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Sammelbegriff Kl

o Forschungsgebiet, dass sich mit der Entwicklung intelligenter
Maschinen befasst, die wie Menschen arbeiten und reagieren.

MACHINE . Statistische Algorithmen, die aus Daten lernen und auf ungesehene
LEARNING Daten verallgemeinern kénnen.

DEEP . leilgebiet von Machine Learning, dass Neuronale Netze nutzt, um
LEARNING komplexe Muster in Daten zu erkennen.

GENERATIVE Eine Art von KI, die in der Lage ist neue Inhalte zu erzeugen,
KI indem sie bestehende Muster und Daten analysiert (genAl).

Grol3e Spachmodelle sind fortschrittliche KI-Modelle, die
grof3e Mengen an Textdaten verarbeiten, um menschenahnliche
Texte zu generieren oder zu verstehen.

II» Large Language Models
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Large Language Models

>

LLMs: grol3e Sprachmodelle

Leistungsstrake Modelle, die darauf ausgelegt sind
Menschliche Sprache zu verstehen und zu generieren.

Sie kdnnen Text analysieren und verstehen, koharente
Antworten generieren und sprachbezogene Aufgaben ausfihren
« Sentiment-Analyse

« Ubersetzungen

 Informationsabfragen

Was zeichnet LLMs aus ?
« Transformer Architektur (parallele Verarbeitung, self-attention)
« Trainingsdaten: Extrem Grof3e und vielfaltige Texte
(15 Billionen Worte)
» Generalisierbarkeit und vielfaltige Einsetzbarkeit
(Allgemeiner Trainingsdatensatz)
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Kl-Hype

Is Devin Fake? The Dev
Community Is Taking a

Closer Look = v/
Many authors are claiming that Devin AL developed by Cognition Labs, DeVIn S Demo AS The FIrSt AI

might not be capable of solving real world jobs as claimed. Read on! Soﬂwa re Engineerll was Faked

Were you one of those who got fooled by Devin's demo video?

Wild-West K

B Publikationen auf Arxiv

e ,; by Jim Clyde Monge

-
B KI-Welt zu schnelllebig fir Konferenz- : ” =
Publikationen ? 3]
i i expectations Onthe  Atth liding Int Climbi Enteri
B Starke Fluktuation in den Angebotenen nithe | Atthe  Pliding Intd e tering
_ . . Activity beyond
Software- und Hardwarelosungen im iy | e trns
Berelch KI proliferation
Mass media A gative press begins High-growth adoption
. hype begins O unplier consolidation phase starts: 20% to 30%
B Unklarer Stand der Technik )R Supelier consolidat ofthe potentil
Early adoprers audience has adopted
investigate Second/third the innovation
. . . » irst-generation Y rounds of . Methodologies and best
Generalisierbarkeit und Infroducing ‘ poducs ngnprie, | el s dovionng
- - 8 lots of customization O
H H AI Pln 4 needed e, Less than 5 percent of O
|I R e p rOd u Z I e rbarke It VO n Startup pani Y the potential audience Third-generation products,
1 ir: ::,u:o"; i:':sure has adopted fully out of the box, product '
Forschungsergebnissen ot g 1 i
y Second-generation
R&D products, some services
Technology Peak of Inflated Trough of Plateau of
Trigger Expectations  Disillusionment Slope of Enlightenment Productivity

Ll
General Hype Cycle for Technology

RWTH
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https://humane.com/aipin
https://www.codemotion.com/magazine/ai-ml/is-devin-fake/
https://www.zeniteq.com/blog/devins-demo-as-the-first-ai-software-engineer-was-faked
https://www.youtube.com/watch?v=ddTV12hErTc

LLMs im Software Development Live Cycle (SDLC)

Kl in der Software Entwicklung
Planung
Unuberprifbare Ergebnisse (Black Box)

Ungenauigkeit

Fehleranfalligkeit

Mittelmal3ige Umsetzungen vs. gute
Umsetzungen

Befahigung von Amateuren komplexe
Entwicklungsprozesse zu bewaltigen
Zeitersparnis und Effizienzsteigerung
Werkzeuggedanke
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KI-Anwendungsbeispiele: Planung & Anforderungsanalyse

Beispiele zur Verwendung von LLMs in
Planung und Anforderungsanalyse Planung

Uberbriickung : Doméanenexperte & Software Entwickler Anforderungs

-analyse

B Formalisierung von Anforderungen:
® Transformation von Informellen Anforderungen von
Domanenexperten in eine Modellierungssprache

B Modelle kbnnen analysiert und verifiziert werden
¢ SMT-Solving
¢ Erkennung von Wiederspriichen & Duplikaten
¢ Abgleich mit Dokumentationen und Regelwerken
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LLMA4CD Architektur

Anwender kann in Freitext seinen Anwendungsfall beschreiben.

Prompt wird erweitert.

LLM produziert Text

Parser entscheidet ob Modell weiterverwendet werden kann

(- LLM
Lobdh
\_ é $

Parser

Model

AN _ 02
"—Q—’\/ 03
e x 04

01

classdiagram Bicherrei ({ ‘\\\

class Buch {
String titel;
Long seitenzahl;

05 String autor;
06 }
07 class Besucher {
i AN AN 08 String name;
,Erstelle einen 09 Long id;
Entwurf fur ein N 10 }
. . (ql al)i
Biicherei- e Il—l K /
verwaltungssystem* Xamples
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LLM-Basierte Modellsynthese

B Pre-training / Fine-tuning

Die Prompt Prg; die die Antwort a

Sehr ressourcen-intensiv, spezielle Hardware notwendig
Bendtigt Trainingsdaten. Grol3e Mengen, gute Qualitat.

zur Frage q liefert:

Statischer Ansatz. Kann nicht auf andere Modellierungssprachen tbertragen werden Prs;: (alq, (qi, at Il-vzl)

B Instructions (Erlauterungen)

Regeln einer Modellierungssprache (Grammatik) kann einem LLM, ,erklart’ werden.

5 1— u . . .
Limitiert durch Lange und Komplexitat der Erlauterungen 4= Erstelle ein Modell fiir ein
Zu groRe/ komplexe Grammatiken sind ,unerklérbar' | Biichereiverwaltungssystem”
Cll: 01 | classdiagram Biicherrei ({
B Few-Shot Learning |
Pragmatischste Ansatz gg Cl:is_Bu‘*t‘_ i L
Reihe von Fragen-Antwort-Paaren, um die Konzepte der Grammatik zu vermitteln 0d Loz;ngeiteiz;hl;
Ermaoglicht In-Kontext-Training fur komplexere Grammatiken. § 05 String autor;
’ 06 }
07 class Besucher {
08 String name;
09 Long id;
10|}
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Grammar Masking / Constrained decoding

Inference Layer

Verteilungsfunktion im Inferenz-Layer vom LLM. LLM gibt einen
Wortbaustein mit der héchsten Gewichtung auf Grundlage
vorausgehender Wortbaustein zurick.

Aus Grammatik abgeleiteter Automat
Wir konnen Wortbausteine nutzen, um durch einen Automaten
zu iterieren der durch die Grammatik definiert wird.

Filter

Bevor das LLM einen Wortbaustein ausgibt. Kann mit dem
Automaten gepruft werden, ob dieser Baustein zu inkorrekter
Syntax fuhren wirde. In diesem Fall wird der nachstbeste
Baustein als Kandidat gewahlt

MontiCore Grammar as Input
Beliebige MontiCore-Grammatiken (.mc4) kdnnen verarbeitet
werden

Open-source LLM

Tokens

L= e o0 —

Query

v
Guidance
<0

{
o-H

Before

Language Workbench
|

~ G
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Beschrankung von LLMs-Ausgaben auf Modellierungssprachen

Verwendung von Constrained Decoding zur
Optimierung der Formalisierung durch LLMs

1000 Modellierungsaufgaben (Klausuraufgabe 3. Semester)
Erstellung von Klassendiagrammen in CD4A
Modellierungssprache

B Starke Verbesserung im Prozentsatz parsender Modelle

B Verwendung ,kleiner' lokaler LLMs anstelle von
Closed-Source APIs zu OpenAl

B Optimierung zu Lasten der Laufzeit

Unconstrained  Constrained

CD4A (1000 examples)
Llama3 8B 4-Bit
Time (s) 5.71 74.10
Parsed (%) 416/991/(41.97%)  918/991 {92.63%)
Phi3 Mini 4-Bit
Time (s) 463 138.29
Parsed (%) 357/976|(36.57%)| 849/97€ (86.98%)
Gemma 7B 4-Bit
Time (s) 2.46 54.20

Parsed (%) 2/658(0.003%)

612/658

Mistral 7B 3-Bit

Time (s) 4.89 73.59
Parsed (%) 190/905/(20.99%)| 836/905(92.37%)
GPT-40 (100 examples)
Time (s) 8.77 N/A
Parsed (%) 76/100 (76.00%) N/A
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Anwendungsbeispiele : Design

Kl-Unterstitzung im Software Design

Einhaltung von Unternehmensrichtlinien & Normen , Best-Practices
in der Designphase

B Viel Wissen ist bereits vorhanden, Aufwand fur
Anwender / Entwickler das Wissen zu suchen ist zu Hoch

B Modelle & Entwirfe kdnnen semantisch gegen Richtlinien und
Normen gepruft werden.

B Vorschlage kdnnen aus bestehender Dokumentation heraus
erstellt werden (RAG)
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Word Embeddings, Einfaches Beispiel

> 1 King
'©
: +1 Queen 2
King +1 T
1
Queen i1
+1] Gender
Man 1l >
11
Woman 1
Woman Man
RWNTH

13 Lukas Netz | Software Engineering @ ASE ‘ S
Al S Software
Engineering



Word Embeddings, Simple Example

> 1 King
Y
+1 Ahnlich! —
1
Queen i1
417 Gender
Man _q] - .
1
Woman 1
Woman Man
Pri —1.1
rINCess 110
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Semantische Datenanalyse

Textembedding-3 : 3072 Dimensionen

Erkennung von Clustern in Textuellen Daten
Human Computer Interaction

Computer Vision Erkennung
Von Gebardensprache

Wasserzeichen

fur Bilder

(Bildauthentifizierung)

Semantische Projektion in 2D aller Informatik-Paper auf arxiv.org (485772 Paper) [7]

RWTH
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Semantische Datenanalyse

Publikationen unseres Lehrstuhls (Prof. Rumpe)

Semantische Projektion in 2D aller Informatik-Paper auf arxiv.org (485772 Paper) [7]

Constrained Decoding
Paper

Modellgetriebene
Software Entwicklung
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Interaktion mit LLMs auf Grundlage von Daten aul3erhalb des Trainings-Korpus

Retrieval Augmented Generation (RAG)

Anwender fordert Wissen an

Nutzeranfrage wird in einen semantischen Vektor
encoded (Embedding)

Vektor wird mit embedded Eintragen aus der
Datenbank Verglichen

Igmbedding wird verwendet, um
Ahnliche Vektoren zu finden, die
passenden Eintrage werden dem LLM
zu der Frage mitgegeben

LLM erzeugt Antwort mit erweitertem Wissen.

RAG LLM

User Query

—8— =]

Answer

Encoding 1

Knowledge
Base U .

Knowledge Snippets

Welche Publikationen
reden Uber LLMs ?

- ) Publikation 1 |
—

\_ embeddings ) [ é Publikat?onz
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Dokumentation mit LLMs Anwendern verfugbar machen

Einbindung von Dokumentation in Anwendungen
Integration von Guidelines und Tutorials in Informationssystem mit
dem RAG-Ansatz

B Nutzer werden kdénnen auf ihrem Level mit dem Wissen
interagieren

B Nutzer haben weniger Scheu ‘dumme’ Fragen zu stellen.
B Analysedaten zeigen an welchen Stellen in Dokumentation

Licken sind und welche stellen ggf. in Einweisungen oder der
Dokumentation ausgebessert werden sollten.

II» Einsatz in der Lehre zu Vorlesungsspezifischen Wissen

Assistant Handbuch

Finar

o S |‘0 ® 0}

admin | TestDB Abmelden

admin :
Mein Mitarbeiter kann keine Stundenzettel sehen - woran kann das
liegen ?

MaCoCo Guide :

Wenn dein Mitarbeiter keine Stundenzettel sehen kann, kénnte das
mehrere Grinde haben. Hier sind einige mdgliche Ursachen: 1. Der
Mitarbeiter hat keine Berechtigung: Uberprufe, ob der Mitarbeiter die
entsprechenden Berechtigungen hat, um auf die Stundenzettel
zuzugreifen. Méglicherweise muss seine Zugriffsstufe angepasst
werden. 2. Der Stundenzettel ist gesperrt: Méglicherweise wurde der
Stundenzettel fur den Mitarbeiter gesperrt, um Anderungen zu
verhindern. Uberprufe, ob der Stundenzettel freigegeben wurde und der
Mitarbeiter Zugriff darauf hat. 3. Das Projekt ist nicht korrekt zugeordnet:
Stelle sicher, dass der Mitarbeiter dem richtigen Projekt zugeordnet ist.
Uberprife, ob das Projekt mit dem Konto verknupft ist, Uber das der
Mitarbeiter finanziert wird. 4. Technische Probleme: Es kénnte auch e

| @ | Send | Clear Chat

Dieser Assistent kann Fehler machen, lberpriifen Sie wichtige Informationen.
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Entwicklung

Implementierung von Software mit LLMs

Coding Assistants

GitHub Copilot, codium, CodeWhisperer ...

Implementieren nicht die gesamte Anwendung nur Teile
davon

Sehr gut in popularen Sprachen,
schlechter in Sprachen zu denen es wenige open-source
Projekte gibt Automobil-branche: OTX, CAPL

DRY-Problematik (,Don‘t Repeat Yourself®)
» Limitierung in Kontext der Beriicksichtigt werden
kann
« Bereits ex. Implementierungen sind dem LLM ggf.
unbekannt.
« Fur jede Anfrage wird eine NEUE L6sung
implementiert

Entwicklung

19
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% Copilot

1 1 +~ Antworten fiir Sie werden generiert...
P r O g r am m I e r e n m I t L L M S Das Command Pattern ist ein Verhaltensmuster, das eine Anforderung als Objekt kapselt und somit den Absender

der Anforderung vom Empfénger entkoppelt. Hier ist ein einfaches Beispiel, wie man das Command Pattern in

C++ implementieren kann:

#include <iostream> D

Verwendung von LLMs um Source Cope zu Produzieren

/ Receiver-Klasse

class Receiver {

Zeitersparnis Acceleration & Exploration [8] e
B IDE-Integration von LLMs Sta:scout << "Receiver FOhFE eine Aktion aus” << st endl;
B Lo6sung anpassen ggf. schneller als L
Losung komplett neu zu definieren.
(; Schreibe mir einen Quicksort Algorithmus in Fortran
LLM-Trainingsdaten unterliegen keiner Code-Review
B StackOverflow: Antwort mit den meisten Upvotes ist nicht immer y @ ;;:jfii"af;:tf;‘jdfr“:fﬁ:;:j:f”“m“‘ roran Dieser Cade sorertein Aty ven ganzen
die Korrekte/ Effizienteste
B Mittelmalige / Ineffiziente Implementierungen ’ oo auicksort_exompte
B Sicherheitslicken T

integer, parameter :: n = 18
:: arr(n) = (/ 34, 7, 23, 32, 5, 62, 32, 54, 19, 1 /)

integer :: 1

Uberprifung / Validierung aller Ausgaben eines LLMs zwingend ! call quicksort on the array
notwendig

call quicksort(arr, 1, n)

= Anwendung bekannter QA-Methoden: ! Output the sorted array
+  Code Review
=  Automatisierte Tests print %, arr(i)

»  Test Driven Development e

[8] Barke, S., James, M.B. and Polikarpova, N., 2023. Grounded copilot: How programmers interact with code-generating S EILITTED (R E SRR, 167 W)

models. Proceedings of the ACM on Programming Languages, 7(OOPSLA1L), pp.85-111.

RWTH
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Tests erstellen mit LLMs

Beispiel zur Verwendung von LLMs zum Testen von

Software
Tests konnen ebenfalls mit CodingAssistants erstellt werden.

Synthetische Testdaten

B LLMs kbnnen sehr gut verwendet werden, um User-Input zu
simulieren

B Test-szenarien Erstellung

B Ausnutzung von Kreativ-Schopferischen Eigenschaften des
LLMs

Erstellung von Tests

B Keine Garantie der Vollstandigkeit von generierten Tests
B Keine Garantie von Abdeckung von Randfallen

B Keine Garantie von Richtigkeit der Tests

alleinige verfahren darstellen um Code zu validieren der ebenfalls durch LLMs

u LLM-Basierte Tests ersetzen nicht Handgeschriebene Tests und sollten nicht das

erzeugt wurde

21
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Unterstitzung im Deployment

Einsatz von LLMs im Deployment
Automatische Erzeugung von Deployment-Skripten
Besser: Anpassung von existierenden Skripten

B Yaml und conf-Dateien

B CI-Pipeline Definition

B Cron jobs

LLMs sind sehr gut in der Anpassung von Konfigurationen zu

bestimmten Systemen und Frameworks wenn Passende Dokumentation
offentlich verfugbar ist.
Deployment

Sicherheitsrelevante Aspekte beachten!
Ergebnisse und Anpassungen Prifen

Keine Passworter an das LLM senden ...
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Unterstitzung in Maintenance

Beispiele fir den Einsatz von LLMs in der Wartung und
Instandhaltung von Software-Projekten

Automatisierte Code Dokumentation
« Generierung von Kommentaren
String getName() // gets name

« Generierung von Dokumentation
» Erlauterung des zwecks bestimmter code Abschnitte

Erkennung von Anomalien und Optimierung von Leistung
* LLMs koénnen bad-practices erkennen und Optimierungen empfehlen
* Code Smells (SonarCube)

Code-Diff und Anderungsverfolgung

+ LLMs konnen Anderungen analysieren und deren Auswirkungen
erlautern

« Semantisches Durchsuchen von Historien

Maintenance
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Verwendung von Embeddings um Code zu durchsuchen

Semantische Codeanalyse
Auffinden von relevanten Code-Abschnitten
Uber eine Semantische Suche (keine
Stichwortsuche)

Wo wird was im Code umgesetzt ?

Frage

Search phrase with semantic embedding(enter):

Ergebnis 1

Ergebnis 2

[How are builder classes generated?

[MontiCore O ][MontiArc O ][CD4Analysis O ][UMLP ][se—commons O ][javaDSL O ][gui—dsl

Match: 0.7574922 umlptest.decorator.domain.BuilderDecoratorTest.testGeneratedCode Line 46

@Test
public void testGeneratedCode() {

generateAndCheckCode (getClassByName("Foo" + BuilderDecorator.BUILDER_SUFFIX));
}

Match: 0.74660707 umlp.generator.domain.decorator.BuilderDecorator.createClass Line 50

protected ASTCDClass createClass(ASTCDClass domainClass, String name, ASTCDCompilationUnit origCD) {
String className = getClassName(domainClass.getName());
String managerName = name + ManagerDecorator.SUFFIX;
ASTCDClass builderClass = UMLPMill.cDClassBuilder().setModifier(PUBLIC.build()).setCDExtendUsage(g
List<ASTCDAttribute> attrFields = CDSymbolTables.getAttributesInHierarchy(domainClass).stream().fi
List<ASTCDAssocSide> attrAssocs = CDSymbolTables.getAssociationsInHierarchy(domainClass).stream().
List<ASTCDAssocSide> attrAssocLists = attrAssocs.stream().filter(GenService::isList).collect(Colle
// Constructors
addConstructor(builderClass, domainClass, managerName, attrAssocLists);
// Attributes
List<ASTCDAttribute> attrList = createAttributes(domainClass, attrFields.stream().map(ASTCDAttribL
attrList.addAll(createAttributes(domainClass, attrAssocs.stream().filter(Predicate.not(attrAssocLi
attrList.addAll(createAttributes(domainClass, attrAssocLists.stream().map(ASTCDAssocSide::getName)
builderClass.addAl1CDMembers(attrList);
ASTCDAttribute finishedAttr = getCD4C().addAttribute(builderClass, "protected boolean buildFinishe
ASTCDAttribute internalAttr = getCD4C().addAttribute(builderClass, "protected boolean INTERNAL_des
// Methods
MethodDecorator methodDecorator = new MethodDecorator(glex);
7 ~»(A11CDMembers (methodDecorator.decorate(a))):

java/umiptest/decor
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Verwendung von Kl in der Software Entwicklung

Kl im Software Development Life Cycle P
anung

B Kl kann einen Entwickler noch nicht ersetzen und sollte eher
als Werkzeug, welches den Entwicklungsprozess beschleunigt
betrachtet werden.

B Aufgaben die Kl enthalten brauchen Prifung und Validierung
B Kl kann nicht ‘blind’ verwendet werden.
Deployment

Anforderungs
-analyse

Maintenance

Entwicklung
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Beispiel : LLMs zur Generierung von Informationssystemen

Nutzer kann informell seine Anwendungsdomane beschreiben
Aus Domanenbeschreibungen werden Klassendiagramme abgeleitet

Generator erstellt aus Modellen ein vollwertiges Informationssystem

Al-Driven MDE Deterministischer MDE-Ansatz
AL

LLM \ f M2M Generator Application \

D
N N —
> GUI
Class Diagram

—Ha

informal input

ocL

FSL
Examples
(1) Michael, Judith, et al. "Generating digital twin cockpits for parameter management in the engineering of wind turbines." Modellierung 2022 (2022).

(2) Gerasimov, Arkadii, et al. "Agile generator-based GUI modeling for information systems." Modelling to Program: Second International Workshop, M2P 2020, Lappeenranta, Finland”
(3) Buschhaus, Constantin, et al. "Lessons learned from applying model-driven engineering in 5 domains: The success story of the MontiGem generator framework." Science of Computer Programming 232 (2024)
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Sicherheitsrisiko LLM

B LLMs kodnnen tUberzeugt/ bestochen und liberredet werden, ihre Konfiguration preis zu geben und
nicht vorgesehen Ausgaben zu produzieren!
* Unethische Aussagen
« Fir den Anwender Schadhafte Aussagen (zB. ,Losche den Ordner System32“)

B LLMs konnen hierdurch interne Daten preisgeben!
* Integration von LLMs in Email-Versandprozesse
* Anbindung von LLMs an Datenbanken

B LLMs selbst kdnnen ein Angriffsziel sein
¢ Nachtrainierte LLMs enthalten Unternehmensdaten und sind damit ein beliebtes Ziel

B Manipulation von LLMs durch Zeitlich-Beschrankte Manipulation von Trainingsdaten
* Wenn Zeitpunkt des Trainings bekannt ist, kbnnen Trainingsdaten (z.B. Wikipedia) gezielt angepasst werden,
um LLM zu manipulieren
* Coding Assistant > Verwendung von unsicheren Frameworks
* Beratung > Empfehlung bestimmter Produkte
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Software Entwicklung mit LLMs an der Universitat

Lehrstuhle missen viele Hirden Uberwinden

Blrokratische Hiurden

Datenschutz

Komplizierte Abrechnungen / Einkauf
Kostenmanagement auf Individueller Anwenderbasis

Hardwareeinkauf
Eigene Server EU

Rechenzentren Artificial
Cloudanbieter Intelligence Act

Technologiehtirden

B Schnelllebige Frameworks und Trends

B Unklarer Stand der Dinge

B Mangelnde Expertisen unter den Studierenden

28 Lukas Netz | Software Engineering @ 4SE ‘ S
Al Software
Engineering




LLM-Cafe

Austauschforum zu LLMs
Moglichkeit den Umgang mit LLMs im Universitatsalltag

Umgang mit dem Einsatz von LLMs fiir Hausarbeiten/ Abschlussarbeiten
Bewaltigung Burokratischer Hurden

Erfahrungsaustausch zu Frameworks, Methodiken und Modellen und
deren Einsatz in der Forschung und Lehre

Interdisziplindrer Austausch zu mdglichen Anwendungsfallen —
wo kann man LLMs gut einsetzen Wo nicht

LLM Cafe 10.10.24

29
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LLM-Lernplatform

Entwicklung einer RWTH-weiten Kl-Basierten Lehrplattform

B Dozenten und Wissenschatftliche Mitarbeiter reichern LLM mit Vorlesungsinhalten an

B Dozenten und Wissenschaftliche Mitarbeiter kbnnen Werkzeuge und Modi implementieren

und zur Verfliigung stellen
« Simulation von Mundlichen Prifungen
* Modell-Generator
* WolframAlpha Integration

B Studierende und Wissenschaftler kbnnen Plattform nutzen, um sich fortzubilden und um zu

lernen
» Vorlesungsspezifische Fragen
e Durchsuchen von Publikationen des Lehrstuhls

@ What is MontiCore ?

MontiCore is described as a "Language
Workbench" or framework that

facilitates the creation of tools for

processing domain-specific languages
(DSLs). Essentially, it is a meta-tool used
to develop other tools that operate on
languages. Here are some key points
about MontiCore based on the provided

documents:

1. Language Workbench: MontiCore is
a type of tool known as a Language
Workbench, which is used to create

other tools that process languages

(document 5).

. Self-generating: MontiCore has the
interesting property of being able to
generate itself. This means thereis a
grammar within MontiCore that

describes how grammars should

look, allowing MontiCore to process
its own grammars (document 3).

. DSL Tool Generation: Users can

input the grammar of a language

into MontiCore, and it generates
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THANK YOU,
LET'S TALKI!
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