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I Einleitung

Die fortschreitende Digitalisierung und
der Einsatz von Kiinstlicher Intelligenz
(KI) erdffnen faszinierende Potenziale im
Systems Engineering. GroBe Sprachmo-
delle (engl. Large Language Models, LLMs)
wie GPT-4 von OpenAl kinnen Entwick-
lungsprozesse bereichern, indem sie ge-
neralisiertes Wissen und logische Fahig-
keiten bereitstellen. LMs sind auf groBen
Textkorpora trainierte KI-Modelle, die in
der Lage sind, menschendhnliche Spra-
che zu verstehen, zu generieren und kon-
textbasiert Antworten auf komplexe An-
fragen zu liefern [1]. Sie unterstiitzen
Aufgaben wie die automatisierte Anforde-
rungserstellung oder die Optimierung von
Systementwiirfen, sind jedoch in ihrer
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GroBe Sprachmodelle wie GPT-4 bieten erhebliche Potenziale fiir das
Systems Engineering. Prompt-Engineering ermoglicht einen flexiblen
Einsatz im Anforderungsmanagement, Systementwurf und in der In-
tegration, Verifikation und Validierung ohne aufwendiges Modelltrai-
ning. Die Formulierung von Prompts und die Anwendung fortschritt-
licher Techniken erfordern jedoch tiefes Domédnenwissen. Der Beitrag
zeigt Potenziale und Herausforderungen dieser Technik auf und illust-
riert praktische Anwendungsbeispiele

Grundform nicht fiir doménens pezifische
Engineering-Tatigkeiten ausgelegt.

Um die Einsatzmoglichkeiten von KI im
Systems Engineering vollstindig auszu-
schopfen, sind eine Dom@dnenanpassung
bzw. das Anreichern mit domédnenspezifi-
schem Wissen erforderlich. Hierfiir exis-
tieren verschiedene Techniken, wie das
ressourcenintensive Fine-Tuning, bei dem
das zugrunde liegende KI-Modell auf spe-
zifische Daten (weiter-)trainiert wird. Eine
schnellere und flexiblere Alternative stellt
jedoch das Prompt Engineering dar [2].
Dabei werden prazise formulierte Einga-
beaufforderungen (Prompts) verwendet,
um das vorhandene Wissen eines Mo-
dells gezielt zu aktivieren. Ein Prompt ist
eine spezifische Anweisung oder Frage,
die das Modell auf eine gewiinschte Auf-
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gabe ausrichtet. Durch die Anreicherung
der Prompts mit zusétzlichem Wissen
bzw. Kontext konnen auch spezialisierte
Aufgaben effektiv gelost werden - ohne
den erheblichen Aufwand einer umfas-
senden Modellanpassung [3].

Bild 1 zeigt die Phasen des V-Modells
und hebt zentrale Anwendungsfelder so-
wie exemplarische Einsatzpotenziale fir
generative KI im Systems Engineering
hervor. Durch den gezielten Einsatz von
LLMs konnen verschiedene Aufgaben -
von der automatisierten Anforderungsex-
traktion bis hin zur Konsistenzpriifung
und Testfallgenerierung - effizient unter-
stiitzt werden. Im Gegensatz zum Stand
der Technik, der nur elementare Prompts
fiir spezifische Aufgaben empfiehlt [4],
geht dieser Beitrag einen Schritt weiter
und zeigt Empfehlungen fortschrittlicher
Prompt-Engineering-Techniken.

Zundchst werden die theoretischen
Grundlagen des Prompt Engineerings
sowie Empfehlungen fiir spezifische
Systems-Engineering-Tatigkeiten erlau-
tert. Darauf aufbauend erfolgt eine sys-
tematische Analyse praxisnaher Anwen-
dungsbeispiele. AbschlieBend werden
die Einsatzmoglichkeiten und Limitatio-
nen bewertet und ein Ausblick auf den
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Bild 1. Einsatzpotenziale von Prompt Engineering im V-Modell
Forschrittliches das Systematisieren von Zwischenschrit- bauend auf der Zerlegung von Aufgaben
Prompt Engineering ten. Dadurch kann das Modell komplexe in Teilaufgaben wurden Methoden wie
Probleme schrittweise analysieren und Logical-Chain-of-Thoughts (LogiCoT) und
Prompt Engineering ist eine aufstrebende fundierte Losungen erarbeiten [8]. Auf- Chain-of-Code (CoC) entwickelt. LogiCoT
Disziplin, die sich mit der Entwicklung
und Optimierung von Prompts befasst. ] ]
Ziel ist es, die generischen Fahigkeiten UG VEHIT e
groBer vortrainierter KI-Modelle (insbe- i . Zero-Shot (ZSP) [7]
" . Grundlegende Prompting-Techniken
sondere LLMs) fiir spezifische Aufgaben 9 ping Few-Shot (FSP) [7]
nutzbar zu machen. Die Qualitat der gene- Chain-of-Thought (CoT) [8]
rierten Ergebnisse hangt maBgeblich von Logical-Chain-of-Thought (LogiCoT) [7]
der prizisen Formulierung sowie einer Problemzerlegung und strukturiertes Denken Structured-Chain-of-Thought (SCoT) [8]
. llen Kombination b Vi hach Least-to-Most (LtM) [7]
sinnvollen Kombination bzw. Verschach- Take-a-Step-Back (TaSB) [6]
telung der Prompts ab [5]. Um diesen — -
Nutzen zu maximieren, wurde eine Viel- Optimization-by-Prompting (OPRO) [6]
. . . . . 5 Self-Consistency (SC) [8]
zahl von Techniken entwickelt, welche Optimierung und iterative Verfeinerung Active-Prompting (AP) [8]
komplexere Schemata bzw. Regeln vorge- Contrastive Chain-of-Thought (CCoT) [6]
ben. Die in Tabelle 1 dargestellte Kategori- Retrieval-Augmented-Generation (RAG) [7]
sierung strukturiert etablierte Techniken Datenintearation und Wissensanreicherun Chain-of-Knowledge (CoK) [8]
in Anlehnung an [6-8]. Im Folgenden wer- g ¢ Chain-of-Table-Prompting (CoTAP) [8]
den ausgewdhlte Techniken vorgestellt Chain-of-Note (CoN) [6]
und abgegrenzt. Eine detaillierte Beschrei- Verifizierung, Validierung und Fehlerreduzierung ~ Chain-of-Verification (CoVe) [8]
bung kann den zugrundeliegenden Quel- . .
len entnommen werden. o . ) Automatic-Prompt-Engineer (APE) [7]
en entnommen werde ) Automatisierung und Effizienzsteigerung Automatic-Chain-of-Thought (Auto-CoT) [7]
Zu den grundlegenden Methoden geho-
ren Zero-Shot- und Few-Shot-Prompting. i - at P Eepr:_ras‘;a”d"§93p(‘é”:)(['g]aR) (6]
. . . ptimierung der Kommunikation una interaktive motion-Frompting
Beim Zer OfShOtﬁ})r Or.nptlng. 16st das. I?I*M(?f Problemlésung Reasoning-and-Acting (ReAct) [7]
dell Aufgaben, fiir die es nicht explizit trai- System-2-Attention (S2A) [8]
niert wurdez ohne Beispiele. Beim .Fe.w— Program-of-Thoughts (PoT) [8]
Shot-Prompting werden dem Modell einige Computergestiitzte Modellierung und Simulation  Scratchpad-Prompting (SP) [6]
Beispiele prasentiert, um es zur gewiinsch- Chain-of-Code (CoC) [7]
ten Ausgabe zu flihren [7]. Fortgeschritte- . . : Tree-of-Thoughts (ToT) [8]
ne Ansitze wie Chain-of-Thoughts (CoT) Strategische Planung und Entscheidungsfindung Graph-of-Thoughts (GoT) [8]
unterstiitzen die Darstellung eines
mensch-analogen Denkprozesses durch Tabelle 1. Kategorisierung von Prompt-Engineering-Techniken (i. A. an [6-8])
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Phase Exemplarische Aufgabe Empfohlene Techniken
Empfohlen: ThoT, AP
Stakeholderanalyse Alternativen: CoK, S2A, RaR
Systemkontextanalyse Empfohlen: GoT, CoT,
Anforderungs- Y Y Alternativen: CoK, SC, AP
management Svstemanforderunaen definieren Empfohlen: LtM, SCoT
ystemaniorderungen detiniere Alternativen: CoT, CoC, CoK
Anforderungsvalidierung Empfohlen: CoVe, SC
Alternativen: S2A, CCoT, SP
. ) Empfohlen: PoT
Funktionsmodellierung Alternativen: SCoT, GoT, SP, CoC
. ) Empfohlen: GoT
Systemarchitektur entwickeln Alternativen: ToT, CoK, AP, SCoT
Systementwurf
Alternative Losungsentwiirfe Empfohlen: ToT, CCoT
entwickeln Alternativen: OPRO, GoT, CoT
. Empfohlen: CoVe, CCoT
Architekturanalyse Alternativen: PoT, SC, AP
) . . Empfohlen: GoT, ToT
Integrationsstrategie entwickeln Alternativen: AP, LtM, SCoT
. Empfohlen: CoVe
Integration, V&V-Planung und Testfallableitung Alternativen: LtM. CoC, SC, SP
Verifikation

und Validierung

Auswertung der V&V-Ergebnisse

Empfohlen: CCoT, SC
Alternativen: CoVe, AP, SP

Dokumentation der V&V-Ergebnisse

Empfohlen: CoTAP
Alternativen: RaR, CoK, SC, S2A

Tabelle 2. Empfohlene Prompt Engineering-Techniken fiir ausgewdhlte SE-Aktivititen

erweitert die Denkprozesse um formale
logische Schliisse, wahrend CoC das Mo-
dell befdhigt, eigenen Code zur Losung
von Aufgaben zu generieren und auszu-
fiihren [7]. GroBe Sprachmodelle neigen
zu Halluzinationen und erzeugen inkor-
rekte oder erfundene Informationen. Re-
trieval-Augmented-Generation (RAG) ad-
ressiert dieses Problem, indem relevante
externe, verifizierte Wissensquellen in
die Eingabeaufforderung integriert wer-
den [7]. In diesem Zusammenhang verbes-
sern Chain-of-Table-Prompting (CoTAP)
und Chain-of-Knowledge (CoK) die Genau-
igkeit der Antworten durch eine erweiterte
Integration und Strukturierung des Wis-
sens [8]. Zur Minimierung von Fehlerpo-
tenzial verifizieren Methoden wie Chain-
of-Verification (CoVe) den Losungsprozess
sukzessive und erhohen so die Zuverlas-
sigkeit der Ergebnisse. Techniken wie CoT
erfordern oft einen hohen manuellen Auf-
wand bei der Erstellung von strukturier-
ten Prompts und Beispielen. Um den Pro-
zess zu automatisieren und den Aufwand
zu reduzieren, wurden Automatic Chain-
of-Thoughts (Auto-CoT) und Automatic
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Prompt Engineer (APE) entwickelt. Auto-
CoT generiert automatisch aufeinander
aufsetzende Losungsbeispiele, wodurch
die manuelle Erstellung entfallt. APE er-
zeugt iterativ Prompts, testet diese und
wahlt die leistungsfahigsten aus. Metho-
den wie Tree-of-Thoughts (ToT) und Graph-
of-Thoughts (GoT) fordern die Entschei-
dungsfahigkeit, indem komplexe Probleme
durch das parallele Verfolgen verschiede-
ner Denkpfade analysiert werden [8].

Empfohlene Techniken
im Systems Engineering

Die ISO/IEC/IEEE 15288 definiert die
Prozesse und Aktivitdten, die im Rahmen
des Systems Engineering fiir die Ent-
wicklung komplexer technischer Syste-
me durchzufiihren sind [9]. Im Rahmen
dieses Beitrags wurde eine Teilmenge
der Aktivitaten analysiert, um Empfeh-
lungen zur Anwendung fortschrittlicher
Prompt-Engineering-Techniken zu geben.
Die in Tabelle 2 aufgefiihrten Techniken
bieten nur eine grobe Orientierung, da
die erfolgreiche Anwendung von vielen

Jahrg. 120 (2025) Special Issue
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Faktoren wie dem konkreten Input und
der genauen Umsetzung einer Technik
abhangt.

Fiir das Anforderungsmanagement, ins-
besondere fiir die Stakeholderanalyse,
werden die Techniken ToT und AP emp-
fohlen. Die ToT-Technik fordert das Ma-
nagement der verschiedenen Inputs der
Stakeholder und sorgt fiir ein kohédrentes
Verstandnis. Dies ist besonders wichtig
fiir kollaborative und kreative Aktivita-
ten. Die AP-Technik fordert die interakti-
ve Kommunikation. Sie ermoglicht es,
unterschiedliche Stakeholderperspektiven
einzubeziehen und bestehende Unsicher-
heiten zu klaren. Fiir die Systemkontext-
analyse wird die CoT-Technik empfohlen.
Sie unterstiitzt eine schrittweise und
strukturierte Analyse der Kontextinfor-
mationen, was zu einem umfassenden
Verstandnis des Systemumfelds fiihrt.

Im Systementwurf dominieren kreative
und analytisch-logische Tatigkeiten. Fir
den Entwurf der Systemarchitektur wird
die GoT-Technik empfohlen, da sie die
Analyse komplexer Beziehungen zwi-
schen Systemkomponenten fordert und
sich auch fiir kreative und konzeptionelle
Aufgaben eignet. Eine weitere Schliissel-
aktivitdt ist die Entwicklung alternativer
Losungsentwiirfe. Diese Tatigkeit zeich-
net sich durch kreatives und gleichzeitig
systematisches Denken aus. Die ToT-Tech-
nik unterstiitzt die systematische Unter-
suchung verschiedener Losungsansitze
und fordert Kreativitdt und Innovation im
Denkprozess. Die zweite Empfehlung fiir
diese Aktivitat ist die CCoT-Technik. Sie
ermoglicht einen direkten Vergleich zwi-
schen verschiedenen Losungsentwiirfen.

Im Bereich Integration, Verifikation und
Validierung ist die Ableitung von Testfél-
len eine zentrale Tatigkeit. Diese Aufgabe
erfordert sowohl Kreativitat als auch de-
tailliertes analytisches Denken. Als ge-
eignete Methode wird die CoVe-Technik
empfohlen. Mit diesem Ansatz konnen
Verifikations- und Validierungsinhalte
systematisch erstellt werden und es wird
sichergestellt, dass alle Anforderungen
durch entsprechende Testfille abgedeckt
werden. Fir die Auswertung der Tester-
gebnisse werden zwei Techniken vorge-
schlagen. Die CCoT-Technik bietet den
Vorteil, dass die Testergebnisse direkt
miteinander verglichen werden konnen,
um Abweichungen zu identifizieren und
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Anforderungsmanagement: Systemkontextanalyse

Input
Graphisches Kontextdiagramm <<context element>>
Tiere
Prompt
Basi - Id fp Fehl d neu \ /
asisprompt: Identifiziere Fehler un T S <<system of interest>>

Unstimmigkeiten im Kontextdiagramm
und gib Verbesserungsvorschlage

Prompt-Technik: Chain-of-Thoughts
Output

Verbessertes Kontextdiagramm

Verkehrsmanagementsystem

Autonomes System

<<context element>>

Infrastruktur-Element SEFEARES

Fahrzeug

Systementwurf: Entwicklung alternativer Architekturen

<<context element>>
FuRgéanger

neu

———_ <<context element>>

Notfalldienste

Input
Physikalische Architektur

<<system element>>
Autonomes System
1

Prompt <<system element>> <<system element>>  <<system element>>  <<system element>>
Basi ¢ Entwickle ei It i BLDC Motor HV-Batterie NVIDIA Jetson Nano Zed Stereo Kamera
asisprompt: Entwickle eine alternative . .
Systemarchitektur auf Basis der V- Bild 2. Exemplarische
physikalischen Architektur Anw.endu.ng von PI”'OInpt-
. <<system element>> Engineering-Techniken
Prompt-Technik: Tree-of-Thoughts Autonomes System
l
Output . T T 1
<<system element>> <<system element>>  <<system element>>  <<system element>>
Alternative Systemarchitektur Bussystem Delg;‘tfa‘e Motor- Haupt-ECU Sensor-Cluster
euerung

Integration, Verifikation & Validierung: Ableitung von Testféllen

Input
Anforderungsliste

ID

32

Prompt
Basisprompt: Leite Testfélle aus der
Anforderungsliste ab und stelle die

Anforderung

Wahrend des Betriebs muss das autonome System die Mdglichkeit bieten, den
Betrieb per Fernzugriff abzuschalten. Der Fernausschaltvorgang muss innerhalb von
10 Sekunden nach Senden des Ausschaltbefehls erfolgen.

Traceability sicher. Ein Testfall kann
dabei mehrere Anforderungen verifizieren ID Anf.

Prompt-Technik: Chain-of-Verification

Output

Testspezifikationen inkl. Mapping auf
Anforderungen

01 32

Fehlerquellen aufzudecken. Die SC-Tech-
nik wird ebenfalls empfohlen, da sie hilft,
die Konsistenz der Auswertungen sicher-
zustellen und widerspriichliche Interpre-
tationen zu vermeiden.

I Exemplarische Anwendung

Um die Einsatzpotenziale von Prompt En-
gineering im Systems Engineering zu
veranschaulichen, werden ausgewdhlte
Aufgaben mit empfohlenen Techniken
umgesetzt. Dies erfolgt anhand der in
Bild 2 dargestellten konkreten Aktivititen:
m Verbesserung einer Systemkontext-
analyse,

Entwicklung von Architekturalternati-
ven im Systementwurf und

Ableitung von Testfallen.

104

1. Stelle Betrieb sicher
2.Sende den Ausschaltbefehl per

3. Messe die Zeit vom Senden des
Befehls bis zum vollstandigen Stillstand Ausschaltbefehls ab

V-

Testschritte

Sekunden nach
Senden des

Fernzugriff an das System

Die Systemkontextanalyse umfasst die
Definition der Systemgrenze sowie
Schnittstellen und Interaktionen zu wei-
teren Akteuren. Die konkrete Aufgabe
besteht darin, ein bestehendes System-
kontextdiagramm eines autonomen Mo-
bilitatssystems, welches Akteure wie
,Tiere“ und ,Infrastruktur-Elemente”
enthdlt, mithilfe der Chain-of-Thoughts-
Technik zu verbessern. Hierzu werden
Unstimmigkeiten identifiziert und Ver-
besserungsvorschldge erarbeitet. Dabei
wird die Aufgabe schrittweise angegan-
gen: Zunachst werden alle Elemente und
ihre Beziehungen lberpriift, indem Fra-
gen wie ,Sind alle relevanten Akteure
berticksichtigt?“ oder ,Fehlen wichtige
Schnittstellen?” gestellt werden. Als Er-
gebnis werden fehlende Akteure wie das

Jahrg. 120 (2025) Special Issue

Das System schaltet
sich innerhalb von 10 eingeschaltet.

Erwartetes Ergebnis Vorbedingung

System ist

Fernzugriff ist
eingerichtet und
funktionsfahig.

,Verkehrsmanagementsystem® oder die
,Notfalldienste“ identifiziert.

Eine zentrale Aufgabe im Systement-
wurf ist die Exploration des Losungs-
raums durch die Entwicklung von Archi-
tekturalternativen. Als Input dient ein
Auszug der physischen Architektur eines
autonomen Fahrzeuges, bestehend aus
Komponenten wie Sensoren und Steue-
rungseinheiten. Im dargestellten Beispiel
wird die Tree-of-Thoughts-Technik einge-
setzt. Zundchst werden Hauptideen gene-
riert, etwa ,Modulare Sensorintegration“
fiir Flexibilitat, ,Zentralisierte Steuerung*
fiir Effizienz, ,Dezentrale Steuerung® fiir
Ausfallsicherheit und ,Kompakte Integ-
ration® fiir Energieeinsparung. Anschlie-
Bend wird jede Hauptidee systematisch
analysiert, und Kkritisch bewertet. Die
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Variante mit
eingesetzter Technik

Graph-of-Thoughts

Phase und
Aufgabe

Anforderungs-

management: Chain-of-Thoughts

hontexianalyse Self-Consistency

Systementwurf: Tree-of-Thoughts

Entwicklung T -

o ———— Optimization-by-Prompting

Ldsungen Graph-of-Thoughts
Chain-of-Verification

IVV: Ableitung

von Testféllen L east-to-Most

Self-Consistency

<<system element>>

Kohiérenz

. Gesamt-
Innovation
eindruck

Vollstan-

Klarheit digkeit

3,2
3.4 3,0 26 3,1

Optimization-

Autonomes System |

by-Prompting
(Auszug)

<<system element>>
Energiemanagement-System

| [ ]
<<system

st 7
5G-Modul Embedded Controller LiDar

Bild 3. Bewertung der Eignung verschiedener PromptEngineering-Techniken

Analyse flihrt zu einer hybriden Archi-
tekturvariante: eine dezentrale Motor-
steuerung (Erhohung der Ausfallsicher-
heit), kombiniert mit einem modularen
Bussystem (einfache Erweiterbarkeit)
und einer leistungsfdhigen Haupt-ECU
fur die Bildverarbeitung und weitere
hochautomatisierte Fahrfunktionen.

Im Rahmen der IVV wird die Testfallab-
leitung exemplarisch Kl-gestiitzt umge-
setzt. Eine tabellarische Anforderungsliste
dient als Input. Mithilfe der Chain-of-Veri-
fication-Technik wird jede Anforderung
einzeln und im Gesamtkontext analysiert,
um relevante Testkriterien wie zeitliche
Abhédngigkeiten zu identifizieren. An-
schlieBend werden die Testfille detailliert
formuliert, einschlieBlich Testprozedur,
erwarteter Ergebnisse, Vorbedingungen
und der relevanten Anforderungen. Die
CoVe-Technik gewdhrleistet durch ihr
schrittweises Vorgehen eine vollstindige
Abdeckung der Anforderungen und mini-
miert das Risiko, kritische Aspekte zu
ibersehen.

Analyse der Eignung
und Ausblick

Um die Eignung und Effektivitdt verschie-
dener Prompt-Engineering-Techniken im
Systems Engineering zu bewerten, wurde
eine zusatzliche Vergleichsstudie durchge-
fiihrt. Dabei wurden die drei zuvor vorge-
stellten Aufgaben - Systemkontextanalyse,
Entwicklung alternativer Losungen im Sys-
tementwurf und Ableitung von Testfdllen
- naher untersucht. Wie in Bild 3 darge-
stellt, kamen pro Aufgabe drei unterschied-

DE GRUYTER

liche Prompt-Engineering-Techniken zum
Einsatz. Die resultierenden Artefakte wur-
den von 13 Systems Engineers mit 3 bis
15 Jahren Berufserfahrung anhand von
finf Kriterien bewertet: Koharenz und Wi-
derspruchsfreiheit (Konsistenz der Ergeb-
nisse), Klarheit und Verstdndlichkeit (wie
klar ist die Darstellung), Vollstandigkeit
(Abdeckung aller relevanten Aspekte),
Innovation (Einbringen neuer oder krea-
tiver Ansatze) und Gesamteindruck (sub-
jektive Gesamtbewertung). Jedes Kriteri-
um wurde auf einer Skala von 1 (niedrig)
bis 5 (hoch) bewertet.

Die Ergebnisse zeigen, dass die Effekti-
vitat der Techniken je nach Aufgabenstel-
lung stark variiert. Bei der Systemkon-
textanalyse erzielt Chain-of-Thoughts mit
einem Gesamteindruck von 3,8 die
hochsten Bewertungen, insbesondere in
Klarheit (4,0) und Vollstandigkeit (4,2),
und ubertrifft damit Graph-of-Thoughts
(3,1) und Self-Consistency (2,3). In der
Entwicklung alternativer Losungen zeigt
Tree-of-Thoughts mit einem Gesamtein-
druck von 3,4 eine leichte Préaferenz ge-
geniiber Optimization-by-Prompting (2,7)
und Graph-of-Thoughts (2,5), wobei hohe-
re Werte in Kohdrenz und Klarheit erzielt
werden. Im direkten Vergleich der Archi-
tekturausschnitte von Bild 2 und Bild 3
wird deutlich, dass Tree-of-Thoughts ein
insgesamt stimmigeres Bild erzeugt. Die
klare Struktur und die Integration inno-
vativer Komponenten, wie z.B. ein Sen-
sorcluster mit Multisensorfusion, heben
die Architektur deutlich hervor. Dies er-
moglicht eine umfassendere und robuste-
re Wahrnehmung der Umgebung im Ver-
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gleich zu einem einfachen LiDAR-System.
Hinsichtlich der Vollstandigkeit und Ko-
hérenz tiberzeugt Tree-of-Thoughts durch
iibergreifende Steuergerite und eine klar
abgestimmte Systemstruktur, die Kom-
munikations-, Steuerungs- und Wahrneh-
mungsmodule effizient und skalierbar
kombiniert. Bei der Ableitung von Testfal-
len dominiert Chain-of-Verification mit ei-
nem Gesamteindruck von 4,2 und hohen
Bewertungen in Kohérenz (3,9), Klarheit
(4,2) und Vollstandigkeit (4,3), was die
Eignung fiir Aufgaben mit hohen Genauig-
keitsanforderungen unterstreicht.

Die Analyse verdeutlicht, dass struktu-
rierte Techniken, die iterative oder rekur-
sive Prozesse sowie explizite Qualitatskri-
terien einbeziehen, tendenziell bessere
Ergebnisse liefern. Dies spiegelt sich in
den hohen Bewertungen von Chain-of-
Thoughts und Chain-of-Verification wider.
Ein eindeutiger Favorit fiir alle Aufgaben
lasst sich jedoch nicht identifizieren, da
die Effektivitit stark von der spezifi-
schen Aufgabe, dem verflighbaren Input
und der Umsetzung abhéangt. Die hetero-
gene Natur der Aufgaben im Systems En-
gineering, die kreative und analytische
Elemente umfasst, erschwert eine Gene-
ralisierung.

Bemerkenswert ist, dass einige Teil-
nehmende von der Qualitét der Ergebnis-
se iberrascht waren und in Zukunft
LLMs mit fortschrittlichem Prompt Engi-
neering einsetzen wollen, da sie darin
insbesondere bei ,Greenfield“-Aufgaben
eine erhebliche Arbeitserleichterung se-
hen. Die Integration von LLMs in beste-
hende Werkzeuge erleichtert die Bedie-
nung und wird als besonders forderlich
fiir die Immersion und Usability wahrge-
nommen [10].

Forschungsbedarf besteht in der spezi-
fischeren Anpassung der Techniken an
die Art der Engineering-Aufgabe und die
individuellen Rahmenbedingungen. Da
die Techniken als Schemata fungieren,
die von Anwender:innen unterschiedlich
umgesetzt werden, ist es nur begrenzt
moglich, ihre Wirksamkeit objektiv zu
bewerten oder klare Favoriten zu identi-
fizieren. Daraus ergeben sich drei zentra-
le Forschungsrichtungen: Erstens die Ent-
wicklung dedizierter Techniken fiir
spezifische Herausforderungen im Engi-
neering. Zweitens die Optimierung durch
kontextsensitive Kombination bestehen-
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der Techniken, um deren Potenziale gezielt
zu nutzen. Drittens die Analyse der Varia-
bilitdt in der Anwendung, um deren Ein-
fluss auf die Losungsqualitit besser zu
verstehen. Eine kombinatorische Betrach-
tung und Klassifizierung von Engineering-
Aufgaben nach ihrem Charakter - kreativ,
analytisch oder interaktiv - konnte die
systematische Eignungsbeurteilung zu-
sdtzlich fordern. Insgesamt zeigt die Ana-
lyse, dass fortschrittliche Prompt-Engi-
neering-Techniken bereits heute ohne
groBen Aufwand erheblichen Mehrwert
in Systems-Engineering-Aufgaben bieten
konnen. Die genannten Forschungsberei-
che sind jedoch essenziell, um das Poten-
zial der Techniken langfristig auszu-
schopfen.
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Language Models in the V-Model. Large lan-
guage models such as GPT-4 offer considerable
potential for Systems Engineering. Prompt
Engineering enables flexible use in Requirements
Management, Systems Design and Integration,
Verification, and Validation without time-
consuming model training. However, the for-
mulation of prompts and the application of
advanced techniques require in-depth domain
knowledge. The article highlights the potential
and challenges of these techniques and illus-
trates practical application examples.
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