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Zusammenfassung

Die ausgewerteten Studien zeigen, dass der fur erfahrene Entwickler realistische Netto-
Produktivitatsgewinn durch LLMs und Al coding assistants bei etwa 10 bis 30 % liegt und sich
vorwiegend auf einen begrenzten Anteil der Gesamtaufgaben konzentriert 611421 Dieser Wert
steht in starkem Kontrast zum in der Industrie verbreiteten ,10x"-Narrativ 4! und zum in
Laborexperimenten gemessenen Bruttogewinn von bis zu 55 % bei isolierten Code-
Generierungsaufgaben 4!, Die zentrale Erkenntnis ist ein systematischer Bruch zwischen
subjektiv wahrgenommener Beschleunigung und objektiv gemessener Aufgabendauer: In der
randomisierten METR-Studie flihlten sich erfahrene Entwickler um 20 % schneller, wahrend
die Messungen eine Verlangsamung um 19 % ergaben [1[42] Dje Differenz zwischen Brutto-
und Netto-Wert wird durch eine ,Verifikationssteuer" erklart — zusatzliche Zeit fir die Prifung,
Korrektur und das Debugging Kl-generierter Ausgaben, die in den ROI-Berechnungen der
Anbieter typischerweise nicht enthalten ist [3"[42],

Die Verteilung der Gewinne Uber den Software-Lebenszyklus ist extrem ungleich: Bei
Boilerplate-Generierung, Test-Schreibung und Dokumentation sind Einsparungen von 47 bis
63 % dokumentiert, wahrend komplexe Aufgaben wie das Debugging verteilter Systeme und
Architektur-Entscheidungen nahezu keinen messbaren Vorteil liefern 1 ['2 Auch die Senioritat
moduliert den Effekt: In der Multi-Unternehmensstudie erzielten weniger erfahrene Entwickler
Beschleunigungen von 35 bis 39 %, wahrend erfahrene Entwickler lediglich 8 bis 16 %
gewannen 4!, Gleichzeitig verfiigen Senior Engineers iiber die Expertise, Halluzinationen zu
erkennen und zu korrigieren, was das Risiko unentdeckter Fehler im Produktivcode senkt 125/,
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Die Qualitat des generierten Codes selbst weist systematische Schwachen auf: LLM-
generierte Losungen sind zur Laufzeit typischerweise dreimal langsamer und bendtigen zwei-
bis flinfmal mehr Zeilen als menschliche Entsprechungen ¢!, und eine Feldstudie an 60.000
Entwicklern verzeichnete bei hohem KI-Einsatz einen Bug-Rate-Anstieg um 54 % und einen
Code-Churn-Anstieg um 861 % 42!,

Fur die Organisationspraxis bedeutet dies, dass die reine Toolauswahl nicht isoliert betrachtet
werden darf: Dieselbe Toolkategorie erzeugt je nach Nutzungskontext sowohl einen
dreifachen Geschwindigkeitszuwachs als auch eine deutliche Verlangsamung 411321, Die
strategische Kombination mehrerer Tools — GitHub Copilot als Enterprise-Alltagstrager, Cursor
fur IDE-integriertes Refactoring, Claude Code als Eskalationspfad fir architektonisch komplexe
Probleme - spiegelt die bimodale Verteilung der Gewinne wider 2. Gartner prognostiziert,
dass bis 2028 90 % der Enterprise-Software-Engineers Al Code Assistants nutzen werden
[36] 'und der globale Markt fiir Al Code Tools soll von 4,3 Mrd. USD (2023) auf 12,6 Mrd. USD
(2028) wachsen [38!, Ob dieser breite Rollout jedoch in messbare Netto-Produktivitatsgewinne
fur erfahrene Fachpersonal ibersetzt wird, bleibt von der konkreten Aufgabenverteilung, der
Codebase-Komplexitat und der Implementierung angemessener Validierungsstufen abhangig.

Brutto- vs. Netto-Produktivitat: Diskrepanz zwischen wahrgenommener

und gemessener Effizienz

Die zentrale Erkenntnis der vorliegenden Evidenzlage ist ein systematischer Bruch zwischen
subjektiv wahrgenommener und objektiv gemessener Produktivitat. In einer randomisierten
Studie von METR berichteten erfahrene Entwickler, sich bei Nutzung von Kl-Assistenten um 20
% schneller zu fUhlen, wahrend die objektiven Messungen eine tatsachliche Verlangsamung
um 19 % ergaben ["142] Eine ergénzende Analyse bestitigt, dass erfahrene Entwickler
Generative Al coding tools zwar als beschleunigend wahrnahmen, in der durchschnittlichen
Aufgabendauer jedoch rund 20 % langsamer waren [*!. Empirische Studien insgesamt legen
Produktivitatsgewinne in einer Spanne von 20 bis 30 % nahe — ein Wert, der dem in der
Industrie verbreiteten ,10x"-Narrativ widerspricht [4!. Die Bruttogeschwindigkeit bei der reinen
Code-Generierung mag in Teilbereichen wie Boilerplate-Erstellung um 20 bis 50 % steigen,
doch das Gesamtprojekt wird durch nicht-kodierungsbezogene Engpasse wie
Architekturdesign, Anforderungsklarung und Code-Reviews dominiert, die der Kl-Assistent
nicht adressiert 14!,

Die Mechanismen, die den Bruttogewinn in einen Nettoverlust umkehren, sind vielfaltig und
quantitativ gut dokumentiert. Fur GitHub Copilot wird ein konkretes Rechenbeispiel angefihrt:
Die Schreibgeschwindigkeit steigt um den Faktor 3, die Debugging-Zeit fur den generierten
Code jedoch um den Faktor 4, was zu einem berechneten Netto-Produktivitatsverlust von 25
% fihrt 35!, 66 % der Entwickler nennen die ,fast richtigen" KI-Ausgaben als ihren gréBten
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Zeitfresser, und 45 % berichten, dass das Debugging Kl-generierten Codes mehr Aufwand
verursacht, als es sich lohnt [4!. Die Nutzung von GenAl tools verschiebt die Rolle des
Entwicklers von der aktiven Codeerstellung hin zur Uberwachung und Bewertung von
Vorschldgen - ein Ubergang, der eine sogenannte ,Verifikationssteuer" (verification tax) mit
sich bringt, da zusatzliche Zeit fiir die Priifung von Ungenauigkeiten und Halluzinationen
aufgewendet werden muss 3", In Multi-Agenten-Workflows berichten Nutzer von
aufgeblahten Codebasen, in denen fir eine Aufgabe, die lediglich 10.000 Zeilen erfordert,
500.000 Zeilen generiert werden; die bei der Schreibphase eingesparte Zeit wird durch
intensive Reviews und Debugging wieder aufgefressen !l. Mehrere Runden des erneuten
Promptings oder manuelle Korrekturen sind haufig nétig, weil LLMs nicht zuverlassig korrekt
generieren, was einen variablen manuellen Eingriffsbetrag einflihrt, der die wahrgenommenen
Geschwindigkeitsgewinne weiter erodiert ['7],

Die Diskrepanz zwischen Wahrnehmung und Messung lasst sich teilweise psychologisch
erklaren. Entwickler unterschatzen die fiur Kl-gestitzte Aufgaben bendtigte Zeit, wahrend sie
die Dauer rein manueller Aufgaben tendenziell (iberschatzen "), Der wahrgenommene
Produktivitatsschub mag aus einer ,engen Feedback-Schleife" resultieren, die frustrierende,
den Arbeitsfluss unterbrechende Tatigkeiten wie das Lesen von Dokumentation oder das
Einrichten von Umgebungen durch denkarmere Aufgaben wie das Feinschliffen von
Kl-generiertem Code ersetzt '5!, LLM-Tools kénnen eine psychologische Produktivitatsillusion
erzeugen, indem sie Entwickler in einen ,Flow-Zustand" versetzen — etwa durch das
wiederholte Beheben leicht fehlerhafter Tests oder das Aufraumen generierten Codes —, selbst
wenn die Gesamtdauer bis zur Fertigstellung steigt ">, In der Folge verschiebt sich die
Bewertungskriterien der Entwickler: weg von der rohen Generierungsgeschwindigkeit hin zur
+Netto-Produktivitat", die den gesamten Workflow einschlieBlich der Korrekturkosten fir
Halluzinationen und der Ul-Overhead beriicksichtigt 127,

Strukturell begrenzen nicht-kodierungsbezogene Phasen den realisibaren Netto-Gewinn
zusatzlich. Eine Langsschnittstudie bei NAV IT ergab nach der Einfihrung von GitHub Copilot
keine statistisch signifikanten Veranderungen in commitbasierten Aktivitatsmetriken, obwohl
die Nutzer in Befragungen eine héhere subjektive Produktivitat angaben 3", Konfligierende
Befunde zu GitHub Copilot zeigen, dass zwar manche Studien hoéhere selbstberichtete
Produktivitatslevel melden, andere — etwa Imai (2022) und GitClear — jedoch nahelegen, dass
Code-Qualitadtsprobleme die Produktivitat durch den hohen Anteil an nachtraglich zu
anderndem oder zu l6schendem Code mindern 3!, Ein weiteres Spannungsverhiltnis besteht
zwischen der durch LLMs komprimierten Entwicklungszeit und den von menschlich
geschriebenen Code komprimierten Laufzeit- und Betriebskosten: Das Tempo beim Ausliefern
steht in Tension zur Optimierung der Zeit- und Speicherkomplexitat ['®!. Als moderateres
Realwelt-Signal liefert eine indische Analystenbefragung den Befund, dass Entwickler mit
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Generative Al 13 % ihres Codes mit der Technologie erzeugen und eine Reduktion der
gesamten Codierzeit um 16 % erreichen — ein Wert, der deutlich unter den in Laborstudien
gemessenen Bruttogewinnen liegt [2].

Effizienzgewinne in den einzelnen Phasen des Software-Lebenszyklus

Die prozentualen Effizienzgewinne durch Kl-Codierungsassistenten sind je nach SDLC-Phase
stark unterschiedlich ausgepragt: Bei hochfrequenten, kreativitatsarmen Aufgaben wie
Boilerplate-Generierung, Test-Schreibung und Regex-/Konfigurations-Syntax sind
Zeiteinsparungen von uber 50 % dokumentiert, wahrend komplexe Aufgaben wie das
Debugging verteilter Systeme, Architektur-Entscheidungen und die Navigation durch
mehrdeutige Anforderungen nahezu null Gewinn aufweisen . Generative Al beschleunigt das
Schreiben neuen Codes um 47 %, die Dokumentation von Codefunktionalitat um 50 % und das
Verfeinern bestehenden Codes um 63 % ['2. Al coding assistants haben das Potenzial, die
Entwicklergeschwindigkeit insgesamt um 50 % oder mehr zu steigern, wobei sich die
Verbesserung auch auf nicht-codierte Aufgaben wie Projektmanagement und Reporting
erstrecken kann ",

Im Bereich der Code-Generierung und des Schreibaufwands liefern die konsistenten
Ergebnisse. GitHub Copilot ermoéglicht Entwicklern, Aufgaben bis zu 55 % schneller
abzuschlieBen, insbesondere bei repetitiven, boilerplate-lastigen Tatigkeiten wie der
automatischen Generierung von Modellen, Services und DTOs '81[33] Dje Beschleunigung
konzentriert sich auf repetitive Muster und Boilerplate-Code, wodurch Entwickler mehr Zeit fiir
hochrangiges Systemdesign und komplexe Logik gewinnen 34! Generative Al zielt darauf ab,
Code-Generierungsfehler zu reduzieren und die Softwareauslieferung zu beschleunigen,
indem repetitive Aufgaben automatisiert und initiale Codestrukturen bereitgestellt werden 121,
Auf der Inference-Ebene erreicht CodeSwift bis zu 1,5-fache Beschleunigung bei
eigenstandigen Code-Generierungsaufgaben gegenliber standardmaBigem autoregressivem
Inferencing, untersttitzt durch parallele Retrieval-Mechanismen und eine dynamische Token-
Sprungstrategie '8!,

Beim Refactoring und dem Verstandnis fremden Codes berichten eine McKinsey-Studie, dass
aufwendige Aufgaben wie Code-Refactoring in einem Bruchteil des liblichen Aufwands
erledigt werden kénnen 291, GitHub Copilot unterstiitzt das Refactoring von Legacy-Code {iber
Copilot Chat, indem es den Zweck erkldrt und SOLID-Verbesserungen vorschlagt 123!, IBM
watsonx Code Assistant bietet automatisiertes Refactoring zur Modularisierung monolithischer
Codebasen sowie Unterstitzung bei der Code-Erklarung und Dokumentation, die das
Onboarding und das Verstandnis von Legacy-Code erleichtern 28!, LLMs beschleunigen
zudem den Lernprozess fir Ingenieure, indem sie unbekannte Softwarestandards oder
Richtlinien zusammenfassen, und ermdglichen die Ubersetzung zwischen
Programmiersprachen, was der Modernisierung von Legacy-Codebasen dient [, IBM
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watsonx Code Assistant automatisiert konkret die Ubersetzung von COBOL nach Java sowie
die Migration von WebSphere-Anwendungen nach Liberty, um technische Schulden und
manuelle Migrationsaufgaben zu reduzieren 38!, In groBen Codebasen wird GitHub Copilot
laut einem Microsoft Internal Developer Productivity Report fiir eine beschleunigte
Einarbeitung neuer.NET-Entwickler genutzt 33!,

Im Bereich Testing und Unit-Test-Erstellung automatisieren LLMs die Generierung von Unit-
Tests und unterstutzen bei der Bug-ldentifikation durch Code-Analyse, wobei die Wirksamkeit
durch die Qualitit der Prompts und das inhdrente Halluzinierungsrisiko begrenzt ist [°1. Der
LLM-basierte TestPilot erreichte 52,8 % Branch Coverage auf npm-Paketen, was einer 27-
prozentigen Verbesserung gegeniiber feedbackgesteuerten Alternativen entspricht '8!, GitHub
Copilot stellt automatisiertes Unit-Test-Scaffolding (z. B. xUnit) bereit 33!, und IBM watsonx
Code Assistant generiert automatisiert Unit-Tests 138!, Fiir die COBOL-zu-Java-Migration
ermoglicht watsonx Code Assistant for Z die Generierung von JUnit-Tests fir jede Java-
Methode, um die semantische Aquivalenz des neu generierten Codes zum Original-COBOL-
Service sicherzustellen 7], Ein Praxisbericht dokumentiert, dass die Kl-gestiitzte
Testgenerierung 1-2 Arbeitstage einsparte und eine hohere Abdeckung als manuelle Versuche
erzielte, wenngleich in 100 generierten Tests zwei Fehler auftraten; die wertvollsten Tests
bleiben dabei nahrealistische Integrationstests [". Al code assistants werden fiir die gréBten
kurzfristigen Produktivitatsgewinne bei Dokumentation und umfangreicher Testfall-
Generierung erwartet (401,

Im Bereich Debugging, Fehlersuche und Systemarchitektur fallt das Bild deutlich schwacher
aus. Wie bereits eingangs festgestellt, zeigen komplexe Aufgaben wie das Debugging
verteilter Systeme und Architektur-Entscheidungen nahezu null Effizienzgewinn !, LLMs
werden als ,augmented intelligence"-Partner positioniert, die bei der Analyse von Software-
Lebenszyklus-Daten, Code-Analyse, Unit-Test-Generierung und
Dokumentationsautomatisierung unterstiitzen, aber keine Entwickler ersetzen %!, GitHub
Copilot unterstiitzt den Code-Review-Prozess durch sofortiges Feedback und Vorschlage, was
die frihere Identifikation potenzieller Probleme ermdglicht, die mentale Modellierung der
Systempriifung jedoch verdndert 34!, In der Design- und Requirements-Phase kénnen LLMs
wie GPT-4 und Code Llama Software Requirements Specification-Dokumente erstellen, die
menschliche Benchmarks in Vollstandigkeit, Konsistenz und Korrektheit erreichen; in
sicherheitskritischen Domanen haben LLM-gestutzte Pipelines Hazard Analysis and Risk
Assessment-Zyklen von Monaten auf einen einzigen Tag reduziert '8!, Large Language Models
wirken sich auf den gesamten SDLC aus - von Requirements Engineering uber Design, Coding,
Testing bis hin zur Wartung —, wobei ihre Integration Herausforderungen wie potenzielle
Ungenauigkeiten und den Bedarf an menschlicher Aufsicht mit sich bringt [°!. Ein KI-
augmentierter SDLC verschiebt zudem Task-Abhangigkeiten und reduziert Ubergaben, indem
er Aufgaben wie Requirements, Design, Implementierung und Testing bindelt und ,shift-left"-
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Aktionen ermdglicht [, Fiir KI-fahige Software muss das Testing dariiber hinaus auf Daten-,
Modell-, Retrieval-, Groundedness-, Sicherheits- und Adversarial-Evaluationen erweitert

werden 131,

SDLC-Phase

Code-Generierung
(Boilerplate)

Code-Generierung
(allgemein)

Code-Generierung
(Inference)

Code-Refactoring /
Verfeinern

Code-Refactoring
(Legacy)

Code-Verstandnis /
Onboarding

Dokumentation

Unit-Test-Generierung

Debugging / Fehlersuche

Systemarchitektur /
Design-Entscheidungen

Requirements
Engineering / HARA

Dokumentierter
Effizienzgewinn

bis 55 %

>50 %

bis 1,5x

63 %

,Bruchteil des lblichen
Aufwands"

n/a (qualitativ:
beschleunigt)

50 %

> 50 % (Zeiteinsparung);
27 % Coverage-
Verbesserung

~0 %

~0 %

Monate — 1 Tag (HARA-
Zyklus)

Aufgabentyp / Kontext

Repetitive Muster, Modelle,
Services, DTOs

Nicht-codierte Aufgaben
inkl. PM, Reporting

Eigenstandige Code-
Generierung, paralleles
Retrieval

Verfeinern bestehenden
Codes

Monolithische Codebasen,
COBOL—Java

GroBe Codebasen, .NET-
Entwickler

Codefunktionalitat,
Standards, Richtlinien

xUnit-Scaffolding, JUnit,
npm-Pakete

Verteilte Systeme,
komplexe Fehlersuche

Ambigue Anforderungen,
Architektur

Sicherheitskritische
Domanen, SRS-Dokumente
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A\ Die in Laborstudien gemessenen Bruttowerte (z. B. 55 % bei GitHub Copilot) beziehen sich
auf isolierte Code-Generierungsaufgaben und beinhalten weder die Nacharbeit bei
Halluzinationen noch den Aufwand fir Code-Reviews, Testvalidierung und
Sicherheitsprifungen. Die tatsachliche Netto-Zeiteinsparung im Gesamtprozess liegt
entsprechend niedriger — eine Differenz, die im Abschnitt zur Brutto- vs. Netto-Produktivitat
quantitativ aufgeschliisselt wird.

Einfluss von Aufgabenkomplexitit und Senioritit auf die
Produktivitatssteigerung

Die Hohe des Produktivitatsgewinns durch Kl-Codierungsassistenten ist kein konstanter Wert,
sondern wird maBgeblich durch zwei Faktoren moduliert: die Komplexitat der konkreten
Aufgabe und das Erfahrungslevel des Entwicklers. In realen Coding-Aufgaben liegt der
mediane Produktivitdtsgewinn bei etwa 20 %, mit einem Bestwert von rund 35 % [7!. Diese
Werte gelten jedoch primar fir Aufgaben mit begrenztem Kontext; sobald Entwickler in
bestehenden Codebasen mit mehr als 1.000 Zeilen arbeiten, an einzigartiger oder
fachspezifischer Logik tatig sind oder Sprachen auBerhalb von Python und JavaScript
verwenden, sinkt der Gewinn deutlich — haufig unter 10-15 % oder sogar auf 0 % . Eine
Schatzung fur den realen Gesamtgewinn durch LLMs liegt bei etwa 10-30 %, angetrieben vor
allem durch das Schreiben kleinerer Features, die Unterstitzung unerfahrener Programmierer
und das Durchfiihren trivialer Refactors ¢!,

Die Komplexitatsdimension zeigt sich besonders deutlich im Kontrast zwischen
Routineaufgaben und domanenspezifischen Problemstellungen. Large Language Models
excellieren bei der Generierung von Boilerplate-Code, der Ubersetzung zwischen
Programmiersprachen und der Unterstitzung bei der Code-Vervollstandigung, stoBen jedoch
bei der Generierung komplexer Logik und der Wahrung langreichweitiger Kontexte in groBen
Codebasen an ihre Grenzen 9!, In komplexen, schlecht dokumentierten oder Nischen-
Domanen - etwa Cilium CNI/eBPF - produzieren LLMs haufig Halluzinationen wie nicht
existierende Befehle oder gefahrliche Empfehlungen, wahrend sie bei routinemaBigen,
hochfrequenten Aufgaben wie der Erstellung grundlegender APIs zuverl&ssig funktionieren 2!,
Fur Hochrisiko-Softwareentwicklung — Kernreaktoren, selbstfahrende Fahrzeuge,
Medizingerate oder Bankensysteme - reicht die aktuelle Leistungsfahigkeit von Al code
assistants nicht aus, um die menschliche Expertise zu ersetzen, die zur Verfeinerung Kl-
generierter Empfehlungen erforderlich ist (40!,

Das Erfahrungslevel wirkt als zweiter, ebenso starker Modulator — und zwar in eine
Uberraschende Richtung. In einer kontrollierten Aufgabestudie mit GitHub Copilot erledigten
Entwickler, die das Tool nutzten, eine HTTP-Server-Implementierung 55,8 % schneller als eine
Kontrollgruppe; die Produktivitatsgewinne waren dabei bei weniger erfahrenen Entwicklern
ausgepragter 3!, Ein kontrolliertes Feldexperiment mit Unternehmen wie Microsoft und
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Accenture bestatigte dieses Muster: Die Copilot-Gruppe erzielte eine Steigerung von 26,08 %
bei abgeschlossenen Aufgaben (gemessen tber Pull Requests, Commits und Builds), wobei
auch hier die héchsten Gewinne bei weniger erfahrenen Entwicklern beobachtet wurden 37,
Generative Al kann Junior-Entwicklern und Amateuren mit begrenzten
Programmierkenntnissen helfen, bestimmte Entwicklungsaufgaben zu automatisieren und
Lésungen schneller zu erstellen ['2],

Gleichzeitig birgt diese Asymmetrie ein strukturelles Risiko. Senior Software Engineers
verfligen Uber das fundierte Wissen, um Halluzinationen der Kl zu identifizieren und aktiv
dagegen anzuarbeiten; Junior-Entwickler laufen dagegen ein hoheres Risiko, auf Basis
fehlerhafter KI-Antworten zu arbeiten, da ihnen die Expertise fehlt, um Fehler in Kl-generierten
technischen Antworten zu erkennen 251, Die Wirksamkeit von LLM-assisted coding héngt
stark vom vorhandenen Skillset des Engineers ab: Entwickler, die als ,Jack of all trades" die
zugrunde liegenden Systeme verstehen, profitieren dramatisch, wahrend Entwickler mit
geringen Grundkenntnissen die Kl eher als Denkklirzel nutzen, was zu Fehlern und einem
Verlust des architektonischen Urteilsvermégens fiihrt 2!, Fiir Junior-Entwickler besteht zudem
das Risiko einer Kompetenzdegradation oder eines unzureichenden Lernens, wenn sie vor der
Beherrschung grundlegender Programmierprinzipien von der Kl abhangen; fundiertes
Basiswissen gilt als entscheidender ,Macher oder Brecher" fur eine logische und saubere
Skill-Entwicklung 25!, Bei IBM watsonx Code Assistant berichten Nutzer, dass die Genauigkeit
generierten Codes und Vorschlage inkonsistent sein kann und manuelle Verifikation
erforderlich macht; Einsteiger stoBen zusatzlich auf eine Lernkurve bei der Interpretation der
Kl-Ausgabe 1391,

Trotz dieser Differenzierung berichten erfahrene Entwickler von erheblichen Gewinnen, wenn
die Tool-Kombination stimmt. Historisch lagen die gemeldeten Produktivitatssteigerungen bei
10-30 %, doch aktuelle Kombinationen aus Visual Studio Code, GitHub Copilot und Claude 3.5
Sonnet werden von Senior Engineers auf ein 2- bis 3-faches Niveau geschétzt 32!, Ein Senior
C# Engineer beschreibt beispielsweise, dass das Tool etwa 80 % seines Boilerplate-C#-Codes
schreibt, der anschlieBend von ihm geprift und angepasst wird — ein Workflow, der hohe
Generierungsvolumina mit menschlicher Aufsicht verbindet 133!, Zusammengefasst: Je
komplexer und domanenspezifischer die Aufgabe, desto geringer der messbare KI-Gewinn; je
fundierter das Vorwissen des Entwicklers, desto starker kann er den Assistenzvorteil in
tatsachliche Produktivitdt umwandeln — und desto geringer das Risiko, dass fehlerhafte Ki-
Ausgaben unentdeckt in den Produktivcode gelangen.
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Qualitatsverlust, technische Schulden und Rework-Kosten durch
KI-Halluzinationen

Die empirischen Daten zu den Rework-Kosten, die durch fehlerhafte KI-Ausgaben entstehen,
zeichnen ein deutliches Bild: Laut EntelligenceAl flieBen von jedem auf Kl ausgegebenen
Dollar nur 18 Cent in tatsachlich ausgeliefertes Produkt, wahrend die verbleibenden 82 Cent
durch Bug-Fixes, Neuschreibungen, Code-Rework und Review-Prozesse aufgefressen werden
(431 Die Feldstudie von Faros Al an 60.000 Entwicklern bestatigt dieses Muster quantitativ:
Eine Kohorte mit hohem KI-Einsatz verzeichnete zwar einen Durchsatz-Anstieg von +34 %,
gleichzeitig jedoch eine Zunahme der Bug-Rate um +54 %, der Incidents pro Pull Request um
+242 %, des Code-Churns um +861 % und der Median-Review-Zeit um +441 % 421 Eine
Meta-Analyse von neun Studien mit Uber 200.000 Entwicklern zeigt, dass die tatsachlichen
Produktivitatsgewinne auf rund 20 % der Aufgaben konzentriert sind, wahrend die
verbleibenden 80 % erhebliche versteckte Kosten verursachen, die in den ROI-Rechnern der
Anbieter typischerweise nicht beriicksichtigt werden 42!, Auch aus der Praxis wird berichtet,
dass der signifikant erhdhte Rework-Aufwand (Bug-Fixing) einen erheblichen Teil der
anfanglichen Effizienzgewinne wieder aufzehrt und zur Anhaufung technischer Schulden
beitragt 17!

Die Qualitat des generierten Codes selbst weist systematische Schwachen auf, die Uber
einzelne Fehler hinausgehen. In Peter Norvigs Advent of Code 2025-Experiment lieferten
LLMs zwar korrekte Lésungen 10- bis 20-mal schneller als menschliche Versionen, waren zur
Laufzeit jedoch typischerweise 3-mal langsamer und benétigten 2- bis 5-mal mehr Zeilen
Code ['®1. Die Ursache liegt in der Optimierungslogik der Modelle: LLM-generierter Code
optimiert fir Generalitat, anstatt Constraints frihzeitig zu kollabieren, was zu unndétiger
Speicherzuweisung, Vollscans und der Neuimplementierung vermeidbarer Parsing-Logik fuhrt
[16] '|n der Praxis fiihrt dies zu dem als ,Slop Code" bzw. ,Code Bloatware" bezeichneten
Phanomen, bei dem die geringe Generierungshuirde dazu fiihrt, dass mehr Code ausgeliefert
wird, ohne dass der tatsachliche Nutzen der Software steigt [2/[¢]. Fiir die Architektur ergibt
sich das Risiko, ,an einer Stelle hinaufzuklettern, von der man nicht mehr herunterkommt": Ein
LLM generiert eine massive Codebasis, die aufgrund schlechter architektonischer
Entscheidungen unmanagebar wird und einen kompletten Neustart erfordert [¢!. Ein konkretes
Beispiel lieferte das rsync-Projekt, dessen Maintainer nach dem Einsatz von Al-Tools einen
signifikanten Anstieg des Code-Churns und breaking Changes verzeichnete, was zu
Community-Backlash fiihrte 44!, In einem spezifischen Fall generierte Claude eine
Logikanderung, die alle Speicherzuweisungen von ,malloc" auf ,calloc" umstellte — eine
scheinbare Verbesserung, die fur groBe und rekursive Allokationen erhebliche Performance-
Kosten verursachte und riickgéngig gemacht werden musste 441, Hinzu kommt, dass aktuelle
Nutzungsmuster aufgrund von Token-Kosten und Iterationsaufwand oft darauf abzielen,
lediglich Unit-Tests zu bestehen, statt Wartbarkeit oder Performance zu optimieren; Nutzer
mussen die Modelle explizit anweisen, den Code auf bessere Lésungswege hin zu Gberprifen
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[16] Bei Junior-Entwicklern verscharft sich das Problem, da der generierte Code aufgrund
fehlender Grundversténdnis haufig stéandige Verifikation erfordert [, und eine starke
Abhangigkeit von LLMs ohne tiefes Logikverstandnis tragt zur Erosion der Debugging- und
Reasoning-Fahigkeiten bei 21,

Modell / Werkzeug Halluzinationsrate Kontext

RAG-basierte Antworten, Hughes Hallucination

GPT-4 ~3 %
Evaluation Model (HHEM) 129!
Intel Neural Chat 7B 2,8 % RAG-Anwendungen, faktische Konsistenz [29]
PalLM 2 Chat (Google)  bis zu 27 % Diverse Evaluierungen [2°!
Lexis+ Al Falsche Quellenzitate, Zustimmung zu falschen
. 17-34 % T [29]
(Rechtsdomane) Pramissen
Claude Opus 4.7 78,3 % — 32,2 % Benchmark vor Erreichen des beworbenen
(Retrieval) (Abfall) Kontextlimits [42]

Die Halluzinationsraten variieren je nach Modell und Kontext erheblich. Large Language
Models erzeugen plausibel klingende, aber faktisch inkorrekte oder nicht belegbare
Informationen, getrieben durch unvollstandige Trainingsdaten, den ,Al-Echo-Chamber"-Effekt,
fehlendes reales Reasoning und Overfitting 12611281, Besonders relevant fiir die
Softwareentwicklung ist der sogenannte ,Quality Cliff": Die Modellperformance degradiert
signifikant, bevor die beworbenen Kontextlimits erreicht werden; bei Claude Opus 4.7 fiel die
Retrieval-Genauigkeit in bestimmten Benchmarks von 78,3 % auf 32,2 %, und viele Modelle
weisen ein effektives Kontextfenster auf, das 2- bis 4-mal kleiner ist als beworben 42!, In
technischen Kontexten auBern sich Halluzinationen darin, dass Al-Modelle beispielsweise
Fehlerursachen in BigQuery falsch identifizieren oder Architekturanderungen vorschlagen, die
von etablierter Dokumentation abweichen — ein Nutzer berichtete, Uber eine Stunde fiir ein
Databricks-Verbindungsproblem via Al aufgewendet zu haben, das mit offizieller
Dokumentation in fiinf Minuten gelést gewesen ware 125!, Die Sicherheitsrisiken umfassen
darUber hinaus Datenbias aus Trainingssets, Privacy-Leaks proprietaren Codes und komplexe
IP-/Urheberrechtsfragen 81191 Eine Umfrage bestétigt, dass LLMs zwar die Produktivitat bei
Dokumentation und Refactoring steigern kénnen, aber neue Risiken im Bereich
Sicherheitslicken und technischer Schulden einfiihren, wenn der generierte Code nicht
rigoros von menschlichen Experten gepriift wird [°!. Zus4tzlich beobachtet man einen Anstieg
der Anzahl von Security-Reports, von denen viele als Kl-generiert vermutet werden, was die
Maintainer mit der Unterscheidung zwischen hochwertiger manueller Analyse und
automatisierten, potenziell oberflichlichen Reports belastet 144!,
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Als GegenmaBnahmen empfehlen Best Practices die manuelle Validierung von Sicherheit und
Logik, die Vermeidung einer Uberabhéngigkeit von dem Tool fiir Produktionscode sowie die
Kombination der Vorschldge mit rigorosem Testing 23!, IBM watsonx Code Assistant ist explizit
darauf ausgelegt, die Code-Qualitat durch Echtzeit-Feedback, frihe Bug-Erkennung und
Optimierung der Code-Struktur zu verbessern und so Wartbarkeit und Sicherheit zu starken
[361 Aus der Entwicklerpraxis wird zudem berichtet, dass die Fahigkeit, KI-Halluzinationen zu
debuggen, mit der Zeit zunimmt und der spezifische Aufwand fiur diese Fehlerkategorie
abnimmt 27!, Dennoch bleibt die zentrale Herausforderung, dass der kurzfristige
Produktivitatsgewinn durch LLM-assisted coding langfristig durch abnehmende Software-
Engineer-Qualitat und die massive Zunahme von ,Slop Code" auf oder unter das Pre-
ChatGPT-Niveau zuriickfallen kann 2. A Die genannten Prozentwerte zu Halluzinationsraten
sind stark kontextabhangig (RAG vs. freie Generierung, Doméane, Modellversion) und lassen
sich nicht pauschal auf alle Einsatzszenarien Ubertragen.

Labor- versus Feldstudien: Kontextabhangigkeit der gemessenen

Produktivitatsgewinne

Die Kluft zwischen den in kontrollierten Laborexperimenten gemessenen
Produktivitatszuwachsen und den in realen Unternehmensumgebungen ermittelten Werten ist
erheblich und systematisch. Das 2023 von Peng et al. durchgefiihrte Experiment mit 95
Freelance-Programmierern ergab, dass der Zugang zu GitHub Copilot die Fertigstellung von
Webserveraufgaben um 55 % beschleunigte — ein Wert, der jedoch ausdrucklich als Best-
Case-Szenario mit weniger komplexen, abgegrenzten Aufgaben eingeordnet wurde !, In der
Praxis sieht das Bild deutlich niichterner aus: Eine 2024 durchgefihrte randomisierte
kontrollierte Studie bei Google mit rund 100 Ingenieuren kam auf einen
Geschwindigkeitszuwachs von 21 % bei unternehmensspezifischen Aufgaben 4!, wahrend
eine Multi-Unternehmensstudie mit nahezu 5.000 Entwicklern aus Microsoft, Accenture und
einem Fortune-100-Unternehmen einen durchschnittlichen Produktivitdtsgewinn von 26 %
ermittelte %), GroBe Arbeitsplatzumfragen deuten noch weiter nach unten: Ermutigte Nutzung
von GenAl tools fiihrte zu einer Einsparung von 6,5 % der Gesamtarbeitszeit, nicht ermutigte
Nutzung lediglich zu 3,9 % [3", Eine Feldstudie in einer Unternehmensumgebung, die sich
spezifisch mit GitHub Copilot befasst, untersucht genau diese Diskrepanz zwischen Durchsatz
und tatsachlicher Effizienz in professionellen Arbeitsumgebungen 39/,

A\ Die methodische Grundlage der Laborexperimente erklart einen Teil dieser Diskrepanz. Die
bestehende Benchmark-Landschaft fir CodeLLMs and agents ist stark ungleichgewichtig tber
den Software-Lebenszyklus verteilt: Rund 60 % der Benchmarks konzentrieren sich auf die
Entwicklungsphase, wahrend Requirements Engineering und Softwaredesign lediglich 5 %
bzw. 3 % ausmachen "4, Zudem leiden die Benchmarks an einem Mangel an Realismus - sie
stlitzen sich haufig auf synthetische Daten und erfassen reale Komplexitaten wie Cross-File-
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Abhangigkeiten oder Repository-Level-Verstindnis nicht [']. Die Evaluationsmethoden
fokussieren primar auf funktionale Korrektheit und isolierte Aufgaben, wahrend nicht-
funktionale Anforderungen wie Sicherheit, Effizienz und Fairness sowie End-to-End-Workflows
regelméaBig vernachléssigt werden 4!, Hinzu kommt eine ausgepragte Sprachverzerrung:
Python dominiert mit 100 Benchmarks, gefolgt von Java (64) und C/C++ (46), wobei C/C++ in
Test-Benchmarks liberreprésentiert ist [4].

Feldstudien und telemetriebasierte Ansatze liefern ein realistischeres, wenngleich heterogenes
Bild. Die von dem Stanford-Forscher Yegor Denisov-Blanch durchgeflihrte Studie mit 100.000
Entwicklern liefert empirische Daten zur realen KI-Produktivitat und bewegt sich damit jenseits
von Vendor-Marketing und synthetischen Codierungsiibungen 7!. Das Unternehmen DX
erhebt telemetriebasierte Metriken wie Pull-Request-Daten, um einen objektiveren
Messrahmen fur den KI-Einfluss bereitzustellen, der Uber potenziell verzerrte
Selbsterhebungsdaten hinausgeht . Ein Fallbeispiel von GitHub und Harness zeigt, dass
Entwickler mit dem Tool bis zu 3,5 Stunden pro Woche einsparen und die Nutzung mit einem
10-prozentigen Anstieg der Pull Requests sowie schnelleren Projektabschllissen einhergeht
(331, Die Multi-Unternehmensstudie verdeutlicht zudem, dass die Gewinne ungleich verteilt
sind: Weniger erfahrene Entwickler erzielten Beschleunigungen von 35-39 %, wahrend
erfahrene Entwickler lediglich 8-16 % gewannen 4] — ein Befund, der die in der Google-Studie
beobachtete Tendenz, dass Senior-Entwickler bei komplexen Codebasen leicht gréBere
Gewinne verzeichnen, in eine andere Richtung korrigiert und die starke Kontextabhangigkeit
der Ergebnisse unterstreicht 4!,

Werkzeugspezifische Effekte und strategische Implikationen fiir die

Entwicklerorganisation

Die gemessenen Produktivitatseffekte variieren je nach eingesetztem Tool,
Aufgabenkomplexitat und Integrationsgrad erheblich — so stark, dass dieselbe Toolkategorie je
nach Nutzungskontext sowohl einen dreifachen Geschwindigkeitszuwachs als auch eine
deutliche Verlangsamung erzeugen kann. Cursor wird fur Senior-Entwickler mit einem 3- bis
4-fachen Produktivitatsgewinn durch die Funktionen ,Chat" und ,Composer" beschrieben,
wobei der ,Composer" liber den @codebase-Befehl Kontext in das Claude-Modell zieht und
groBflachige Codebase-Anderungen erméglicht 32!, Im direkten Kontrast dazu dokumentiert
die METR-Studie von Juli 2025 mit 16 erfahrenen Open-Source-Entwicklern, dass die Nutzung
von Cursor Pro (mit Claude 3.5/3.7) bei komplexen Aufgaben im Durchschnitt zu einer 19-
prozentigen Verlangsamung flihrte, verursacht durch den Overhead der Verifikation und des
Debuggings von Kl-Halluzinationen sowie die Schwierigkeit, Vorschlage in groBe, komplexe
Codebasen zu integrieren !, GitHub Copilot erzielt in einem.NET-Entwicklungsumfeld eine
Verdreifachung der Auslieferungsgeschwindigkeit 4!, wahrend Claude Code in einem
Performance-Test im Juni 2026 einen kompletten Feature-Build in einem 200.000-Zeilen-
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TypeScript-Projekt — bestehend aus API-Endpoint, Migration, Service-Layer und
Dokumentation - in neun Minuten abschloss 22!, IBM watsonx Code Assistant berichtet in
internen Tests Uber projizierte Zeiteinsparungen von 90 % bei der Code-Erklarung, 59 % bei
der Dokumentation und 38 % bei der Code-Generierung und Testerstellung 26!,

Dimension

Primare
Positionierung

Kontextfenster

Starken

Bekannte
Schwachen

Agent-
Fahigkeit

Preismodell

GitHub Copilot

Enterprise-
Standard, niedrige

Integrationsreibung
[21]

64 K Token [22]

Routineaufgaben,
Inline-Vorschlage,

GitHub-Okosystem
[21][24]

Subtile Bugs,
veraltete APIs,
geringe
Kontexttiefe in
Monolithen [19]

Agent Mode +
Cloud Agent
(Multi-Step,

Branches) [20]

Business 39 $/
Monat; ab 06/2026
tokenbasiert (30-
600+ Credits pro
Session) [23][42]

Cursor

Al-nativer IDE-
Editor (VS-
Code-Fork) 1191

100.000+

Dateien (Index)
[24]

Multi-File-
Refactoring,

,Flow" in der
IDE [21]1[23]

19 %
Verlangsamung
bei komplexen
Tasks (METR)
[41. cloud-

Privacy-Risiko
[19]

Composer 2.5,
Plan Mode [22!

n/a

Claude Code

Terminal-basierter
CLI-Agent fur
Delegation 119!

1 Mio. Token (~
30.000 Zeilen) [22]

Komplexes
Reasoning,
Architektur, SWE-

bench 80,8 % [21]
122]

Hohe
Betriebskosten [21]

Autonome
Repository-
Navigation,

Befehlsausfiihrung
[23]

n/a
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IBM watsonx
Code Assistant

Enterprise-
Assistent auf
Granite-
Modellen [38]

n/a

Code-
Erklarung (90
%), Legacy-
Modernisierung

(COBOL—Java)
[361141]

Nicht-uniforme
Wirkung Uber

Nutzer hinweg
[3]

Al Agents flr
Code-
Erklarung und

Dokumentation
[41]

ab 3.000 $/
Monat (~ 3.000

Task-Prompts)
[38]
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Die Verteilung der Produktivitdtsgewinne folgt keiner Normalverteilung, sondern einer
bimodalen Struktur: Entwickler, die ihren gesamten Workflow um Kl-Unterstitzung herum neu
strukturieren, berichten Uber Gewinne von 30-40 %, wahrend jene, die die Tools lediglich als
erweiterten Autocomplete verwenden, nur etwa 5 % Verbesserung erzielen . Fiir nicht-
triviale Aufgaben werden LLM-Tools als ,fiddly" beschrieben und erfordern erhebliche
Workflow-Anpassungen; geschatzte 5- bis 10-fache Produktivitatsgewinne verteilen sich
ungleichmaBig unter Power-Usern, statt branchenweit zu gelten ¢!, Seedium berichtet, dass
die strategische Kombination aus Claude, Cursor und GitHub Copilot, zugeschnitten auf
spezifische Projektanforderungen, die Softwareentwicklung um 30-40 % strafft ['°1. Claude
3.5 Sonnet ermdglicht es Ingenieuren laut einer Praxisbewertung, in einem ,héheren
Denkregister" zu bleiben, indem es syntaktische Details Ubernimmt und die Einarbeitung in
neue Frameworks und Sprachen auf Minuten reduziert 132/,

Fur die Organisationsstrategie ergeben sich daraus mehrere Handlungsfelder. Erstens die
Kostenplanung: Der Ubergang von GitHub Copilot zu einem tokenbasierten , Al Credits"-
System im Juni 2026 macht die Kosten pro Entwicklungsaufgabe unvorhersehbar - eine
einzelne komplexe Anderung kann 6 $ kosten, agentic Workspace-Sessions verbrauchen
zwischen 30 und {iber 600 Credits 42!, Gleichzeitig schlieBt die Liicke zwischen kostenlosen
und kostenpflichtigen Al Coding Tools: Kostenlose Tiers liefern fur gangige Workflows wie
Boilerplate-Generierung, Testing und Dokumentation bereits 80-85 % der Qualitat
kostenpflichtiger Abonnements; der Hauptvorteil bezahlter Tools liegt in komplexen,
langhorizontigen agentischen Aufgaben und Hoch-Compliance-Umgebungen 42!, Zweitens
die Sicherheits- und Compliance-Architektur: Wahrend Cursor sensible Codebasen an Cloud-
Modelle (ibermitteln muss "°!, bieten Tabnine air-gapped On-Premise- oder VPC-Deployments
an, bei denen Code das Netzwerk nie verlasst, und IBM watsonx Code Assistant setzt auf
kuratierte Granite-Modelle mit Fokus auf Sicherheits- und Compliance-Standards 911381 Fjr
regulierte Branchen und Mainframe-Modernisierung stellt watsonx Code Assistant for Z mit
seiner COBOL-zu-Java-Konvertierung samt automatisierter Unit-Test-Generierung zur
Sicherstellung semantischer Aquivalenz eine spezialisierte Lésung dar, die sowohl als Saa$ als

auch vollstandig on-premises (iber IBM Software Hub auf Red Hat OpenShift deploybar ist [37]
[41]

Drittens die Auswirkungen auf die Personalstrategie: Eine Harvard-Studie mit 62 Millionen
Arbeitnehmern zeigt, dass Unternehmen, die Generative Al einflihren, ihre Einstellungen von
Junior-Entwicklern innerhalb von sechs Quartalen um 9-10 % reduzierten 5!, Dies wird in der
Fachdiskussion als potenzielle Stérung der beruflichen Entwicklungspipeline interpretiert:
Wenn LLM-assisted coding die Notwendigkeit von ,grunt work" reduziert, konnten in Zukunft
erfahrene Senior-Entwickler fehlen, die fundamentale Fahigkeiten nicht durch
Routineaufgaben erworben haben [2. Die Stack-Overflow-Developer-Survey 2025 bestatigt
die breite Akzeptanz - 84 % der Befragten nutzen oder planen die Nutzung von Kl-Tools, 51 %
der professionellen Entwickler taglich — verweist aber zugleich auf ein erhebliches
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Vertrauensdefizit: 46 % der Entwickler misstrauen der Genauigkeit der Kl-Tools, gegeniber
nur 33 %, die ihr vertrauen 31, A\ Diese Vertrauensliicke hat direkte Konsequenzen fiir die
Review- und QA-Prozesse: Organisationen, die Kl-Tools ohne angepasste Validierungsstufen
einflihren, riskieren, dass die Bruttogeschwindigkeit in der Code-Generierung durch erhohte
Nacharbeit und Sicherheitspriifungen wieder aufgefressen wird.

Viertens die mittelfristige Nachfrageverschiebung: Die Integration von Kl in den SDLC wird
durch den Jevons-Paradox-Effekt einen Anstieg der Software-Nachfrage antreiben, da
erhdhte Entwicklungseffizienz zu hdherem Konsum fuhrt — angetrieben durch
Geschwindigkeit, niedrigere Kosten, erweiterte Doménen und einen gréBeren Talentpool [,
Schatzungen zufolge kénnte Kl bis 2030 bis zu 80 % der Projektmanagement-Aktivitaten
ersetzen und einen Wandel weg von klassischen zweiwdchigen Sprint-Zyklen hin zu
schnelleren, dynamischeren Zyklen bewirken ", Fiir die Entwicklerorganisation bedeutet dies,
dass die reine Toolauswahl (Pair-Programming-Assistent versus autonomer Coding-Agent)
nicht isoliert betrachtet werden darf: Die Unterscheidung liegt in der Autonomie — reaktive
Tools liefern Completion, Erklarungen und Unit-Tests, wahrend Agenten planungsorientiert
Multi-File-Edits und Befehlsausfiihrungen durchfiihren 29!, Eine differenzierte Tool-Strategie,
in der GitHub Copilot als pragmatischer Enterprise-Alltagstrager 2", Cursor fiir IDE-
integriertes Refactoring 12! und Claude Code als Eskalationspfad fiir architektonisch komplexe
Probleme 2" eingesetzt wird, spiegelt die bimodale Verteilung der Gewinne wider und
maximiert den Nettoeffekt liber den gesamten SDLC.

Forschungsliicken

Die vorliegende Evidenzlage lasst mehrere zentrale Fragen offen, die fur eine vollstandige
Quantifizierung der Netto-Effizienzgewinne bei erfahrenem Fachpersonal entscheidend waren:

« Langzeitwirkung auf Code-Qualitat und technische Schulden: Keine der analysierten
Studien erstreckt sich tUber einen Zeitraum von mehr als zwdlf Monaten. Ob der
dokumentierte Anstieg des Code-Churns und der Bug-Raten 42! sich langfristig in einer
strukturellen Degradation der Wartbarkeit niederschlagt oder durch gezieltes Refactoring
kompensiert wird, ist empirisch nicht belegt. Die These eines destruktiven Feedback-
Loops, in dem LLMs auf ihren eigenen iterativen Output - einschlieBlich Halluzinationen -
trainiert werden und die Generationsqualitat damit progressiv abnimmt, bleibt spekulativ
und wurde in keiner kontrollierten Studie validiert 21

» Prazise Netto-Quantifizierung fiir Senior Engineers in komplexen Codebasen: Die
verfugbaren Studien vermischen Senioritatsstufen oder berichten nur aggregierte Werte.
Ein isolierter, reproduzierbarer Netto-Wert — definiert als Zeiteinsparung im Gesamtprozess
inklusive Review, Testing und Sicherheitsprifung — speziell fiir Senior Engineers in
Codebasen mit mehr als 1.000 Zeilen und domanenspezifischer Logik existiert nicht 7!, Die
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Diskrepanz zwischen der Google-Studie (21 % bei unternehmensspezifischen Aufgaben)
(4] und der Multi-Unternehmensstudie (26 % Durchschnitt, aber nur 8-16 % fiir Erfahrene)
[41 bleibt ungeldst und Iasst sich nicht auf eine einheitliche Methodik zuriickfiihren.

Evaluierung der Mensch-Kl-Kollaboration als Ganzes: Die bestehende Benchmark-
Landschaft flir CodeLLMs and agents bewertet Modelle isoliert, nicht die Effektivitat der
Partnerschaft zwischen Entwickler und Kl in realistischen Entwicklungsszenarien [*]. Rund
60 % der Benchmarks konzentrieren sich auf die Entwicklungsphase, wahrend
Requirements Engineering und Softwaredesign lediglich 5 % bzw. 3 % ausmachen 4!, Ein
validierter Messrahmen fur den Netto-Effekt Gber den gesamten SDLC bei erfahrenem
Fachpersonal fehit.

Kausalitat der Personalstrategie-Effekte: Die Harvard-Studie mit 62 Millionen
Arbeitnehmern dokumentiert eine Reduktion der Junior-Einstellungen um 9-10 % innerhalb
von sechs Quartalen nach KI-Einfiihrung [®!. Ob dieser Effekt kausal auf die KI-Nutzung
zurlckzufihren ist oder durch konjunkturelle Faktoren, Remote-Arbeit-Trends oder andere
AutomatisierungsmaBnahmen getrieben wird, bleibt ungeklart. Die langfristige Auswirkung
auf die Verfligbarkeit qualifizierter Senior Engineers in zehn bis flinfzehn Jahren ist nicht
prognostizierbar.

Wirtschaftliche Nachhaltigkeit unter tokenbasierten Preismodellen: Der Ubergang zu
tokenbasierten Abrechnungsmodellen (z. B. GitHub Copilot ab Juni 2026 mit 30 bis tber
600 Credits pro Session) 42! macht die Kosten pro Entwicklungsaufgabe unvorhersehbar.
Ob die dokumentierten Produktivitatsgewinne den variablen Inference-Kosten standhalten,
ist in keiner Studie quantitativ nachgewiesen. Bain & Company berichtet, dass einige
Unternehmen Kosteneinsparungen von 10 bis 20 % erzielten, wahrend andere ihre
Ausgaben erhdhten, bevor sich Einsparungen materialisierten 43!/, Model-Routing-
Techniken kdnnten Inference-Kosten um 40 bis 70 % senken 43!, doch der tatsdchliche
Einfluss auf die Entwicklerproduktivitat — und nicht nur auf die Kosten — ist nicht evaluiert.

Sicherheits- und Compliance-Impact bei Expertennutzung: Es fehlen longitudinalen Daten
dazu, ob der durch LLMs generierte Code bei erfahrenen Entwicklern, die Halluzinationen
aktiv identifizieren [25], ein signifikant anderes Sicherheitsprofil aufweist als manuell
geschriebener Code. Der dokumentierte Anstieg KI-generierter Security-Reports 44! und
die variablen Halluzinationsraten je nach Modell und Kontext (von 2,8 % bei Intel Neural
Chat 7B bis 27 % bei PaLM 2 Chat) 29! erlauben keine pauschale Aussage Uber das
Sicherheitsrisiko in regulierten Branchen. Die Frage, ob die ,Lost in the Middle"-Dynamik
bei langen Kontexten 3! in der Praxis zu systematischen Sicherheitsliicken in
groBflachigen Codebase-Anderungen fiihrt, ist empirisch nicht beantwortet.

* Reproduzierbarkeit der bimodalen Gewinnsverteilung: Der Befund, dass Entwickler mit
vollstandig umstrukturiertem Workflow 30-40 % gewinnen, wahrend reine Autocomplete-
Nutzer nur etwa 5 % erzielen 1!, ist in seiner Reproduzierbarkeit nicht gesichert. Ob diese
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bimodale Struktur in heterogenen, multi-sprachlichen Enterprise-Umgebungen
reproduzierbar ist oder von der spezifischen Tool-Kombination (z. B. Visual Studio Code +
GitHub Copilot + Claude 3.5 Sonnet) [32! abhangt, ist nicht geklart.

Die Belege decken Unterschiede zwischen Junior- und Senior-Entwicklern sowie
werkzeugspezifische Effekte nur oberflachlich ab. Der Bericht behandelt Min-Max-Median
genaue Werte, Kosten-Nutzen-Analyse, Sicherheitsprifungen detailliert,
Langzeit-Code-Qualitadt und Branchenspezifische Unterschiede nicht.
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[39] g2.com — IBM watsonx Code Assistant Reviews & Product Details
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Methodik

Dieser Bericht wurde durch 2 Iteration(en) autonomer Tiefenrecherche erstellt, unter Verwendung von 66 Quelle(n)
und Extraktion von 194 Ergebnis(sen).

FORSCHUNGSERGEBNIS

i Token-Budget erschopft — Die Recherche hat das gesamte Token-Budget verbraucht, bevor das Abdeckungsziel
erreicht wurde. Das Thema erfordert méglicherweise eine tiefere Untersuchung — erwagen Sie eine Folgerecherche
mit einer fokussierteren Frage oder anderen Teilthemen.

ITERATIONSPROTOKOLL

Iter Abdeckung Quellen Ergebnisse IGR* Dauer
1 0.60 41 133 2.71 77.4s
2 0.90 25 61 210 62.2s

*IGR (Information Gain Rate) = neue Erkenntnisse pro untersuchtem Suchergebnis. Werte nahe 0 deuten auf
abnehmenden Ertrag hin.

QUELLENVIELFALT
« Eindeutige Domains: 32

« Domain-Entropie: 0.94 (O=eine Quelle, 1=perfekt divers)

« Dominante Domain: linkedin.com (13% der Quellen)

Zusammenfassung der Datenverarbeitung

KI-Modell: gemma4-chat-26b, gpt-0ss-120b, Suche: Staan / SearXNG (EU)
qwen3.6-chat-35b, qwen3.8-27b -
AKl.io, Frankfurt, Germany

Speicher: Hetzner, Germany Training: |hre Daten werden nicht fur das
Modelltraining verwendet

Alle Daten werden innerhalb der EU verarbeitet - DSGVO-konform - Auf Anfrage I6schbar — privacy@ciata.io
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