dieser Funktionsweise und ihrer Grenzen kann die Analogie 

der menschlichen kollektiven Intelligenz herangezogen werden. Die Kapazität 

von LLMs basiert auf dem Aggregieren und kontextabhängigen Abrufen von 

Wissen, das während des Trainings i n einer tiefen Parameterstruktur kodiert 

wird ς Sprachmodelle fungieren dabei als implizite Wissensspeicher, die 

relationales Wissen ohne explizite Schemata vorhalten (Petroni et al., 2019). Aus 

der Forschung ist bekannt, dass die Aggregation vieler unabhängiger 

menschlicher Urteile einen enormen Wert hat und bei intellektuellen 

Einzelaufgaben in der Regel die meisten Individuen , einschließlich Experten , 

übertrifft, sofern Diversität und Unabhängigkeit der Beiträge gewährleistet sind 

(Hong & Page, 2004) . Auch generative künstliche Intelligenz übertrifft auf 

standardisierten Benchmarks eine Vielzahl an Menschen, selbst ohne 

zusätzliche Reasoning -Schicht (Bubeck et al., 2023; OpenAI et al., 2024) , 

wenngleich die Interpretation solcher Ergebnisse methodisch umstritten bleibt 

(Martínez, 2025) . 

Wenn wir diese Analogie tiefer betrachten, offenbaren sich allerdings auch die 

strukturellen Schwächen, die direkte Implikationen für die Software -

Generierung haben:  

\Überrepräsentation statt Diversität.  So wie kollektive Intelligenz unter 

bestimmten Bedingungen versagt ς etwa bei mangelnder Diversität oder zu 

starker gegenseitiger Beeinflussung ς unterliegen auch LLMs systematischen 

Verzerrungen, die aus der Zusammensetzung und Überrepräsentation 

bestimm ter Perspektiven in ihren Trainingsdaten resultieren (Burton et al., 

2024) . Für die Code -Generierung bedeutet dies: Architekturentscheidungen 
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spiegeln nicht zwingend Best Practices wider, sondern die statistische 

Dominanz bestimmter Muster i n den Trainingsdaten . 

\Grenzen kombinatorischer Kreativität.  Generative KI ist durchaus zu 

Innovationen fähig, dies geschieht jedoch primär durch die neuartige 

Rekombination bestehender Konzepte ς sogenannte kombinatorische 

Kreativität  (Franceschelli & Musolesi, 2025b) . Echte Sprunginnovationen oder 

radikal neue Architektur -Patterns sind architekturbedingt unwahrscheinlich. 

Da LLMs darauf optimiert sind, die wahrscheinlichste Fortsetzung innerhalb der 

gelernten Verteilung zu generieren, tendieren ihre Outputs zu verbrei teten 

Mustern der Trainingsdaten, nicht zu transformativen Abweichungen davon  

(Franceschelli & Musolesi, 2025a) . 

\ Mangelnde Koordination bei komplexen Aufgaben.  Während kollektive 

Intelligenz bei einzelnen, klar abgrenzbaren Aufgaben mächtig ist, stößt sie bei 

vielschichtigen Problemen, die inkrementelle, aufeinander aufbauende 

Handlungsschritte erfordern, an Grenzen. Aktuelle Forschung zeigt, dass LLMs 

grundsätz lich nicht autonom planen können und externe Verifikation sowie 

Orchestrierung benötigen (Kambhampati et al., 2024) . Selbst spezialisierte 

Figure 1: Linearität als B ottleneck  
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Reasoning-Modelle saturieren etablierte Planungs -Benchmarks nicht 

(Valmeekam et al., 2024) . Würde man die Menschheit als Gruppe nach einem 

Gesamtbauplan für eine Weltraumrakete fragen, würde sie vermutlich 

scheitern. Wie bei Menschen bedarf es auch bei der Arbeit mit generativer KI 

der Delegation von Sub -Schritten an spezialisierte Komponenten,  um logische 

Brüche zu vermeiden und eine kohärente architektonische Struktur 

sicherzustellen.  

Diese drei Schwachstellen ς verzerrte Wissensbasis, begrenzte 

Innovationsfähigkeit und fehlende Koordination ς bilden den Hintergrund, vor 

dem die spezifischeren Verzerrungen der Code -Generierung zu betrachten 

sind. 

 

3 Sycophancy und stille Annahmenbildung  

Die gravierendste Verzerrung für die Software -Generierung liegt nicht in der 

probabilistischen Natur der Modelle selbst, sondern in ihrem übergeordneten 

Optimierungsziel: der Aufgabenerfüllung. Dies klingt paradox, da 

Aufgabenerfüllung genau das ist, was w ir uns bei der Abgabe einer Aufgabe an 

eine andere Partei wünschen. In der menschlichen Analogie ist unser Vertrauen 

in die andere Partei unter anderem durch das kognitive Vertrauen in deren 

Fähigkeiten definiert (Glikson & Woolley, 2020) . Gleichzeitig würden wir 

erwarten, dass uns diese Partei informiert, sofern sie die Aufgabe nicht lösen 

kann, und nicht stattdessen eine Antwort erfindet, um unser Vertrauen in die 

Vollständigkeit nicht zu enttäuschen. Würden wir zusätzlich Druck ausüben, 

dass definitiv ein vollständiges Ergebnis geliefert werden muss, wäre es kaum 

ǾŜǊǿǳƴŘŜǊƭƛŎƘΣ ǿŜƴƴ α{ŎƘŜƛƴƭǀǎǳngen" entstünden.  

Genau dies passiert im Kontext generativer KI. Dieses Verhalten ist kein Fehler 

im klassischen Sinne, sondern ein Resultat des Alignment -Prozesses, 

bestehend aus Instruction Tuning und Reinforcement Learning from Human 

Feedback (RLHF), der Modelle darauf k onditioniert, hilfreiche Assistenten zu 

sein (Ouyang et al., 2022). In den meisten Fällen ist dies hilfreich ς wer möchte 

ǎŎƘƻƴ 5ŜǘŀƛƭǇǊƻŦŜǎǎƻǊŜƴΣ ŘƛŜ ōŜƛ ŘŜǊ CǊŀƎŜ ƴŀŎƘ ŘŜƳ ²ŜǘǘŜǊ Ƴƛǘ αŜǎ ƪƻƳƳǘ 

drauf an" antworten. Die Kehrseite ist, dass sich diese Vereinfachungen zu 

Fehlinformationen entwickeln können und insbesondere  in der 

Softwaregenerierung aufgrund des Drucks nach Vollständigkeit Annahmen 

getroffen werden müssen. Wenn ein Nutzer die Berechnung der Flugkurve 

eines Schneeballs verlangt, wird das Modell beispielsweise  annehmen, dass 

Luftreibung, Außentemperatur oder Rotation zu vernachlässigen seien, obwohl 

der Nutzer dies nicht spezifiziert hat.  

Dieses Verhalten bezeichnen wir als stille Annahmenbildung  ς verwandt mit 

der in der Literatur beschriebenen unfaithful reasoning (Turpin et al., 2023), bei 

der Modelle plausible, aber den tatsächlichen Entscheidungsprozess nicht 

widerspiegelnde Begründungen generieren. Im Unterschied dazu beschreibt 
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stille Annahmenbildung spezifisch den Vorgang, bei dem fehlende 

Spezifikationen durch plausibel erscheinende, aber nicht validierte Annahmen 

substituiert werden.  

Stille Annahmenbildung ist artverwandt mit dem, was in der Literatur als 

Sycophancy  (Gefallsucht) bezeichnet wird (Sharma et al., 2025; Wei et al., 

2024) . Modelle passen ihre Antworten an die vermeintliche Meinung des 

Nutzers an, selbst wenn diese objektiv nicht korrekt ist. Untersuchungen 

zeigen, dass sowohl Modellskalierung als auch Instruction Tuning Sycophancy 

signifikant verstärken (Wei et al., 2024) und dass menschliche Präferenz-Urteile 

sycophantische Antworten sogar gegenüber korrekten bevorzugen (Sharma et 

al., 2025) . In der Codegenerierung manifestiert sich dies darin, dass Modelle 

Nutzeranfragen als vollständig und korrekt behandeln, anstatt Lücken oder 

Widersprüche aufzuzeigen. Empirisch belegen Larbi et al. (2025) , dass Code -

LLMs unvollständige, ambige oder widersprüchliche Aufgabenbeschreibungen 

kaum als solche erkennen, und Mu et al. (2024)  zeigen, dass LLMs ambige 

Anforderungen ohne Rückfragen direkt bearbeiten.  

Was bedeuten diese Verzerrungen praktisch? Betrachten wir die 

bǳǘȊŜǊŀƴŦǊŀƎŜΥ α²ŀƴŘƭŜ ƳŜƛƴŜ 9ȄŎŜƭ-Dateien in JSON um." Ein menschlicher 

Ingenieur würde intervenieren, um die Struktur der Excel -Dateien und das 

gewünschte JSON -Schema zu klären. Ein LLM hingegen füllt diese Lücke durch 

!ƴƴŀƘƳŜƴΥ 9ǎ αǊŅǘϦ Ŝƛƴ {ŎƘŜƳŀ ǳƴŘ ƎŜƴŜǊƛŜǊǘ ŜƛƴŜ ǇƭŀǳǎƛōŜƭ ǿƛǊƪŜƴŘŜ [ǀǎǳƴƎΣ 

die im Produktionsbetrieb scheitert, sobald die realen Daten von der Annahme 

abweichen. Chen et al. (2024)  bestätigen, dass missverstandene oder unklare 

Aufgabenbeschreibungen die häufigste Ursache für fehlerhafte 

Codegenerierung durch LLMs darstellen. In der Software -Architektur ist diese 

αbŜǘǘƛƎƪŜƛǘϦ ŦŀǘŀƭΣ Řŀ ŦŀƭǎŎƘŜ !ƴƴŀƘƳŜƴ ǳƴǿƛŘŜǊǎǇǊƻŎƘŜƴ ƛƴ ŘƛŜ /ƻŘŜōŀǎƛǎ 

diffundieren und sich als schwer auffindbare logische Fehler manifestieren.  

 

Table 1: Mensch vs. KI Approach zu Anforderungen  

 

Merkmal  Human Senior Engineer  LLM-Codegenerator  

Umgang mit 
Ambiguität  

Fragt aktiv nach, klärt 
Constraints  

Füllt Lücken durch stille 
Annahmen  

Fehlerkultur  Weist auf Risiken und 
Wissenslücken hin  

Bestätigt den Nutzer -Prompt 
als vollständig und korrekt  

Transparenz Macht Unsicherheiten und 
Trade-offs explizit  

Generiert plausibel wirkende, 
aber nicht validierte 
Lösungen 

Resultat  Validierte Anforderungen  "Illusion of Progress" ς 
schwer auffindbare logische 
Fehler 
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1.4 Weitere Verzerrungen im Generierungsprozess  

Neben der Sycophancy -Problematik verstärken weitere strukturelle 

Verzerrungen die Fehleranfälligkeit LLM -generierter Software. Diese resultieren 

aus der Art und Weise, wie Modelle Informationen innerhalb ihres Kontexts 

gewichten und verarbeiten.  

\ Positionsabhängige Informationsgewichtung.  Forschungsergebnisse 

zeigen, dass LLMs Informationen am Anfang und Ende eines Kontexts deutlich 

besser verarbeiten als solche in der Mitte ς Ŝƛƴ tƘŅƴƻƳŜƴΣ Řŀǎ ŀƭǎ α[ƻǎǘ ƛƴ ǘƘŜ 

Middle" bekannt ist (Liu et al., 2024) . Für die Code-Generierung bedeutet dies, 

dass die Reihenfolge, in der Anforderungen im Prompt formuliert werden, die 

resultierende Architektur beeinflussen kann: Beschreibt ein Prompt zuerst das 

Frontend, besteht das Risiko, dass Anforderungen aus der Mit te des Prompts ς 

etwa zur Trennung von Business -Logik und Darstellungsschicht ς weniger 

gewichtet werden. Dieses Phänomen ist auch in der LLM -as-a-Judge-Literatur 

breit dokumentiert, wo die Position von Antworten systematisch deren 

Bewertung beeinflusst (Wang et al., 2023; Zheng et al., 2023) . 

\Tendenz zur Komplexität (Verbosity Bias).  In der Evaluationsforschung ist 

gut dokumentiert, dass sowohl menschliche Bewerter als auch LLMs längere 

Antworten systematisch als hochwertiger bewerten, selbst wenn kürzere 

Antworten inhaltlich gleichwertig oder überlegen sind (Saito et al., 2023; Zheng 

et al., 2023) . Da diese Präferenz über RLHF in das Trainingsverfahren einfließt, 

besteht ein plausibler Mechanismus dafür, dass Modelle auch bei der Code -

Generierung zu umfangreicheren Lösungen neigen ς ein Zusammenhang, der 

jedoch empirisch noch nicht systematisch unt ersucht ist.  

Fehlende Fähigkeit zur Selbstkorrektur.  Ohne externe Referenzpunkte 

fehlt dem Modell ein Maßstab für die Qualität seines eigenen Outputs. 

Forschungsergebnisse zeigen, dass LLMs ohne externes Feedback ihre 

eigenen Fehler nicht zuverlässig erkennen und dass Selbstkorrekturversuche 

die Leistung so gar verschlechtern können (Huang et al., 2024) . Ohne ein 

externes Gerüst (Scaffold), wie etwa eine Testsuite, eine Architektur -

Spezifikation oder Code -Review-{ǘŀƴŘŀǊŘǎΣ Řŀǎ ŘŜŦƛƴƛŜǊǘΣ ǿŀǎ αtǊƻŘǳŎǘƛƻƴ-

Grade" bedeutet, fällt das Modell auf Muster seiner Trainingsdaten zurück, die 

für den Produktionseins atz ungeeignet sein können.  

Diese drei Verzerrungen ς positionsabhängige Gewichtung, Verbosity Bias und 

fehlende Selbstkorrektur ς wirken nicht isoliert, sondern kumulativ: Ein Modell, 

das mittlere Anforderungen untergewichtet, zu komplexen Lösungen neigt und 

seine eigenen Fehler nic ht erkennt, produziert eine Architektur, deren Mängel 

sich gegenseitig verstärken.  
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  Problems with current AI 

Code Builders  
 

 

 

 

1 Illusion des Fortschritts  

Die in den vorangegangenen Abschnitten beschriebenen Verzerrungen treffen 

auf eine Marktdynamik, die ihre Konsequenzen nicht entschärft, sondern 

verschärft. Die Nachfrage nach automatisierter Software -Erstellung wächst 

rapide. In einer internationalen Befr agung von 2.000 Unternehmen aus den 

Regionen EMA, USA und ASPAC gaben 81 % der Befragten an, Low -Code-

Entwicklung als strategisch relevant für ihre Organisation zu betrachten 

(KPMG, 2024a) . Der Markt für KI -gestützte Entwicklungstools wird dabei 

ȊǳƴŜƘƳŜƴŘ Ǿƻƴ [ǀǎǳƴƎŜƴ ŘƻƳƛƴƛŜǊǘΣ ŘƛŜ Ƴƛǘ ±ŜǊǎǇǊŜŎƘǳƴƎŜƴ ǿƛŜ α!ǇǇ ƛƴ ол 

{ŜƪǳƴŘŜƴϦ ƻŘŜǊ α±ƻƴ ŘŜǊ LŘŜŜ ȊǳǊ !ƴǿŜƴŘǳƴƎ ƛƴ aƛƴǳǘŜƴϦ ǿŜǊōŜƴΦ 5ƛŜǎŜ 

Positionierung stellt Geschwindigkeit systematisch über V alidität und erzeugt 

eine gefährliche Erwartungshaltung: dass die Qualität eines Software -Produkts 

primär eine Funktion der Generierungsgeschwindigkeit sei.  

Das grundlegende Problem liegt tiefer. Nutzeranforderungen sind initial fast nie 

vollständig ς ein Befund, der in der Requirements -Engineering-Forschung seit 

Jahrzehnten konsistent dokumentiert ist. Bereits der CHAOS Report 

identifizierte unvollständige An forderungen als häufigsten Einzelfaktor für das 

Scheitern von Softwareprojekten (The Standish Group, 1995). Berry & Kamsties 

(2004)  zeigten darüber hinaus, dass Ambiguität in natürlichsprachlichen 

Anforderungsbeschreibungen unvermeidbar ist ς ein Problem, das sich beim 

Prompting für KI -Codegeneratoren in verschärfter Form wiederholt, da hier die 

gesamte Spezifikation auf informelle Te xtbeschreibungen reduziert wird.  

Entscheidend ist, wie aktuelle LLMs mit dieser inhärenten Unvollständigkeit 

umgehen: Sie fragen nicht nach. Mu et al. (2024)  zeigten empirisch, dass LLMs 

unklare oder mehrdeutige Anforderungen direkt in Code umsetzen, anstatt 

Rückfragen zu stellen. Erst die systematische Einführung von 

Klärungsmechanismen verbesserte die Code -Qualität signifikant ς GPT-4 

erreichte mit Rückfrage n eine Pass@1-Rate von 80,80 % gegenüber 70,96 % 

ohne Klärung (Mu et al., 2024) . Dieses Verhalten ist kein Zufall, sondern eine 

direkte Konsequenz des in Abschnitt 3 beschriebenen Sycophancy -Bias: Das 

Modell behandelt den Prompt als absolute Wahrheit und versucht, jede 
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Anforderung bestmöglich zu erfüllen, anstatt sie kritisch zu hinterfragen. Was 

im Konversationskontext als übermäßige Zustimmungstendenz beschrieben 

wird, transformiert sich im Kontext der Code -Generierung zu einem konkreten 

Produktrisiko: Das Modell gener iert funktionierend aussehenden Code auf 

Basis unvollständiger oder mehrdeutiger Spezifikationen.  

Die Konsequenzen werden durch ein weiteres Phänomen verstärkt: Code-

HalluzinationenΦ 5ŀ Řŀǎ aƻŘŜƭƭ ƴƛŎƘǘ αǾŜǊǎǘŜƘǘϦΣ ǿŀǎ Ŝƛƴ ǾŀƭƛŘŜǊ 

Geschäftsprozess ist, sondern lediglich die wahrscheinlichste Tokenfolge auf 

den Prompt hin generiert, werden fehlende oder unterbestimmte 

Anforderungen häufig durch plausibel klingende, aber faktisch falsc he 

Ergänzungen gefüllt ς ein als Halluzination bezeichnetes, systematisches 

Merkmal autoregressiver Textgenerierung (Ji et al., 2023) . Zhang et al. (2025)  

entwickelten eine umfassende Taxonomie solcher Halluzinationen im 

Repository -Kontext und identifizierten mehrere Kategorien, darunter die 

Erfindung nicht existierender Funktionen  und die Annahme falscher 

Parameterstrukturen. Liu et al. (2026)  dokumentierten ergänzend fünf 

Kategorien von Halluzinationen in LLM -generiertem Code, einschließlich der 

Erfindung nicht existierender APIs und Datenstrukturen. In der Praxis bedeutet 

das: Ein LLM -Codegenerator, der eine Datenbankanwendung erstellen soll, 

erfindet gegebenenfalls Schema -Details, rät Geschäftsregeln oder 

implementiert nicht existierende API -Endpunkte ς und das ohne jede 

Kenntlichmachung, dass diese Elemente keine Grundlage in den Anforderungen 

haben. 

Die derzeitige Herangehensweise der meisten KI -Codegeneratoren ς vom 

Prompt direkt zum fertigen Code ς leidet somit unter einem operationalisierten 

Sycophancy -Bias: Das Modell nimmt an, alle Informationen seien vorhanden 

und korrekt, und generiert auf dies er Grundlage vollständige Anwendungen.  

 

2 Sequenzielle Dekomposition als Gegenmodell  

Ein Lösungsansatz liegt in der sequenziellen Dekomposition des 

Generierungsprozesses, die den Erkenntnissen des klassischen Requirements 

Engineering nach IEEE 29148-Standard folgt (IEEE, 2018). Statt den gesamten 

Entwicklungsprozess in einem einzelnen Prompt -Response-Zyklus abzubilden, 

kann er in vier Phasen zerlegt werden, die jeweils einer etablierten Disziplin der 

Softwareentwicklung entsprechen:  

\ Phase 1 ς Domain Understanding:  Das Modell analysiert die 

Anforderungsbeschreibung und identifiziert explizit die Domäne, die Akteure 

und die Kernprozesse. 

\ Phase 2 ς Clarification (Interrogator):  In Anlehnung an den von (Mu et al., 

2024)  empirisch validierten Ansatz stellt das Modell gezielte Rückfragen zu 

identifizierten Ambiguitäten, fehlenden Geschäftsregeln und unspezifizierten 

Randbedingungen ς bevor Code generiert wird.  
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\ Phase 3 ς Data Model Design:  Auf Basis der geklärten Anforderungen 

wird zunächst ein explizites Datenmodell erstellt, das als verifizierbare 

Zwischenrepräsentation dient und validiert werden kann.  

\ Phase 4 ς Production -Grade Code Generation: Erst nach Validierung der 

vorherigen Phasen erfolgt die eigentliche Code -Generierung auf Grundlage 

eines geklärten und strukturierten Anforderungsprofils.  

5ƛŜǎŜǊ !ƴǎŀǘȊ ŜƴǘǎǇǊƛŎƘǘ ŘŜƳ tǊƛƴȊƛǇ α{ƭƻǿ 5ƻǿƴ ǘƻ {ǇŜŜŘ ¦ǇϦΣ Řŀǎ ƛƴ ŘŜǊ 

Software -Engineering-Forschung seit Boehms Spiral Model (Boehm, 1986) und 

der allgemeinen Shift -Left -Philosophie etabliert ist: Investitionen in frühe 

Phasen der Anforderungsklärung reduzieren die Gesamtkosten, weil sie 

kostspielige Fehlerkorrekturen in späteren Phasen vermeiden . 

[Table 2: Klärung  vs. Sofort -Generierung ] 

 

3 (Ent)koppeltes System  

Während die vorangegangenen Kapitel die psychologischen und prozessualen 

Defizite beleuchteten, widmet sich dieses Kapitel der technologischen 

Substanz. Der Großteil aktueller AI -Builder setzt auf einen monolithischen "All -

in-One" Stack τ häufig Next.js/Ty peScript auf Serverless -Infrastruktur. Dieser 

Ansatz minimiert zwar die initiale Reibung, da Kontraktmanagement 

(Kommunikation verschiedener Server) vereinfacht ist, stößt aber an 

systematische Grenzen, sobald er auf die Realität komplexer B2B -

Anforderunge n trifft (Hellerstein et al., 2018). Eine nachhaltige Automatisierung 

von Enterprise -Software erfordert unserer Ansicht nach eine Abkehr hin zu 

einer entkoppelten  Architektur. Microservices -basierte Zerlegung τ bei der 

unabhängig deploybare Dienste in der jeweils geeigneten Sprache 

implementiert werden τ ist hierfür ein bewährtes Grundprinzip (Newman, 

2021). Wir argumentieren, dass sich daraus insbesondere eine strikte Trennung , 

beispielsweise  im Hinblick auf die Entkopplung  von Frontend - (z.B. Next -

Server) und Backend -Server (z.B. Python -Server), ableiten lässt.  

 

3.1 Skalierbarkeit im Enterprise -Implementierungskontext  

Aktuelle KI -Tools zwingen Nutzer häufig in einen vereinheitlichten Full -Stack-

Rahmen. Für einfache Prototypen oder CRUD -Apps ist dies effizient. Doch 

Unternehmenssysteme benötigen häufig eine System -Topologie (logische 

Ansatz  Initiale Kosten  Refactoring -Kosten 

Human Engineer / 
Interrogator -Approach  

Zeit für Klärung  Niedrig  

Standard AI Builder  
Minimal (Sofort -
Generierung)  

Exponentiell bei 
fehlerhaftem 
Fundament  
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Struktur) , die darüber  hinausgeht: Microservices, asynchrone Background -

Worker, Event -Queues und persistente Verbindungen  als Beispiele . Eine 

Trennung von Frontend und Backend erscheint insbesondere aus drei Gründen 

essenziell: 

\ Sicherheit durch Isolation . Ein physisch getrenntes Backend auf einer 

separaten Infrastruktur erhöht die Sicherheit im Sinne von "Defense in Depth". 

Das U.S. National Institute of S tandarts and Technology (NIST)  stellt hierzu 

explizit fest, dass traditionelle Architekturen τ mit einem Web -Server in der 

DMZ, einem dahinterliegenden Backend -Dienst und einer Datenbank τ 

bewusst mehrere gehärtete Schichten zwischen dem exponierten Web -Server 

und den sensiblen Daten v orsehen (Chandramouli, 2019) . In einem 

monolithischen Stack kollabieren diese Schichten , in einer getrennten 

Architektur bleiben sie erhalten. Sensible Logik und Datenbank -Zugriffe sind 

vom Client -Facing-Code entkoppelt. Sicherheitskritische Prozesse (z. B. 

Hashing, Token-Management) laufen in einer isolierten Umgebung, die vom 

Frontend-Server nicht direkt manipulierbar ist.  

\ Enterprise Konnektivität . B2B-Software existiert nicht im Vakuum. Sie 

muss mit Legacy -Systemen kommunizieren. Enterprise -Plattformen wie SAP, 

Oracle, Salesforce oder Workday bieten zwar zunehmend Python -Integrationen 

an, wobei der Umfang je nach Plattform variiert. Unabhängig davon  ist Python 

die dominante Sprache im Data-Science- und ML-Ökosystem: Python steht seit 

2024 auf Platz 1 des TIOBE-Index (mit über 22 % Marktanteil), überholte 2024 

erstmals JavaScript als meistgenutzte Sprache auf GitHub und wird laut Stack 

Overflow Develo per Survey 2024 von 51 % aller befragten Entwickler eingesetzt 

(GitHub, 2024; Stackoverflow, 2024) . In einem reinen TypeScript -Backend 

müssen Integrationen teilweise über generische REST -Wrapper nachgebaut 

werden. Ein Python -Backend hingegen ermöglicht den Zugriff auf native 

Bibliotheken für ERP -Middleware, was die Stabilität der Integration erhöht.  

\ Data Gravity . Moderne B2B -Apps sind datenintensiv und verarbeitete 

Datenmengen wachsen seit Jahren stark an. Die globale Datensphäre wuchs 

von 33 Zettabyte im Jahr 2018 auf prognostizierte 175 Zettabyte bis 2025, 

wobei der Unternehmensbereich überproportional zum Wachst um beiträgt 

(Reinsel et al., 2018) . Ob es um ETL -Strecken, Finanz -Forecasting oder ML -

gestützte Analysen geht: Das primäre Ökosystem für Datenverarbeitung 

(Pandas, NumPy) und ML -Frameworks (PyTorch, scikit - learn) ist überwiegend 

Python -zentriert (Stackoverflow, 2024) . 

 

3.2 Strukturelle Kontext -Isolation  

\ KI-Wartbarkeit.  Ein oft übersehener, aber entscheidender Vorteil der 

Architektur -Trennung liegt in der Qualität der KI -Generierung selbst. Warum 

kann eine KI unserer Auffassung nach Code nicht nur im Hinblick auf Nutzung 

der Stärken verschiedener Sprachen, sondern auch i m Hinblick auf 

systematische Klarheit besser generieren und warten, wenn klare Trennungen 
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vorliegen? Die Antwort liegt in der Reduktion des Suchraums und der 

Vermeidung von Seiteneffekten (Side Effects). In einem monolithischen File 

(oder einem eng gekoppelten Projekt) sieht das LLM tendenziell einen breiteren 

Kontext (z. B. Teile der Business -Logik werden in einem page.tsx hinterlegt). 

Dies erhöht die Wahrscheinlichkeit von Halluzinationen und ungewollten 

Änderungen.  

Hierfür sprechen drei konvergierende Forschungsergebnisse: Erstens wiesen 

Shi et al. (2023)  auf arithmetischen Reasoning -Aufgaben nach, dass LLMs 

signifikante Leistungseinbußen aufweisen, wenn irrelevanter Kontext im 

Prompt enthalten ist τ ein als "Distraction" bezeichnetes Phänomen, bei dem 

bereits wenige irrelevante Informationen die Lösungsgen auigkeit erheblich 

reduzieren. Zweitens zeigten (Liu et al., 2024) , dass die Performance von 

Sprachmodellen systematisch degradiert, wenn relevante Informationen 

inmitten längerer Kontexte positioniert sind τ das sogenannte "Lost in the 

Middle" -Phänomen, bei dem ein U -förmiger Leistungsabfall entsteht, der bei 

wachsender  Kontextlänge zunimmt. Drittens bestätigten Zhang et al. (2025)  im 

spezifischen Kontext der Codegenerierung auf Repository -Ebene, dass LLMs 

bei komplexen kontextuellen Abhängigkeiten τ wie verschachtelten Projekt -

APIs, Typ-Hierarchien und modulübergreifenden Abhängigkeiten τ signifikant 

häufiger halluzinieren als bei isolierten Funktionsgenerierungen.  

Wenn beispielsweise die Business -Logik ("Was passiert, wenn ich diesen 

Command Button klicke?") geändert werden soll, diese aber mit dem Frontend -

Code verwoben ist, kann es zu so genanntem Pixel-Pushing kommen: Obwohl 

nur x verändert werden soll, wird auch y leicht verändert. Unter einer strikten 

Entkopplung kann die Backend -Logik komplett refakturiert werden, ohne dass 

eine einzige Zeile im Frontend -Code oder einer benachbarten Backend -Logik 

gefährdet w ird τ solange API -Verträge zwischen Servern und Kompon enten 

(die Schnittstellendefinition) eingehalten werden. In anderen Worten: Durch die 

strikte Trennung kann der Generator "Scheuklappen" anlegen: Wenn die 

Business-Logik eines Buttons ("Berechne Rabatt") geändert werden soll, lädt 

der Generator nur das rel evante Python -Skript. Er sieht das Frontend nicht und 

hat keinen Zugriff darauf. Er kann also gar nicht versehentlich das Layout 

verändern. Dies ist entscheidend für die Langzeit -Wartbarkeit: Wir wissen 

deterministisch, dass eine Änderung durch einen KI -Agenten in 

backend/services/invoice.py keine unerwünschten Seiteneffekte in 

frontend/components/Button.tsx auslösen kann.  

Dieser Ansatz lässt sich als rekursive Dekomposition fraktal weiterdenken: 

Auch ein dediziertes Backend -Skript, das beispielsweise einer bestimmten 

Frontend-Funktionalität zugeordnet ist, kann in tiefere "atomare" Helper -Skripte 

zerlegt werden. Der Generat or fokussiert sich auf eine isolierte Aufgabe 

("Schreibe Funktion X") und erhält diese als globales Problem innerhalb des 

zugeschnittenen Kontextes.  

\ Menschliche Wartbarkeit. Bei der Wartbarkeit  unterscheiden wir  

zwischen "Wartbarkeit durch KI " und "langfristiger Wartbarkeit durch 
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Menschen  innerhalb einer human -in-the -loop (HITL) Strategie ". Im obigen Teil 

lag der Fokus auf der Wartbarkeit durch KI - allerdings bringt ein klar 

strukturierter  Ansatz auch Vorteile für eine langfristige Wartbarkeit durch 

menschliche Experten. Im Gegensatz zu hoch -dynamischen, on -the -fly 

generierten  Systematik en und Regelwerk en, bringt die klare Struktur (von 

"Business-Logik liegt immer im Python -Service" bis hin zu detaillierteren  

Syntax- und Konnektivitätsr egeln) eine Erwartbarkeit.  Diese Erwartbarkeit 

reduziert die kognitive Last massiv , da klare strukturelle Grenzen und Standards 

die mentale Anstrengung beim Lesen von Code signifikant senken und die 

Fehlererkennungsrate erhöhen  können (Fakhoury et al., 2018). 

 

 Das APA Framework:  

Eine Methodik f ür 

deterministische Software -

Orchestrierung  
 

 

 

 

Um die Lücke zwischen stochastischer Generierung und deterministischer 

Produktionsreife zu schließen, haben wir das APA-Framework  (Application 

Programming Application) entwickelt. Dieser Ansatz stellt einen bewussten 

Gegenentwurf zum vorherrschenden voll-dynamischen Status Quo dar.  

Das Ziel ist ein System, dessen Output durch deterministische Regelwerke 

sowohl für menschliche Entwickler als auch für zukünftige KI -Iterationen 

logisch nachvollziehbar und wartbar bleibt , Sicherheit by  default voraussetzt 

und Flexibilität nicht trotz,  sondern auf Grund einer Limitierung der 

Freiheitsgrade erreicht . Die Philosophie des Frameworks basiert auf vier 

Kernprinzipien. 
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1 It's all about: Semi -deterministische Struktur  

\ Strukturelle Sicherheit. Das Fundament von APA ist die Abkehr vom 

leeren Blatt Papier. Wir nutzen eine semi -deterministische Grundstruktur, die 

kritische Funktionen by default mitbringt, anstatt sie der Kreativität des 

Modells zu überlassen.  In anderen Worten: Sicherheitsrelevante Funktionen 

werden als Konstante aufgefasst. Kritische Infrastruktur wie  zum Beispiel  

Passwort -Management (Hashing/Salting), Verschlüsselung und Datenbank -

Konnektoren sind im Framework fest verankert ("Hard -Coded Patterns").  Der 

Vorteil liegt in der Möglichkeit , kritische Fehler kategorisch aus schließbar zu 

machen. Ein LLM kann innerhalb des  APA-Frameworks durchaus 

Inkonsistenzen oder Abweichungen vom "User -Intent" - trotz 

Kontextoptimierung - aufweisen und beispielsweise eine falsche Farbe für 

einen Button wählen (kosmetischer Fehler), aber es kann technisch keine 

unsichere Passwort -Speicherung implementieren, da es diesen Code -Teil nicht 

generiert, sondern nur referenziert.  

\ Strukturelle Integrität. Die semi -deterministische Struktur orchestriert  

zudem interne Kommunikationslogik en zwischen Frontend und Backend , sowie 

Sub-Kommunikation swege . Da das APA-Framework Kommunikationswege 

(API-Calls, Serialisierung) vorgibt, wird die Komplexität der polyglotten 

Architektur handhabbar . Polyglotte Architektur ist normalerweise " hölzern", weil 

Datentypen synchronisie rt  werden müssen (Frontend sagt userID => Backend 

erwartet user_ID => Bruch) . Beim Verlass auf generative KI kann es hier zu 

systematische n Brüchen kommen.  Durch die Vorgabe dieser Strukturelemente 

werden Freiheitsgrade stra tegisch reduziert. Dies ist eine wichtige 

Voraussetzung für Skalierbarkeit , da Struktur vi a Protokoll und Business -Logik 

via KI in einer Art modernen Spezialisierung unterteilt wird . Die KI muss  

beispielsweise  das Rad der Client -Server-Kommunikation nicht neu erfinden, 

sondern nur befüllen.  

\ Schnittstellensicherheit . Insbesondere  der Unternehmenswelt , in der 

Kernprozesse in den allermeisten Fällen über Kernsysteme digitalisiert ist, wirft  

die Frage von Integration solcher bestehenden  Systeme in ein neues Software -

Produkt Fragen der Verlässlichkeit auf.  Exemplarisch beschrieben, wäre eine 

rein KI-generierte Anbindung an ein bestehendes ERP -System ein Risiko, das 

sich nicht nur auf das neue Software -Produkt erstreckt, sondern auch auf das 

zu verbindende System  (z.B. SAP). Der Ansatz, der innerhalb APAs in diesem 

konkreten Generierungsteil  (API) verfolgt wird, lässt sich in drei Punkte 

gliedern : (A) Eine technisch nicht funktionale HTTP -Struktur für den API -

Request  (korrumpierter Request) , (B) das Teilen von sensiblen API -Schlüsseln 

mit LLMs, sowie (C) eine technisch funktionale HTTP -Struktur, die allerdings 

konzeptionell fehlerhaft ist und zur Korruption des Fremdsystems führen kann . 

Da der integrative  Aspekt der Softwaregenerierung ein besonders kritischer ist, 

werden hier gesonderte Sicherheitsstandards eingebunden.  
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\ Korrumpierte API -Requests & Datenschutz . Um fehlerhafte HTTP -

Strukturen zu verhindern sowie  das Teilen von sensiblen Schlüsseln mit LLMs  

kategorisch ausschließen zu können , greift APA auf eine interne, kuratierte 

Datenbank mit ca. 56.000 verifizierten API -Templates zu.  Das Framework lässt 

das LLM nicht die HTTP -Struktur generieren, sondern sucht zunächst via 

Vektorsuche (Kosinus-Ähnlichkeit  mit dem Suchbegriff) d ie relevante Zielz eile 

der Datenbank . Exemplarisch beschrieben: Wenn das Framework eine API 

benötigt, um via Outlook E -Mails zu versenden, wird durch APA  ein 

systematischer Request an die interne Datenbank gestellt werden (z.B. 

Microsoft, Outlook, Send-E-Mail), welcher zunächst  Top-Matches listet  und 

durch die folgende  Detailsuche  die Zielzeile mit korrekte m HTTP-Request-

Template identifiziert. Das gewählte Template  wird nicht an code -generierende 

Agenten übergeben, sondern wird als Referenz (regelbasiert integrierte, 

abgekapselte Funktion)  durch spezialisierte Agenten im Code eingebunden  - 

weiterhin  ohne dass die komplette HTTP-Struktur geteilt wird. Die 

Informationen, die an dieser Stelle an KI -Agenten übergeben werden, sind im 

Wesentlichen  prädefinierte  Input -Output -Erwartungen . In dem genannten 

Outlook -Beispiel wären dies Variablen für Betreff , Text, Empfänger, et cetera. . 

Passwörter werden der weil via eines separaten Authentifikationsprozesses 

sicher geladen und gespeichert.  

\ Sicherheit von Fremdsystemen. Sicherheit ist allerdings nicht einzig als 

funktionale Sicherheit ("funktioniert es?") zu begreifen, sondern sollte ebenfalls  

als Sicherheit dem angebundenen System (Fremdsystem) gegenüber  begriffen 

werden . Wenn beispielsweise der initiale Nutzer -Prompt  unklar oder fehlerhaft 

war, könnte die API theoretisch konzeptionell falsch aufgesetzt sein und Daten 

im Fremdsystem  korrumpieren  (beschädigen ). Das bedeutet, dass selbst wenn 

der HTTP Request per se funktional ist (z.B. Änderung eines Textfeldes im ERP-

System) , kann es konzeptionell fehlerhaft sein (z.B. Das falsche Textf eld wird 

geändert).  Hier tritt ein weiterer Mechanismus in Kraft , der schreibende 

Operationen (POST/PUT/DELETE) einer Verifikationsschleife unterzieht  und 

dadurch auch menschliche Fehler mitdenkt : Bevor die Generierung 

abgeschlossen wird, wir ein Testdurchlauf mit einer rein lesenden Vergleichs -

API durchgeführt. APA ruft hier den aktuellen Status der Ziel -Ressource (z.B. 

des ERP-Textfeldes) ab und präsentiert diesen dem Nutzer (z.B. "Kundenname: 

Müller "). Der Nutzer kann  über das eigene User Interface (UI) verifizieren , ob 

das System tatsächlich auf den korrekten Datensatz zugreift ( Steht dort, wo 

ich den Eintrag ändern will , tatsächlich der Kundenname: αMüller "?), bevor die 

schreibende Transaktion für die weitere Software -Generierung freigegeben 

wird. "Blindflüge" an kritischen Stellen und via kritischer Operationen 

bestmöglich zu verhindern, muss eine Kernfunktionalität von KI -gestützter 

Softwaregenerierung sein.  
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2 It's all about: Semi -deterministisches  Alignment  

Eine der größten Herausforderungen  in der semi -deterministischen Strategie  

besteht darin, einen dynamischen User -Intent (den wir vorher nicht kennen) in 

eine deterministische Logik zu überführen  - ohne dabei Kontext fenster durch 

ein exponentiell wachsendes Regelwerk zu belasten . APA löst dieses 

Spannungsfeld durch ein regelbasiertes Vorgehen, das sich dynamisch an den 

Kontext anpasst  und orientiert sich hier an der FLOW-Konzeption von  (Niu et 

al., 2025) . In ihrem Artikel konnten die Autoren  bereits praktisch darlegen, 

warum starre Workflows oft scheitern und modulare Ansätze ( z.B. Activity -on-

Vertex (AOV)) Vorteile im Hinblick auf Erwartbarkeit haben  (Niu et al., 2025) . 

\ Dynamische Deterministik.  Der Kern dieses Ansatzes ist die Zerlegung 

des Projekts in hierarchische Entscheidungsbäume. Ähnlich dem MECE -Prinzip 

(Mutually Exclusive, Collectively Exhaustive) aus der Strategieberatung, zwingt 

das APA Framework den Generierungsprozess in eine strikte Abfolge von Breite 

vor Tiefe. Ziel ist es, die strukturelle Integrität des Gesamtprojekts ("Kohärenz 

Figure 2: Semi-deterministische API Integration  
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im Großen") zu sichern, bevor Details ("Deterministik im Kleinen") ausgearbeitet 

werden.  Hierfür arbeitet APA in dynamischen Abstraktionsebenen ähnlich einer 

Baum-Traversierung. Exemplarisch lässt sich dieses Vorgehen an der 

Konzeption einer Frontend -Architektur verdeutlichen, ist aber als universelles 

Prinzip übertragbar:  

1. Vollständigkeit in der Breite (Existenz  & Geburt  der Äste): Zunächst wird 

die oberste Ebene vollständig definiert. Im Frontend -Beispiel bedeutet 

dies zum Beispiel "Welche Seiten existieren überhaupt? " 

2. Spezifizierung der Knotenpunkte  (Typisierung) : Auf der gleichen 

Hierarchieebene befindend, müssen die einzelnen Knotenpunkte  

benannt , typisiert und definiert  werden. In dem Fall von Seiten und 

Ansichten kann man dies als Kategorisierung in full -view, modal, etc. , 

einer ID und Namenszuweisung, etc.  verstehen. In einer nicht -

vereinfachten Perspektive  existieren auch in diesem Schritt bestimmte 

Substränge.  

3. Bildung neuer Äste : Nach der vollständigen Definition von Typ & 

Verhalten, sind daraus neue Knotenpunkte entstanden (z.B. für Seite A), 

die wiederum neue Breitengrade (Existenzfrage) bilden (z.B. "Welche 

Komponenten existieren auf dieser Seite?").  

Durch diese Kaskade wird sichergestellt, dass jede Detailentscheidung auf 

einem validierten Fundament steht. Das System weiß zu jedem Zeitpunkt, wo 

im Baum es sich befindet und welche übergeordneten Regeln gelten.  

\ Aktive Komplexitätsreduktion.  Der entscheidende Vorteil solcher Baum-

Struktur en liegt nicht nur in der Ordnung, sondern in der Möglichkeit zur aktiven 

Komplexitätsreduktion , um die Robustheit von Multi -Agenten -Systemen (MAS) 

zu erhöhen (Niu et al., 2025). Da Entscheidungen sequenziell getroffen werden, 

kann das Framework zukünftige Pfade, die durch eine getroffene Entscheidung 

unlogisch oder irrelevant geworden sind, rigoros abschneiden  ("pruning"). Um 

beim Frontend -Beispiel zu bleiben: Entscheidet sich das System auf der Ebene 

zur Auswahl von UI-Elementen für ein Element des Typs "nicht -interaktive" (z.B. 

ein statisches Textfeld oder ein Icon), hat dies Konsequenzen für das Wissens - 

und Kontextmanagement : 

¶ Kontext -Bereinigung:  Da ein statisches Element keine Interaktion 

zulässt, können sämtliche Äste, die sich mit onClick -Logiken, Backend-

Triggern oder State -Changes befassen, entfernt  werden . 

¶ Halluzinations -Prävention:  Zugehörige Optionen Regelwerke werden  

entsprechend nicht in den Kontext folgender KI -Agenten geladen, was 

ermöglicht, dass Regelwerke und Optionen präzise bleiben können ohne 

Gefahr zu laufen, Modelle kontextuell zu überfordern.  

Das Pruning fungiert somit als technischer Filter: Wir verlassen uns nicht 

darauf, dass die KI "versteht", dass ein Textfeld keinen Button-Click braucht. Wir 

entziehen ihr systemseitig die Möglichkeit, diesen Fehler überhaupt zu machen. 
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Das Ergebnis ist eine signifikante  Reduktion des Suchraums für das Modell, 

was die Wahrscheinlichkeit für korrekten, deterministischen Code in den 

verbleibenden Ästen exponentiell erhöhen kann . Dies korrespondiert mit 

Erkenntnissen, dass strukturierte Baum-Suchverfahren notwendig sind, um in 

den unendlichen Möglichkeiten generativer Workflows effizient zu navigieren  

(Zhang et al., 2024) . 

3 It's all about: Strukturelle Transparenz  

Durch die strikte Anwendung der semi -deterministischen Struktur entsteht ein 

positiver Nebeneffekt: Architektonische Erwartbarkeit . Denn die Validität von 

Software -Architekturen bemisst sich nicht allein an ihrer funktionalen Erfüllung 

zum Zeitpunkt der initialen Generierung ὸ, sondern an ihrer Reversibilität und 

Wartbarkeit über den gesamten Lebenszyklus.  APA postuliert hier das Prinzip 

der selbstdokumentierenden Architektur . Strukturelle Transparenz ist hierbei 

kein ästhetischer Selbstzweck, sondern die zwingende Voraussetzung für 

präzises Knowledge Management und langfristige Wartbarkeit ς sowohl durch 

menschliche Entwickler als auch durch nachgelagerte KI -Iterationen.  

\ Deterministische Suche. Eine zentrale Herausforderung  in der iterativen 

Weiterentwicklung durch LLMs ist Ineffizienz im "Context Loading". In nicht -

standardisierten Codebasen erfordert die Identifikation relevanter Fragmente 

(Retrieval) heuristische Suchprozesse, die mit zunehmender Projektgröße ein 

ungünsti ges Signal-zu-Rausch-Verhältnis ("Noise") erzeugen. APA substituiert 

diesen probabilistischen Suchvorgang durch deterministisches Routing. Da die 

Architektur festen topologischen Mustern folgt, die kateg orisch nicht durch 

LLMs in der Generierung veränderbar sind, kann das System algorithmisch 

vorhersagen, wo eine bestimmte Logik residiert, ohne den Inhalt der Dateien 

scannen zu müssen. Das "Suchen" wird durch ein präzises "Adressieren" ersetzt. 

Dies ermöglicht Updates im mikrokosmischen  Bereich: Das System lädt exakt 

nur die relevanten Skripte in den Kontext, um Seiteneffekte zu minimieren und 

die Präzision der Änderung zu maximieren. Die Anpassungen auf das minimale 

sind hierbei ein APA-Grundprinzip im Bereich der Versions -Iterationen . 

Operationalisiert wird diese Transparenz beispielsweise durch eine strikte 

semantische Kopplung. Dateinamen und Ordnerstrukturen sind im APA -

Framework funktionale Adressen, die die Beziehung zwischen Komponenten 

explizit abbilden. Das Skript apa_welcomePage_cmdViewDetails.py kodiert 

beispielsweise  die architektonische Zuordnung  (gehört zur Frontend -Domäne 

welcomePage .tsx und dort zum UI -Element mit der ID cmdViewDetails ). Die 

explizite Verknüpfung erlaubt es, die kausale Kette von der UI (Frontend) bis zur 

Business-Logik (Backend) nachzuvollziehen, ohne den Code zu inspizieren. Für 

das LLM bedeutet dies, dass bei einer Anforderung zur Änderung dieses 

Buttons der Pfad zum Backend -Code bereits im Namen des UI -Elements 

enthalten ist (implizites Routing).  

\ Klarheit für Menschen. Jenseits der maschinellen Verarbeitbarkeit 

reduziert strukturelle Transparenz ebenfalls die kognitive Last ("Cognitive 


