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“A integracido entre LLMs e sistemas multiagente
inaugura uma nova geracio de ferramentas para
Engenharia de Requisitos, ampliando a capacidade
de andlise de grandes corpus textuais e reduzindo

significativamente o esfor¢co manual.”

(He et al., 2023).



RESUMO

O trabalho investiga a extragdo de requisitos de software com recursos de modelos LLM a
partir de comentarios de usuarios publicados em lojas de aplicativos, considerando os desafios
classicos da Engenharia de Requisitos, como a ambiguidade, duplicidades de texto e variagdes
linguisticas. E sabido que os sistemas computacionais modernos tém alcance global, o que
amplia as diferencas culturais e semanticas que comprometem a qualidade dos requisitos e
elevam custos, retrabalho e riscos ao projeto. Nesse contexto, o estudo apresenta quatro
questionamentos principais: a possibilidade de extrair requisitos diretamente de comentarios
de usudrios; a viabilidade de automatizar esse processo por meio de agentes de software; a
construcdo de um workflow de agentes para apoiar a Engenharia de Requisitos; ¢ a qualidade
dos requisitos extraidos. Para responder a esses questionamentos, nosso trabalho propde o uso
integrado de modelos de Processamento de Linguagem Natural, Grandes Modelos de
Linguagem (LLMs) e técnicas de orquestragdo de agentes (CrewAl), avaliando sua
capacidade de identificar, estruturar e validar requisitos funcionais e ndo funcionais.
Finalmente, destacamos que os avangos recentes em IA abrem caminhos promissores para
reduzir esforgos manuais, mitigar ambiguidades e aprimorar a sistematizacdo da Engenharia

de Requisitos.

Palavras-chave: engenharia de requisitos; comentarios de usuarios; agentes de software;

orquestracdo de agentes; extracao de requisitos.



ABSTRACT

The study investigates the extraction of software requirements using LLM-based resources
from user comments published in application store platforms, considering the classical
challenges of Requirements Engineering, such as ambiguity, duplicated text and linguistic
variation. It is well known that modern computational systems have a global reach, which
magnifies cultural and semantic differences, compromising requirement quality and
increasing costs, rework, and project risks. In this context, the study addresses four main
questions: the feasibility of extracting requirements directly from user comments; the
possibility of automating this process through software agents; the construction of an agent
workflow to support Requirements Engineering; and the quality of the extracted requirements.
To address these questions, our work proposes the integrated use of Natural Language
Processing models, Large Language Models (LLMs), and CrewAl agent-orchestration
techniques, assessing their ability to identify, structure, and validate functional and
non-functional requirements. Finally, we highlight that recent advances in Al offer promising
avenues for reducing manual effort, mitigating ambiguities, and enhancing the systematisation

of Requirements Engineering.

Keywords: requirements engineering; user comments; software agents; agent orchestration;

requirements extraction.
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1 INTRODUGAO

1.1 Contextualizacao

O desenvolvimento de sistemas computacionais permanece uma atividade complexa,
mesmo diante do avang¢o de tecnologias como o Aprendizado de Maquina (AM) e a
Inteligéncia Artificial (IA). Em muitas organizagdes, a etapa de Engenharia de Requisitos
(ER) continua sendo um gargalo critico, marcado por falhas de comunicagdo, ambiguidades
de linguagem, incompletude de requisitos e documentacdo inconsistente. Esses problemas

afetam diretamente o custo, o prazo e a qualidade dos produtos de software.

Pressman (2011, p. 126) destaca que grande parte dos insucessos em projetos de
software decorre de requisitos mal entendidos ou mal documentados, isto ¢, de uma
compreensdo equivocada entre o que o cliente deseja e o que ¢é definitivamente especificado
pela equipe técnica. Em projetos modernos, essa dificuldade ¢ agregada pelo contexto
globalizado de uso dos sistemas: uma mesma aplicacdo pode atender usuarios em diferentes
paises, culturas e niveis de letramento digital, o que amplia a diversidade linguistica e

semantica presente nos artefatos textuais.

Nos ambientes digitais contemporaneos, os usuarios manifestam suas percepcoes por
meio de comentarios em lojas de aplicativos, foruns on-line, redes sociais e canais de suporte.
Esses textos incluem elogios, criticas, relatos de falhas, sugestdes de melhorias e queixas
relativas ao desempenho, & usabilidade, a seguranga e a outros aspectos de qualidade. Do
ponto de vista da ER, tais comentarios representam uma fonte rica e dinamica de dados,
frequentemente atualizada e, em muitos casos, mais espontanea do que os relatos coletados

em entrevistas formais.

Entretanto, a exploragdo sistematica desse tipo de dado ainda ¢ limitada na pratica. Em
geral, equipes de desenvolvimento nao dispdem de processos consolidados para transformar
grandes volumes de comentarios ndo estruturados em requisitos de software claros,
verificaveis e rastredveis. Além disso, tais textos costumam apresentar caracteristicas
desafiadoras para andlise automatica: linguagem informal, uso intensivo de girias e
abreviagdes, erros ortograficos, frases incompletas, emojis, ironias e ambiguidades, entre

outros (Bhatia; Singh; Sharma, 2023).
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Paralelamente, recentes avangos em Processamento de Linguagem Natural (PLN) e
Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) tém ampliado significativamente a capacidade de
analise automatizada de textos em larga escala. Modelos como GPT, Gemini e outros LLMs
baseados em arquiteturas de transformadores conseguem interpretar, resumir, traduzir e extrair
textos com alto grau de coeréncia, tornando-se ferramentas promissoras para apoiar atividades
tradicionalmente manuais da Engenharia de Requisitos (Karanikolas et al. 2024; Naveed et al.

2024).

Mais recentemente, observa-se também o surgimento de sistemas multiagente
baseados em LLMs, nos quais multiplos agentes especializados, coordenados por frameworks
como o CrewAl, colaboram para executar fluxos de trabalho complexos de forma auténoma
ou semi-autobnoma. Trabalhos como LLMBA4RS demonstram que agentes orquestrados
podem apoiar a especificacdo de requisitos, a elaboragdo de historias de usuarios e a geragao
de cenarios de uso, reduzindo ambiguidades e aumentando a padronizagdo dos artefatos

(Zhao, 2023).

Nesses cenarios, emerge a oportunidade de integrar PLN, LLM, Técnicas de
Recuperacdo de Informacdo (RAG) e orquestragdo de agentes e multiagente para extrair,
classificar e consolidar requisitos de software diretamente a partir de comentarios de usuarios
retirados de lojas de aplicativos. Essa integra¢do, se bem estruturada e acompanhada de
mecanismos de controle (guardrails), pode contribuir para reduzir o esforgo manual, ampliar a

cobertura de requisitos e proporcionar maior transparéncia no nosso processo de elicitagao.
1.2 O problema da pesquisa

Apesar do potencial descrito, a aplicagdo pratica desses recursos ainda enfrenta

lacunas importantes. Dentre elas:

e A auséncia de processos sistematicos que transformem comentéarios de usudrios em
requisitos formais alinhados a normas e boas praticas da ER;

e A dificuldade de lidar com textos ruidosos, ambiguos e redundantes, que podem
induzir a extragdo de requisitos inconsistentes ou irrelevantes;

e A escassez de estudos empiricos que combine, em Unico pipeline, diferentes LLMs e
um orquestrador de agentes para realizar a extragao e a consolidagdo de requisitos;

e Os riscos de alucinagdes e anomalias geradas por LLMs, o que exige a defini¢do de

guardrails ¢ mecanismos de validacdo complementar (Ayyamperumal; Ge, 2024;
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Dong et al., 2024).

Do ponto de vista da pratica, muitas equipes de ER ainda realizam a leitura manual de
comentarios, selecionando trechos relevantes e, entdo, reescrevendo-os em requisitos. Esse
processo € oneroso, pouco escaldvel e sujeito a vieses pessoais. Do ponto de vista comercial,
industrial e cientifico, falta compreender melhor:

1 - Em que ponto LLMs e agentes sao capazes de identificar, estruturar e classificar requisitos
a partir de comentarios reais de usuarios;

2 - Como combinar modelos de LLMs e um pipeline RAG com LangChain para cobrir
diferentes perspectivas de andlise;

3 - Como consolidar os resultados desses modelos em um artefato unificado, alinhado ao
papel de um Product Owner (PO) em contextos ageis;

4 - Quais tipos de guardrails sdo mais adequados para reduzir redundancias, incoeréncias e
alucinagdes na extracdo automatica de requisitos.

Assim, o problema de pesquisa que orienta esta dissertacdo pode ser formulado nos
termos que seguem:

Como extrair e consolidar Requisitos de Software (RS), Requisitos Funcionais (RF) e
Requisitos ndo Funcionais (RNF), a partir de comentarios de usudrios em lojas de aplicativos,
utilizando LLMs e orquestragdo de agentes, de forma a mitigar problemas cléssicos da ER,

como ambiguidade, redundancia e inconsisténcia?
1.3 As questoes da pesquisa

A partir do problema central, este estudo busca responder as seguintes questdes de pesquisa:

e QPI1 - Quanto a extragdo: E possivel extrair requisitos de software diretamente de
comentarios de usudrios publicados em lojas de aplicativos, utilizando LLMs e
técnicas de PLN?

e QP2 - Quanto a automacao: Em que medida a orquestracdo de agentes, por meio de
frameworks como o CrewAl, permite automatizar, parcialmente ou integralmente, o
processo de elicitagdo e classificacdo de requisitos?

e (QP3 - Sobre a orquestracao de agentes: Como estruturar um workflow multiagente
que integre diferentes modelos (Gemini, RAG+LangChain e GPT) para apoiar a ER a
partir de dados textuais ndo estruturados?

e QP4 - Sobre a qualidade dos RS: Qual ¢ a qualidade dos requisitos extraidos, em

termos de clareza, completude, auséncia de duplicidade e aderéncia as normas de
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requisitos, quando comparados aos critérios de referéncia da literatura de ER?
e QPS5 - Sobre os guardrails: Quais mecanismos de guardrails e de detec¢ao de
anomalias sdo necessarios para reduzir alucinagdes e filtrar requisitos incoerentes ou

desalinhados com os comentarios originais?
1.4 O objetivo geral

Desenvolver e avaliar uma abordagem com base em PNL, LLM e orquestragdo de
agentes, para extrair, classificar e consolidar RS a partir de comentarios de usuarios retirados
de lojas de aplicativos, mitigando problemas de ambiguidade, redundancia e inconsisténcia na

ER.

1.5 Dos objetivos especificos

Para alcangar o objetivo geral, estabelecemos as etapas a seguir:
e (oleta e preparacao dos dados

o Identificar e coletar comentarios de usuarios em uma loja de APPs.

o Realizar o pré-processamento textual (limpeza, normalizacdo e remogdes de
duplicidades), estruturando os dados em arquivo .CSV,

e Estruturacdo preliminar com PLN e aprendizado em contexto

o Aplicar técnicas de representacdo vetorial, por exemplo, Term Frequency
Inverse Document Frequency (TF-IDF), para identificar termos de maior
relevancia semantica no corpus.

o Utilizar Zero-Shot Learning (ZSL) para classificar os comentarios em topicos
preditos. Formando uma base de dados rotulada para os modelos subsequentes.

e [Estruturacao de requisitos com modelos de LLMs e CrewAl

o Projetar e implementar um modelo Gemini e CrewAl, no qual um agente gera
requisitos a partir de comentarios classificados.

o Projetar e implementar um modelo RAG, LangChain e CrewAl, integrando
técnicas de recuperacdo de contexto a extracdo de requisitos a partir dos
comentarios classificados.

o Projetar e implementar um modelo GPT e CrewAl, no qual um agente gera
requisitos a partir dos comentarios classificados.

e Fusdo dos resultados via PO

o Definir e implementar um modelo de Product Owner com base em LLM
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(Gemini) e em orquestrador de agentes (CrewAl) para unificar os requisitos
extraidos pelos trés modelos anteriores, removendo duplicidades, refinando as
relagdes e organizando-os por topicos.
o Gerar arquivos consolidados (.CSV e .PDF) contendo os comentarios originais,
respectivos requisitos e topicos.
e Defini¢do e aplicacdo de guardrails
o Especificar e implementar mecanismos de guardrails e dete¢do de anomalias
para reduzir alucinagdes, requisitos incoerentes € inconsistentes com o corpus
original.
o Avaliar o impacto desses guardrails na qualidade e na confiabilidade dos
requisitos extraidos.
e Avaliacdo dos resultados
o Analisar quantitativamente os requisitos produzidos no que se refere as
quantidades geradas por cada modelo aplicado.
o Realizar avaliagdes qualitativas quanto a analise de sentimentos dos
comentarios em relagcdo aos requisitos.

o Realizar avaliacao quanto a clareza, a completude e a consisténcia.
1.6 Justificativa

A pesquisa justifica-se em trés pontos principais: cientifico, tecnologico e pratico. No
que se refere ao primeiro ponto, este trabalho contribui para a intersecao entre ER, PLN e
LLMs, ao propor e avaliar um pipeline multiagente para a extracdo de requisitos a partir de
comentarios reais de usuarios. Embora existam estudos que exploram LLMs para a
classificagdo de requisitos (Alhoshan; Ferrari; Zhao, 2023; Binkhonain; Alfayez, 2025), ainda
sdo raras as propostas que combinam multiplos LLMs, técnicas de RAG e um orquestrador de

agentes para consolidar os resultados em um modelo de PO.

Com relagdo ao segundo ponto, a integracdo de frameworks como LangChain e
CrewAl com LLMs de ultima geracdo (GPT, Gemini) representa uma oportunidade de
explorar arquiteturas modernas de sistemas baseadas em agentes autdnomos e em workflows
orquestrados. Essa combinagdo permite testar, em ambiente controlado, diferentes estratégias
e a mesma implementacdo de agentes, para recuperacdo de contetidos e aplicacdo de

guardrails (Winland; Syed; Gutowska, 2025; Mavroudis, 2022).
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Em relagdo ao ultimo ponto, as empresas que mantém aplicagdes amplamente
utilizadas, em especial no setor bancario e de servicos digitais, dispdem de grandes volumes
de feedback textual de usudrios, muitas vezes subutilizados. Automatizar, mesmo que
parcialmente, a transformacdo desses comentérios em requisitos estruturados possibilita:

e Reduzir o esfor¢o manual de andlises de requisitos ¢ PO,
e Aumentar a cobertura de requisitos capturados a partir de voz do usudrio;
e Antecipar a identificacdo de problemas recorrentes de usabilidade, desempenho ou
confiabilidade;
e Apoiar decisdes de priorizacdo de backlogs em contextos ageis.
Além disso, ao explorar dados publicos de uma loja de aplicativos, este trabalho favorece a
reprodutibilidade e a comparagdo com estudos futuros, contribuindo para a consolidagdo de

um corpo de evidéncias empiricas sobre o uso de LLMs e de agentes na ER.
1.7 Estrutura da dissertacao

Para facilitar a compreensao da abordagem proposta, esta dissertagdo estd organizada
da seguinte forma:

Capitulo 1 - Introdugdo: apresenta a contextualizagdo do tema, o problema de
pesquisa, as questdes investigadas, os objetivos gerais e especificos, a justificativa e a
organizacao do trabalho.

Capitulo 2 - Fundamentacdo tedrica: discute os conceitos essenciais para o estudo,
incluindo ER, PLN, LLMs, ZSL, Sistemas multiagente, CrewAl, técnicas de RAG, guardrails
e trabalhos relacionados.

Capitulo 3 - Metodologia: descreve em detalhes o desenho metodologico adotado, os
critérios de selegao do aplicativo e dos comentarios, o pré-processamento e os cinco modelos
(Zero-Shot, Gemini+CrewAl, RAG+LangChain+CrewAl, GPT+CrewAl, aplicacdo dos
guardrails e PO), ver Figura 1.

Capitulo 4 - Resultados: apresenta e discute os resultados por modelo, distribuicao por
topicos, comparacdo entre LLMs e analises qualitativas (qualidade dos requisitos, exemplos
representativos, efeitos dos guardrails).

Capitulo 5 - Conclusdes e trabalhos futuros: sintetiza as principais contribui¢des da
pesquisa, responde aos questionamentos da pesquisa, discute limitacdes e aponta direcdes

para trabalhos futuros e para a integragao da abordagem a pipelines de desenvolvimento agil.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1 Sobre a Engenharia de Requisitos

A Engenharia de Requisitos (ER) ¢ uma area estruturante dentro da Engenharia de
Software (ES), responsavel por identificar, analisar, especificar, validar e gerenciar as
necessidades dos stakeholders para a constru¢dao de sistemas (Pressman, 2011). Requisitos
representam “as condi¢des ou capacidades que um sistema deve possuir para atender a um
proposito” (IEEE, 2024).

A literatura enfatiza que as falhas na ER s3o uma das principais causas de fracasso em
projetos. A comunicag¢do imprecisa entre usuarios ¢ desenvolvedores frequentemente resulta
em requisitos mal definidos, ambiguos, contraditorios ou incompletos. Em ambientes de
grande escala, com alto volume de feedbacks, essa dificuldade se multiplica.

Tradicionalmente, as técnicas de elicitagdo incluem entrevistas, questionarios,
reunides de grupo e observagdo direta no ambiente ao qual o sistema pertencera. Entretanto,
tais técnicas demandam grande esfor¢o manual, dependem da disponibilidade de stakeholders
e, em muitos casos, deixam de capturar problemas reais no que se refere aos dominios do
sistema.

Dessa forma, comentarios em lojas de APPs emergem como fontes relevantes de
informacao para apoiar a ER, pois sdo espontaneos, atualizados continuamente e refletem
diretamente a percepcao do usuario, incluindo problemas de desempenho, falhas recorrentes e

sugestdes de melhorias.
2.2 O Processamento de Linguagem Natural (PLN)

O PLN permite que maquinas que “pensam” compreendam e processem linguagem
humana de forma significativa. No contexto de ER, o PLN ¢ essencial, pois os requisitos sao
quase sempre expressos em linguagem natural.

As tarefas importantes incluem:
e Tokeniza¢do, lematizacdo e normalizagdo sdo necessdrias para preparar textos
ruidosos como os comentarios dos usuarios;
e C(lassificacdo de textos, util para diferenciar comentarios relevantes dos ndo

relevantes;
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e Possiveis identificagdes de novas entidades e eventos, fundamentais para a
identificacao de funcionalidades e problemas;
e Anilise semantica e transformacgdo textual, uteis para reescrever comentarios em
requisitos formais.
Com o avango de arquiteturas modernas, PLN tradicional, como TF-IDF, Maquina de
Suporte de Vetores (SVM) e Andlise Discriminante Linear (LDA), coexiste com abordagens

mais recentes baseadas em redes neurais e modelos pré-treinados em larga escala.

2.3 Os Grandes Modelos de Linguagem (LLMs)

Os LLMs sdo modelos baseados em arquiteturas Transformer (Vaswani et al., 2023),
capazes de gerar e interpretar textos com alta coeréncia. Eles utilizam pré-treinamento em
grandes volumes de dados e sdo ajustados ou utilizados por meio de prompt engineering para
tarefas especificas.

Ferramentas como o GPT-4, GPT-5, Gemini 1.5 Flash/Pro e Claude 3 redefinem o campo ao
permitir:

e Inferéncia sem exemplos (ZSL);

e Sumarizacdo de grandes volumes textuais;

e Extragdo de requisitos bem estruturados;

e [Explicacdo contextualizada;

e Raciocinio sobre artefatos complexos.
Segundo Naveed et al. (2024), LLMs podem apoiar sistematicamente a ER, especialmente em
tarefas de analise de comentarios, classificacao de requisitos, entre outras atribuigoes.
Mas, apresentam desafios:

e Alucinagdes - respostas coerentes, porém falsas;

e Inconsisténcia semantica;

e Fragilidade ao ruido linguistico;

e Necessidade de guardrails (Ayyamperumal; Ge, 2024).
Por isso, a integracdo de LLMs com framework de controle, RAG e sistemas multiagente

torna-se fundamental, conforme sera tratado nas proximas segdes.

2.4 Zero-Shot Learning (ZSL) aplicado a classificacio de comentarios
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Zero-Shot Learning permite que um modelo execute uma classificagdo sem exemplos
previamente rotulados no dataset. Em vez disso, utiliza descri¢cdes de classes em linguagem
natural e representa, de forma semantica, o texto e os rotulos no mesmo espacgo vetorial.
Segundo Bergmann (2024):

A TA Generativa oferece uma solugdo alternativa para o problema de
aprendizado zero-shot: usar informag¢des auxiliares para gerar dados
de amostra.
As aplicagdes deste modelo consiste em:
e C(lassificar comentarios segundo topicos dominantes (sementes);
e Formar um conjunto inicial de rdtulos para orientar os agentes subsequentes nos

modelos (Gemini, RAG+LangChain, GPT).

2.5 Os Sistemas Multiagente (MAS)

Sistemas multiagente envolvem multiplos agentes autonomos que interagem para
cumprir objetivos comuns. Um agente ¢ definido como uma entidade que percebe o ambiente,
raciocina e age de forma autdbnoma (Wooldridge, 2009).

Em associagdes recentes com LLMs, os agentes:
e Realizam tarefas especializadas;
e (Cooperam em pipeline;
e Supervisionam e validam resultados;
e Trocam mensagens com raciocinio contextual.
A abordagem multiagente tem sido explorada para tarefas de:
e Curadoria de dados;
e Redacao técnica;
e Validagao cruzada;
e Deteccdo de anomalias (Winland; Syed; Gutowska, 2023).
No contexto desta dissertagdo, sera util para estruturar:
e Agentes extratores de requisitos;
e Agentes de fusdo PO;

e Agentes analisadores de requisitos.

2.6 Orquestracao de agentes com CrewAl
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CrewAl ¢ um framework moderno de coordenacdo de agentes LLM. Ele permite:

e Agentes especializados com papéis e competéncias distintas;

e Tarefas encadeadas (Tasks);

e Workflows personalizaveis;

e Memoria compartilhada;

e Gestor central (Manager) responsavel pela coordenacao.
Trabalhos escritos, por exemplo (Mavroudis, 2022; Zhao, 2024), mostram que CrewAl tem
sido utilizado para: projetos de escrita técnica; geracao de relatdrios; automagao (para tarefas
de Question Answering (QA) e workflows de (ES).
A orquestracdo garante que cada agente receba apenas o contexto necessario, evitando

sobrecarga e reduzindo alucinagdes.

2.7 Recuperacio apoiada por geraciao (RAG)

RAG (Retrieval-Augmented Generation) ¢ uma técnica que combina:
e Recuperacdo de informacgodes (retrievers: vetores, BM25, FAISS);
e Geracao textual (LLM).
Os retrievers podem ser do tipo:
e Vetoriais (embeddings);
e Hibridos;
e Semantico (dense retrievers);
e Recuperadores neurais, que utilizam redes neurais profundas para buscar textos
semanticamente relevantes.
No contexto de requisitos de software:
e LangChain atua como integrador do pipeline;
e O retriever encontra trechos relevantes dos comentarios originais;
e O LLM reduz alucinagdes, pois ¢ forcado a responder apenas com base no contexto
recuperado.
Segundo Lewis et al. (2020), o RAG melhora a factualidade, a coeréncia contextual ¢ a

rastreabilidade.

2.8 Guardrails e deteccao de anomalias
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Os guardrails s3o mecanismos de controle para limitar comportamentos inaceitdveis

de LLMs. Podem prevenir:

e Respostas incoerentes;

e Conteudo fora do escopo;

e Requisitos que ndo correspondem aos comentarios.
Aplicamos guardrails nos modelos:
1 - Gemini e CrewAl, (na filtragem semantica);
2 - RAG+LangChain e CrewAl, na valida¢do baseada em contexto recuperado;
3 - GPT e CrewAl (na filtragem semantica);
4 - Na fusao dos trés modelos (itens 1, 2, 3), na detecg¢do de duplicidade, na consisténcia entre
RF e RNF e na conformidade com IEEE 830 e 29148.

Ayyamperumal e Ge (2024) defendem que os guardrails sdo essenciais para LLMs em

dominios criticos, reduzindo significativamente o risco de alucinagdes.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Os avancos recentes em PLN, LLMs e arquitetura multiagente tém impulsionado
novas abordagens para a automacdo de tarefas de ER. Tais abordagens se mostram
particularmente relevantes em contextos com grande volume de feedback textual, como lojas
de aplicativos, onde a extragdo manual de requisitos ¢ inviavel, sujeita a inconsisténcias e
dependente de interpretagdo humana.

De acordo com Naveed et al. (2024), os LLMs apresentam desempenho superior ao de
modelos tradicionais ajustados, sobretudo quando orientados por estratégias de prompting
adequados. Nesse mesmo sentido, Alhoshan, Ferrari e Zhao (2023) afirmam que LLMs
podem reduzir ambiguidades e aprimorar a clareza dos requisitos. Esses achados dialogam
diretamente com os objetivos desta pesquisa, que explora técnicas como ZSL, few-shot
prompting, RAG e orquestragdo multiagente com CrewAl para extragao automatizada de
requisitos funcionais e ndo funcionais a partir de comentarios de usuarios.

A seguir, apresentam-se estudos alinhados aos pilares conceituais desta dissertagdo:
PLN, LLMs, multiagente, ER para sistemas complexos e praticas profissionais em ML e

Low-Code.

3.1 - “A design science research approach to Large Language Model-Based Agents for

Requirements Specification (LLMBA4RS) in low-code applications”

Rotar et al. (2025) propdem o método LLMBAA4RS, fundamentado no Design Science
Research (DSR), para apoiar a especificacdo automatizada de requisitos em ambientes
Low-Code. O método utiliza CrewAl como orquestrador de multiplos agentes especializados
e integra o RAG para fornecer contexto adicional aos LLMs durante a geracao de historias de
usuario.

O estudo destaca que a auséncia de padronizagdo em sistemas Low-Code aumenta a
ambiguidade dos requisitos, um problema recorrente também nos comentarios de usuarios
analisados nesta dissertacdo. Assim como no presente trabalho, o método emprega agentes
com papéis definidos, capazes de colaborar na extragao e validagdo de requisitos.

Os resultados evidenciam:
e A redugdo de ambiguidades;

e O aumento da completude;
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e Maior consisténcia na estruturagao das historias de usuarios;
e A identificag¢do de funcionalidades ndo mencionadas explicitamente.
Ainda assim, limitagdes relacionadas a dependéncia de prompts bem elaborados, a
necessidade de curadoria humana e ao excesso de critérios de aceitacao indicam espago para
aprimoramento, desafios que esta dissertacdo também busca mitigar por meio de guardrails,

analise semantica ¢ validagoes automaticas.

3.2 - “A Comprehensive Overview of Large Language Models”

Naveed et al. (2024) realizam um estudo sistemdtico comparando os modelos: Claude.
DeepSeek, Gemini, GPT-4 ¢ LLaMA em tarefas de classificacdo de requisitos. Sdo avaliados
trés problemas centrais:

1 - A distingao entre RF e RNF;
2 - A categorizagao multicategorica de RNFs;
3 - A diferenciagdo entre requisitos de seguranga e nao seguranca.

Técnicas de prompting, como ZS, few-shot, persona prompting e chain-of-thought,
foram analisadas. Os autores concluiram que Gemine ¢ DeepSeek apresentaram altissimo
desempenho, superando inclusive modelos de transformer ajustados. Essa conclusdo sustenta
a adogdo de técnicas como ZSL e Few-Show, utilizadas nesta dissertacdo para classificacao
preliminar e posterior refinamento realizado por agentes especialistas.

A aplicagdo do macro-FI como métrica reforca a importancia de lidar com datasets
desbalanceados, um desafio presente também nos comentédrios da Google Play utilizados

nesta pesquisa.

3.3 - “Industrial Practices of Requirements Engineering for ML-Enabled Systems in

Brazil”

Alves et al. (2023) examinam como profissionais brasileiros conduzem atividades de
ER em sistemas orientados por ML. A pesquisa mostra que 40% das empresas utilizam ML e
enfrentam desafios, eis alguns:
e Expectativas irreais de stakeholders;
e Indefinicdo adequada do problema;
e Falta de documentagao formal;

e Descompasso entre requisitos e dados indisponiveis.
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Os autores destacam que cientistas de dados frequentemente assumem tarefas de ER, o
que pode levar a auséncia de padronizacdo e de documentacdo consistente, um cenario
semelhante a problematica de comentarios informais e ruidosos analisados nesta dissertagao.

Além disso, requisitos ndo funcionais como qualidade dos dados, confiabilidade e
explicabilidade emergem como prioritarios, reforcando a necessidade de LLMs e agentes
criteriosos, além da mera classificacdo textual, alinhando-se as demandas de sistemas

inteligentes e modernos.

3.4 — ”Expel: LLM Agents Are Experimental Learners”

O Expel ¢ um arcaboucgo, descrito por Dong et al. (2024), introduz um mecanismo de
aprendizagem experimental em agentes LLM, baseado em trés componentes:
1 Memoria de experiéncias;

2 Autoavaliagdo do desempenho;
3 Reforgo de comportamentos ultimos.

A aplicacdo dessa abordagem resultou em melhorias expressivas nas tarefas de
raciocinio de longo prazo, planejamento e tomada de decisdo. Os agentes passaram a
apresentar comportamentos semelhantes aos de aprendizes humanos, ajustando suas respostas
de acordo com falhas ocorridas anteriormente.

Esse conceito se aproxima dos mecanismos de ajuste interativo, das validagdes
semanticas e da detec¢do de anomalias utilizados nesta dissertagdo, como os guardrails. A
aprendizagem experimental contribui para a visdo de agentes autonomos capazes de evoluir

continuamente, caracteristica essencial para aplicagoes futuras em ER automatizada.

3.5 — “Requirements Engineering for Machine Learning: Perspectives from Data

Scientists”.

O paradigma de desenvolvimento orientado a treinamento, caracteristico de sistemas
baseados em ML, exige novas competéncias e adaptagdes na ER tradicional. Discutido por
Karanikolas et al. (2024), aborda os requisitos especificos que sdo:

e As métricas quantitativas (acuracia, precisao, recall);
e A explicabilidade e imparcialidade;
e A conformidade legal (como GDPR);

e Os requisitos referentes aos proprios dados de treinamento.
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Um dos maiores desafios identificados ¢ a tradugdo dessas métricas, técnicas em
requisitos, em requisitos compreensiveis para stakeholders, problema semelhante a
necessidade de traduzir comentarios informais e ambiguos em requisitos estruturados e
validados, como realizado nos modelos desta dissertacao.

Os autores propdem um processo em quatro etapas (elicitagcdo, analise, especificacdo e
verificagdo e validagdo), que se alinha ao fluxo metodologico adotado neste trabalho, que

envolve andlise, extragao de requisitos, refinamento e validagcdo por agentes.

3.6 - Conclusoes dos Trabalhos Relacionados

De forma abrangente, os estudos revisados convergem para a conclusdao de que a
integragdo com PLN, LLMs RAG, técnicas de prompting e orquestragdo multiagente
representam a dire¢do mais promissora para a automacgao da ER. Todavia, persistem desafios
significativos, especialmente no que se refere a padronizagdo dos artefatos extraidos, a
explicabilidade dos modelos, a validagdo sistematica e a adaptagdo as especificidades de
diferentes dominios.

Entdo. podemos concluir que:

Os avancos observados na literatura justificam e reforcam a relevancia desta pesquisa,
que se insere em uma lacuna ainda pouco explorada: a integracdo de LLMs, técnicas de
prompting, RAG, multiagente e mecanismos de validagdo (guardrails) para extracdo e
refinamento automatizado de requisitos a partir de comentarios de usudrios. A proposta
apresentada nesta dissertacdo alinha-se as tendéncias contemporaneas e oferece contribuigdes
concretas para o avanco da ER orientada por dados e suportada pela Inteligéncia Artificial
(IA).

Veremos no quadro 1 um comparativo dos trabalhos explorados neste topico.

O diferencial dos trabalhos explorados e do nosso trabalho ¢ a utilizagdo combinada de
multiplos modelos de LLMs e de um orquestrador de agentes para consolidar os resultados

em um modelo de Product Owner, buscando o aprimoramento da qualidade dos requisitos

extraidos.
O quadro 1 - demonstra a delineacao dos cinco artigos cinco eixos conforme exposto.
Artigo | Tipo de Foco Me¢étodo/Modelo | Resultados e contribuigdes | Desafios
estudo principal proposto
1 Design Automacgdo CrewAl RAG, | Redugdo de ambiguidade; Dependéncia
Science da ER em Agentes padronizagdo de cenarios de prompts,
Research ambientes multiatores de usuarios; rastreabilidade | integracdo ética




Low-Code aprimorada. e de seguranga.
2 Estudo Classificacdo | Avaliagdes de Gemini e DeepSecker Padronizagdo
comparativo | automatica modelos de superam modelos de prompts,
experimental | de requisitos. | LLMs com transformers ajustados, custo
técnicas de eficacia do few-shot. computacional.
prompts.
3 Estudo Préticas de Questionarios e | Identificacdo de lacunas na | Falta de
empirico ER na analises formalizacdo e maturidade | documentagido
(misto) industria de qualitativas. da ER. e engajamento
ML. de
especialistas.
4 Estudo Aprendizado | Modelo Expel Aumento de eficiéncia e Dependéncia
experimental | experimental | com memoriae | consisténcia; agentes de modelos
em agentes autoavaliacdo.. | reflexivos. preparatorios;
LLM. escalabilidade.
5 Estudo Aplicagdo da | Entrevista com | Preparagdo de processo Falta de
empirico. ER no cientistas de adaptado a ER em ML. métricas claras
contexto de dados. e
ML. aplicabilidade.
6 Estudo Elicitacao Cinco modelos | Relatorios com requisitos Elaboracao de
experimental | experimental | LLMs de software extraidos de prompts e
com modelos | integrados aum | comentarios. Mais requisitos mais
de LLMse orquestrador de | agilidade na elicitagdo de enxutos.
agentes. agentes. requisitos.

Fonte: elaborado pelo autor.
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4 METODOLOGIA

4.1 - Contextualizacio da metodologia

A metodologia adotada nesta pesquisa integra fundamentos de PLN, ER, LLMs,
guardrails e Sistemas multiagente (Ghosh; Gunning, 2019; Wooldridge; Jennings, 1995;
Wooldridge, 2009). O proposito é construir um pipeline hibrido e escalavel capaz de
transformar comentérios de usuarios, marcados por informalidades, ambiguidades e ruidos,
em RF e RNF estruturados, rastreaveis e consolidados por um PO, alinhando-se a tendéncia
de uso de técnicas de ML e LLM em ER (Cruz, 2025; Vogelsang; Bong, 2019; Alves et al.,
2023).

A abordagem metodolégica foi organizada de forma modular, refletindo a evolugao

progressiva de complexidade das técnicas aplicadas. Assim definiram-se cinco modelos:

e Primeiro Modelo
Para pré-processamento e estruturacao da base de dados (um dataset);
e Segundo Modelo
Para extracao de requisitos com Gemini e CrewAl;
e Terceiro Modelo
Para extracao de requisitos com RAG, LangChain e CrewAl;
e (Quarto Modelo
Para extracao de requisitos com GPT e CrewAl,
e Quinto Modelo

Para Fusao e Consolidacdo via PO (Gemini e CrewAl)

Essa arquitetura em camadas, Figura 1, permite comparar distintos paradigmas de
extracdo (LLMs, RAG, multiagente) e construir mecanismos de validagdo cruzada entre
modelos, reduzindo a alucinagdo, a duplicidade de requisitos e as contradi¢des, elevando o
nivel de confiabilidade dos requisitos obtidos (Lewis et al., 2020; Zheng et al., 2023; Jin et al.,
2024).

Ainda na Figura 1 e subsecio 3.8. E possivel observar a arquitetura dos modelos deste
experimento, a relacdo entre os guardrails nos modelos integrados aos agentes e fluxos dos

dados indicados pelas setas.
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Figura 1 - Arquitetura para extragdo de requisitos com modelos de LLMs inclusive com ac¢ao
de guardrails e fusao com PO

- Comentanos " P P
Baixa requisitos Pré-processados Gera requisitos roduct Owner (P.O)
e T =, My
’—E Guardrails | CrewAl -‘
) h 4 Guardrails
Servidor de csv Flugo de dadosjelo GPT, CrewAl T | Crephl
Fluxo de dados — |
— Fluxo de dados
— 1
Fluxe de dado: 1
de dados
— Req GPT, CrewAl - %
— ini + CrewAl |
— I
= — Fluxo ™ <-de dados- ). I
Arg .csv (Comentarics) Topikcos predifos Zero-Shat ~
Guardrails
| CrewAl S—
—
L Modelo Gemini, CrewAl » —
Fluxo de dados .
__ Fluxo de dados Req. Product Owner
—
Req Gemini, GrewAl
—
e Fluxo de dados .
—
— FlUXD de dados™ ~ X
Wv> de A0S ~ Fluxo de dados
Comentarios i |
Pré-processados Gurdrails I Crew'aFJImoo de dados

1
Modelo RAG, Lang Chain .

Req RAG, Lang Chain

Fonte: Elaborado pelo autor

4.2 - Prepara o arquivo .CSV

A primeira etapa consiste na preparacdo dos dados, compostos por comentarios
coletados em lojas de aplicativos. Os textos apresentam muitas variabilidades linguisticas
possiveis, dentre elas:

e Informalidades e erros ortograficos;

e Abreviacdes e girias;

e Emojis e simbolos;

e Frases incompletas;

e Metaforas ou ambiguidades semanticas;
e Descricdes subjetivas ou pouco técnicas.

Esse tipo de dado textual tem sido explorado em trabalhos de elicitagdo de requisitos a
partir de reviews, que destacam potenciais quanto aos desafios no trato de linguagem ruidosa
(Bhatia; Singh; Sharma, 2023; Bhatia; Kaluza, 2018). Essas variacdes heterogéneas torna
invidvel a extragdo manual em larga escala e reforca a necessidade de um pipeline
automatizado, apoiado em técnicas de PLN e de mineracdo de texto (Ghosh; Gunning, 2019;
Lamba; Madhusudhan, 2022).

4.2.1 - Etapa de limpeza e normalizacao dos textos
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Para mitigar o ruido linguistico, aplicaram-se técnicas de pré-processamento:
e Remogado de emojis, metadados e simbolos ndo textuais;
e Normalizagdo dos textos;
e Eliminagdo de comentarios duplicados;
Essas agdes sdo recomendadas em pipelines de PLN e de mineragdo de texto (Ghosh;
Gunning, 2019; Lamba; Madhusudhan, 2022). Essa etapa permite que os algoritmos

subsequentes trabalhem com dados consistentes € comparaveis.

4.2.2 - TF-IDF e identificacio de palavras-chave dominantes

O método (Term Frequency - Inverse Document Frequency) foi aplicado para realizar
trés finalidades principais:
e Identificar termos representativos do corpus;
e Fornecer insumos para analises exploratorias (por exemplo: nuvem de palavras,
agrupamento semantico);
e Enriquecer o contexto fornecido aos agentes e aos LLMs durante a extragao.

O uso do TF-IDF ¢ consolidado em Recuperagdo de Informagao e mineragdo de texto
como estratégia para ponderar a relevancia de termos em conjuntos de documentos (Ghosh;
Gunning, 2019; Lamba; Madhusudhan, 2022). As palavras de maior peso TF-IDF serviram
como features semanticas de apoio as etapas posteriores e dialogam com abordagens de
extracdo de caracteristicas a partir de reviews de aplicativos, utilizadas em ER (Bhatia; Singh;

Sharma, 2023).

4.3 - Modelo de Classificacao Zero-Shot Learning (Gemini+CrewAl)

O ZSL foi aplicado com o objetivo de fornecer uma classificagdo preliminar,
auxiliando na triagem e classificando os comentarios.

Esta classificacdo foi necessaria para que houvesse agrupamentos por topicos, pois,
nos textos na sua origem, ndo ha essa classificagdo; entdo, realizamos a identifica¢do das
possiveis categorias dos comentarios dos usuarios.

A utilizagdo do ZSL para agrupamentos de requisitos € explorada na literatura; dentre
elas, destacam-se: (Alhoshan; Ferrari; Zhao et al., 2023; Binkhonain; Alfayez, 2025).
Apoiando-se em conceitos de aprendizado zero-shot e prompting (Bergmann, 2024; Syed;

Gadesha, 2025; Kojima et al., 2022). Essa classificacdo inicial serve como subsidio para as
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etapas subsequentes que sdo as extracdes de requisitos.
Apos a aplicacao para a predi¢do de topicos usamos um algoritmo para a verificagao
da existéncia de ruidos, essa verificagao foi aplicada com foco em:
e Deteccdo de emojis;
e C(Caracteres especiais;
e Deteccao de valores numéricos com repetigdes;
e Textos com repetigoes;
e Vocabularios repetidos.

Para avaliar os possiveis ruidos, foi necessaria a aplicacao de uma taxa de ruido (0-1),
pois a presenca deles pode prejudicar o desempenho de técnicas de PLN e LLMs; assim, €
necessaria a identificacdo e mitigacdo nas etapas iniciais do processo (Kumar; Makhija;
Gupta, 2020).

componentes ruidosos

Taxa de ruido =
total de componentes analisados

O valor da métrica ¢ normalizado no intervalo (0 - 1) , em que quanto mais proximos
de 0 estivermos, menos ruido teremos.

A identificagdo dos componentes ruidosos baseia-se em critérios heuristicos
amplamente discutidos na literatura (Al Sharou; Li; Specia, 2021; Liu et al., 2022).

A métrica aplicada nesta etapa serve para avaliar os procedimentos preventivos

iniciados em 4.2.

4.4 - Modelo de Extraciao de Requisitos com Gemini e CrewAl

Este modelo explora a arquitetura Gemini 1.5 Flash/Pro integrada a agentes
especialistas da CrewAl, em uma arquitetura multiagente orientada a tarefas (Caballar;
Stryker, 2025; Lorenze, 2024; Winland; Syed; Gutowska, 2025). O objetivo ¢ extrair
requisitos estruturados a partir do texto original, mantendo clareza, consisténcia e aderéncia as
boas praticas de especificacdo de requisitos de software (Pressman, 2011; Gonca; Gonca,

2023; He et al., 2023).

4.4.1 - Agente utilizado e acoes

e Um agente Extrator de Requisitos;
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® Que classifica cada requisito como RF ou RNF, com justificativa, em linha com
estudos que exploram LLMs para a classificagdo de requisitos (Alhoshan; Ferrari;

Zhao et al., 2023; Binkhonain; Alfayez, 2025).

4.5 - Modelo de Extracio de requisitos com RAG, LangChain e CrewAl

Este utiliza de pipeline RAG para minimizar as alucinacdes e garantir que cada
requisito esteja totalmente ancorado em partes do texto do dataset gerado no topico 4.3 (Lewis
et al., 2020). Essa abordagem combina recuperagdo neural com extracdo condicionada, sendo

particularmente adequada para tarefas intensivas em conhecimento.

4.5.1 Componentes principais do RAG

e Um processo que cria vetores usando aprendizado profundo - Embedding
Model (sentence-transformers): utilizado para gerar representacdes vetoriais de
alta densidade semantica, alinhadas ao uso de embedding em tarefas de
recuperacdo densa;

e Uma biblioteca de codigo aberto do Facebook Al — FAISS Retriever — para
recuperar comentdrios mais semelhantes ao texto analisado.

Além disso:

e Janela de Contexto Dinamica: adapta a quantidade de texto entregue ao LLM,
evitando sobrecarga cognitiva;

e LLM Generator: para gerar requisitos com base exclusivamente no contexto
recuperado, em conformidade com o paradigma RAG (Lewis et al., 2020).

A implementagdo do fluxo foi apoiada em LangChain como framework de

orquestracdo de cadeias de recuperacao e extracao (Mavroudis, 2022).

4.5.2 Estrutura de agente CrewAl

e Um agente gerador de RF e RNF - para elaborar os requisitos com base no contexto
recuperado.
e Sio realizadas a padronizacdo e validagdo técnica, em linha com boas praticas de

documentacgao de requisitos (Pressman, 2011; Gonca; Gonca, 2023; He et al., 2023).
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4.5.3 Vantagens técnicas estimadas

e Rastreabilidade explicita: cada requisito aponta para trechos recuperados;

e Reducdo significativa de alucinagdes e aumento da factualidade em
comparacdo a modelos puramente paramétricos (Lewis et al., 2020;
Ayyamperumal; Ge., 2024);

e Maior confiabilidade no vinculo entre texto original e requisito gerado;

e Aumento da consisténcia semantica entre requisitos, favorecendo a evolucao

de requisitos guiados por dados (Vogelsang; Bong., 2019; Alves et al., 2023).

4.6 Modelo de Extracao de Requisitos com GPT e CrewAl

Para este modelo, utilizamos o GPT-4 integrado a uma arquitetura multiagente similar
ao modelo no tdépico 4.4; integrado ao GPT-4 usamos o CrewAl (Lorenze, 2024; Winland;
Syed; Gutowska, 2025; Naveed et al., 2024; Jin et al., 2024). Na orquestragdao de agentes

também utilizamos um para extracao de requisitos:

4.6.1 Agente utilizado e acdes

e Um agente Extrator de Requisitos;

® Ac¢30 - Produz um conjunto de RF e RNF a partir dos comentarios inicialmente
tratados em 4.3;

e (Consequéncia - Amplia a cobertura semantica ao explorar este recurso de LLM
(Naveed et al., 2024; Zheng et al., 2023);

e [Esperado - Contribui para a robustez do processo, uma vez que os requisitos tendem a
ser mais confidveis; todavia, as discrepancias podem ser tratadas como insumos para
analise critica.

O agente aplicado responsavel pela classificacdo e escrita dos requisitos segue os
principios de clareza, completude e boa formagdo de requisitos, também as diretrizes textuais
inspiradas em SRS (Gonca; Gonca, 2023; He et al., 2023) e em estudos que exploram LLMs
para classificagdo e tratamento automaticos de requisitos (Alhoshan; Ferrari; Zhao et al.,

2023; Binkhonain; Alfayez, 2025).
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4.7 Product Owner (PO)

O Product Owner (PO) integra, consolida e refina os requisitos provenientes dos trés

modelos anteriores. E etapa central no pipeline, pois estabelece um mecanismo de

reconciliagdo entre as trés visdes independentes de extragdo de requisitos, cada uma de uma

arquitetura distinta.

Ao receber essas trés perspectivas complementares, o PO atua como um mecanismo

de sintese, inspirado em processos humanos de ER nos quais multiplas fontes de evidéncia

sdo analisadas para construir um documento consistente e livre de ambiguidades (Pressman,

2011; Gonca; Goncea, 2023; He et al., 2023).

Fungdes principais do PO:

Unifica¢do semantica das trés visdes independentes;

Agrupa os requisitos provenientes do Gemini, do RAG e do GPT, tratando
sobreposig¢oes, divergéncias € complementaridades.

Eliminacdo de duplicidades e redundancias;

Requisitos semelhantes ou sem diferenca funcional relevante sdo consolidados em
uma Unica versao mais clara e completa.

Deteccao e resolucao de inconsisténcias;

Diferentes modelos podem propor requisitos contraditérios ou mutuamente
excludentes.

O PO identifica esses casos e seleciona a formulacao mais adequada e mais proxima
do texto original.

Classificacao final (RF e RNF);

Embora cada modelo j& produza rotulos preliminares, a decisdo final ¢ tomada neste
modulo, garantindo a coeréncia entre todos os requisitos.

Padronizagao textual com base em boas praticas de SRS;

O PO, reestrutura o texto para aderir a padroes de clareza, precisdo e testabilidade,
amparando-se em estudos sobre boilerplates e qualidade de requisitos.

Remocao de vieses e inferéncias indevidas;

Uma vez que diferentes LLMs podem introduzir inferéncias ndo fundamentadas, essa
etapa assegura que cada requisito esteja alinhado ao comentario original ou ao

contexto recuperado.

Os requisitos sao categorizados segundo os temas identificados no modelo referente ao

subitem 4.3, permitindo a analise por area.
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4.8 Guardrails e Anomalias

Os guardrails sao mecanismos de protecdo e de detecgdo de anomalias. Foram
utilizados, inclusive, nos modelos de extragdo de requisitos, para mitigar efeitos indesejados
de alucinag¢des, inconsisténcias e redundancias em saidas de LLMs, em consonancia com a
literatura recente sobre riscos e guardrails para LLMs (Ayyamperumal; Ge, 2024; Dong et al.,
2024).

Os guardrails foram aplicados com os seguintes propositos:
e Na filtragem semantica

Para eliminam os requisitos que:

Nao possuem correspondéncia real com o comentario;

Adicionam funcionalidades inexistentes;

Apresentam inferéncias factualmente incorretas.

Esse tipo de filtro est4 alinhado com propostas que defendem camadas de protecao para
limitar o espago de respostas dos modelos e reduzir riscos de alucinacao (Ayyamperumal; Ge.
2024; Dong et al., 2024).

e Na checagem de inconsisténcias

Validagao de requisitos:

Se RF descreve uma fun¢ao concreta;

Se RNF descreve a qualidade ou atributo do sistema;

Tem a acdo em conformidade com padrdes de clareza e precisdo de requisitos

(Pressman, 2011; Gonca; Gonca, 2023; He et al., 2023);

Se hé contradigdes nos requisitos.

e Deteccao de anomalias

Avalia:

A duplicacdo excessiva de requisitos;

Fraude de contexto (uso incorreto de frases nao relacionada);

Requisitos inventados ou redundantes;

Além disso, incorpora a discussao sobre agentes LLM que aprendem com experiéncia e
interagem com ambientes complexos (Zhao et al., 2023; Jin et al., 2024), refor¢ando a
importancia de monitoramento e mitigagdo continua de comportamentos indesejados

(Ayyamperumal; Ge, 2024; Dong et al., 2024).
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4.9 Algumas consideracgdes sobre Interpretabilidade e o Problema da Caixa-Preta (CP)

no PLN

As técnicas de PNL empregadas neste trabalho baseiam-se em modelos de
aprendizado de maquina, LLMs e orquestragdo de agentes com CrewAl. Essas abordagens
apresentam elevado desempenho em tarefas de andlise e geragdo de textos; a literatura
observa que algumas etapas dessas técnicas sdo realizadas em sistemas de caixa-preta;
portanto, ndo sao facilmente interpretaveis (Guidotti et al., 2018).

Em modelos neurais profundos, especialmente aqueles baseados em arquiteturas
Transformer, a relacdo entre entradas textuais e saidas geradas ¢ mediada por uma grande
quantidade de parametros ajustados durante o treinamento, o que dificulta a explicagdo clara
de como determinadas decisdes sdo tomadas (Jurafsky,; Martins, 2023). Essa caracteristica
representa um desafio relevante em contextos em que a transparéncia, a rastreabilidade e a
confiabilidade das decisdes sdo desejaveis, como na ES e, particularmente, na ER.

Quando nos referimos a extragdo automatica de requisitos, a natureza da CP nos
modelos de PLN pode resultar na geracdo de respostas inesperadas e complexas para
esclarecer os resultados. Conforme discutido por Ribeiro; Singh; Guestrin et al. (2016), a
auséncia de mecanismos de explicagdo compromete a confianga nos resultados.

Diante desse cenario, a metodologia proposta neste trabalho adota estratégias para
mitigar problemas da CP em PLN, sem desconsiderar seus beneficios. Em vez de depender
exclusivamente das decisdes implicitas dos modelos de linguagem, a abordagem incorpora
etapas explicitas de pré-processamento, métricas quantitativas e validacdes intermediarias,
como a aplicagdo de métricas de ruido textual e o uso de guardrails ao longo do pipeline.
Observe as implementagdes nas Figuras 2, 3, 5, 12, 20 e 21.

Além disso, a utilizacdo de uma arquitetura baseada em agentes especializados ¢ a
introdu¢do do PO com o proposito de aumentar o controle sobre o processo de qualificagdo
dos requisitos. Esses elementos funcionam como camadas adicionais de verificacdo e
refinamento, visando reduzir a opacidade das decisdes e promover maior previsibilidade e
alinhamento dos resultados com os objetivos da ER.

Dessa forma, embora o PLN e os LLMs utilizados mantenham caracteristicas
inerentes de CP, a metodologia proposta busca minimizar seus impactos por meio de uma
estrutura modular, orientada por métricas e regras explicitas, aumentando a confiabilidade ¢ a

qualidade dos requisitos de software extraidos automaticamente.
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5 DOS RESULTADOS OBTIDOS

Neste capitulo, apresentamos os resultados obtidos a partir da execu¢do dos cinco
modelos da metodologia descrita no capitulo trés. Sdo analisados os aspecto quantitativos, por
exemplo: (o volume de requisitos extraidos, a distribui¢do por topicos, a frequéncia de RF e
RNF e as diferencas entre os modelos), no aspecto qualitativo temos (a clareza, a completude.
a redundancia, a coeréncia, ¢ a aderéncia as normas IEEE 29148).

O capitulo também discute:

e As contribui¢des na geracdo de nuvem de palavras;
e A eficéacia dos guardrails;

e A avaliagdao do Product Owner;

e As limitagdes dos artefatos utilizados;

e Asrelacdes entre os resultados e as questdes da pesquisa.

5.1 A Estrutura dos Dados e Estatisticas Iniciais

5.1.1 Das criagdes de topicos dos comentarios.

ApOs o pré-processamento no subtopico 4.3, obteve-se:

° Numero total de comentarios = 229.

° Quantidade de topicos gerados = 10.

Trecho de codigo do modelo, Figura 2 (Gemini e Zero-Shot) para geracdo de topicos,

classificagcdo e agrupamento de comentarios por topicos a partir das sementes.

Figura 2 - Sementes para geragdo de grupos de comentarios

74 Lista de rotulos
§ rotulos ordenados = ["caixa", “app”, “aplicativo”, "funcional’, “consigo”, “bon", "horrivel®, "acdes”, "conta", “péssimo”]
9

10 print("1.3 Criando mapa de topicos com intelros iniciando em 1\n")

11 mapa topicos = {label: i+1 for 1, label in enumerate(rotulos ordenados)}

12 inverso mapa = {v: k for k, v in mapa_topicos, items())

13

14 # Classificador Zero-Shot

15 print("2.3 Classificacdo Zero-Shot")

16 classifier = pipeline("zero-shot-classification”, model="joeddav/xIn-roberta-large-xnli")
17

Fonte: Elaborado pelo autor
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° Analise sobre os grupos criados

Grafico 1 - Intertopic Distance Map, distribuicdo dos comentarios por quadrante.

Intertopic Distance Map (topico_predito) — TF-IDF + PCA

0.6 5
0.4

0.2 qtd_comentarios=45

topico_predito=10

palavras_chave=n&o, de, muito, ruim, horrivel

=0.2
-0.4

-0.2 0 0.2 0.4 0.6

Fonte: Elaborado pelo autor

Exemplos de textos COMO ESTAO PUBLICADOS pelos usuirios do APP e
classificados de acordo com seus topicos apds aplicagao do ZSL:
Quadrante I - Topico 4
“Ja usava o home broker no internetbank. Funciona normal. As vezes o sistema t em
manuten¢do, no mais, funciona bem. Sugestdo: acrescentar um "dark mode" ajudaria
muito minha visdo. Outra, se fazer esquema para gerenciar os investimentos, ver
ganhos, aloca¢do seria uma boa. Evitaria o trabalho de t4 quebrando a cabeca com
planilhas. Outra boa idéia seria aqueles resuminhos para declarar IR dia ativos. E, se
nao for demais diminuir a taxa de corretagem.? ”
Quadrante I - Topico 5
“Quero consultar meu estrato do més de Dezembro e saldrio do més de Dezembro”
Quadrante II - Topico 7

“Absurdo! Ao instalar e se logar pela primeira vez, ele DESINSTALA a sua
conta do Internetbanking. Vocé ¢ obrigado a ir na agéncia resolver o problema. “
Quadrante II - Topico 8
“Nao aparece nada na tela de COMPRAR E VENDER ACOES. Faz 5 dias que ndo
consigo. consiltar minhas agdes.
Quadrante II - Tépico 9
“Nao consigo validar o dispositivo. Sou correntista, tentei usar o Internet Banking mas

pede a leitura do QR code que ndo aparece no app Caixa Agdes On-line. Tentei o caixa
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eletronico na agéncia. Porém, no final do processo, apds a leitura dos QR codes,
aparece uma mensagem dizendo que a criptografia nao ¢ reconhecida".
Quadrante II - Tépico 10.”
“Dando uma estrela para publicar a minha indignacdo, péssimos todos os aplicativos
da caixa nenhum presta todos s3o uma vergonha decepcdo total por favor os
desenvolvedores destes apps devem sentir-se envergonhados ou eles se divertem com
os usudrios. Qual ¢ mesmo a utilidade destes apps. Vocé desenvolvedor sente-se
lisonjeado?”
Quadrante III - Tépico 1
“pede uma validagdo que ndo consigo fazer. ja fui ao banco e da erro ao ler o qrcode
do caixa”.
Quadrante III - Topico 2
“App que que rouba informacdes de localizacdo e contatos da agenda. Pois e
desnecessario obter essas informagdes para app funvionar, mas ficamos reféns disto
porque se nao autorizar, entao o app nao permite acessar a conta.
Quadrante III - Tépico 3
“Esse APP poderia ser mais pratico. Algumas transagdes poderiam ser mais
simplificadas. Porém, em tempos como esse um app assim acaba sendo importante
pela necessidade.”
Quadrante IV - Topico 6

“Absurdo! Ao instalar e se logar pela primeira vez, ele DESINSTALA a sua
conta do Internetbanking. Vocé ¢ obrigado a ir na agéncia resolver o problema”

Até o momento, sobre o conjunto de dados analisado, especificamente as
colunas comentérios e topico_predito. Podemos concluir que:
° O modelo realizou a segmentagdo dos comentarios, em que cada topico
representa um conjunto de textos semanticamente relacionados.
° Determinados temas concentram maior volume de ocorréncias, indicando
maior recorréncia na percepcao dos usuarios.
° Os topicos associados ao uso do aplicativo, ao funcionamento do sistema e as

avaliagdes gerais (positivas e negativas) apresentam maior frequéncia.

° Os usuarios concentraram mais feedbacks nas funcionalidades e nas qualidades
de uso.
° O grafico Intertopic Distance Map, evidencia que, os topicos semelhantes,

portanto semanticamente mais proximos, como os relacionados ao uso do aplicativo e
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as funcionalidades do sistema.

° Os agrupamentos mais proximos podem indicar a existéncia de subtemas em

um mesmo dominio funcional.

° Os agrupamentos mais distantes podem indicar diferencas semanticas, como

avaliagdes positivas e negativas, e distinguir polaridades existentes nos comentarios.
De modo geral, os resultados demonstram uma abordagem eficaz para

transformar comentarios ndo estruturados em grupos semanticos coerentes. A

combinac¢do da classificacdo automadtica com a andlise visual, por meio do Intertopic

Distance Map, contribui para uma interpretacao mais clara dos temas dominantes.

5.1.2 Dos ruidos investigados e caracteres especiais

Dados quanto aos ruidos e outros obstaculos:
° Taxa de ruido nos comentarios, aproximadamente = (.2.

° Taxa para caracteres especiais = 0.0644.

Figura 3 - Trecho de cédigo para identificacao dos ruidos.

3© def noise score(text):

31 if not isinstance(text, str) or len{(text.strip()) < 3:
32 return 1.0

33 score =

34 if has_emoji(text):

35 score += ©.15

36 if special char_ratio(text) > ©.2:
37 score += ©.2

38 if numeric_ratio(text) > ©.3:

39 score += ©.15

a0 if repetition_ratio(text) > ©.1:
a1 score += ©.15

a2 if out_of_wocab_ratio(text) > ©.4a:
a3 score += ©.2

a4 if len(text.split()) < 3:

as score += ©.15

a6 return min{(score, 1.0)

nltk_data] Downloading package words to /root/nltk_data...
nltk datal] Unzipping corpora/words.zip.

1 df = dfComentariosClassificados
2 df["taxa ruido™”] = df["comentarios™].apply(noise_score)

Fonte: Elaborado pelo autor

Sobre os ruidos inicialmente investigados € possivel considerar que, o
percentual para o tamanho e quantidade de registros consideramos um valor pequeno.
Este resultado possivelmente ¢ devido a limpeza realizada no inicio da aplicagdo deste

modelo; veja o topico 4.3.
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Sobre a quantidade de caracteres especiais, possivelmente devido a presenca de

um fragmento isolado e ndo identificado pelo algoritmo aplicado.

5.2 Resultados com Gemini e CrewAl
5.2.1 Das geracoes de requisitos

O modelo em questdo gerou:
° Total de requisitos extraidos = 3882.

) Exemplos de requisitos extraidos no apéndice A.

Trechos de codigo para extragdo de requisitos a partir dos comentarios em 4.1.

Figura 4 - Agente para extragcdo de requisitos

33 #Agente gerador de requisites

34 req_generator = Agent(

35 role = "Requiriments Generator”,

36 goal = "Generator clear and concise software requiriments based on the text analysis,

37 "categorizing then into functional and non-functional requirements. ",

38 backstory= "You are skilled software enginer with expertise in writing high-quality "

39 "requiriments, specifications. You can translate text insights into actinable "

a9 "software requiriments, disringguisshing between funcional and non-funcional aspects.”,

41 verbose=True,
42 1lm=openai_llm # Pass the instantiated LLM here
43 )

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 5 - Tarefa para extracdo de requisitos

19 # Definicao da tarefa
20 tarefa_gerar req = Task(
21 descriptions=(

22 “Generate clear and concise software requirements (functional and non-functional) based on the following text
23 "analysis, "

24 "categorizing them into functional and non-functional requirements.\n\n"

25 "Text Analysis: {text data}"

% ),

27 expected output="a list of categorized software requirements based on the provided text analysis. Format the output
28 "clearly with Functional and Mon-Functional sections.”,

29 agent=req generator

30 )

3

32 # Criagdo da crew

33 crew per insight = Crew(

34 agents=[req_generator],
35 tasks=[tarefa_gerar_req],
36 verbose=True,

37 process="sequential’

38)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 6 - Tarefa para extracdo de requisitos

= Agent Started
Agent: Requiriments Generator

Task: Generate clear and concise software requirements (functional and non-functional) based on the following
text analysis, categorizing them into functional and non-functional requirements.

Text Analysis: VAjrios travamentos, serviA§o indisponAvel, impossibilidade de personalizar os ativos de
interesse e interface muito confusa sAfo apenas alguns dos problemas que o app precisa corrigir. A]] vergonhoso
perto de soluA§Apes apresentadas pela concorrA®ncia.

# Crew: crew
L— [ Task: b1f32e87-e725-43fd-a992-b7b07600ff99
1s: Executing Task...

L— @ Thinkina...
Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 7 - Exemplos de requisitos

Agent Final Ansver |
Agent: Requiriments Generator

Final Answer

**Functional Requirements:**

1. The application must resolve existing freezing issues to ensure uninterrupted service.

2. The application must provide a reliable service without downtime or service unavailability.

3. The application must allow users to customize their assets of interest, enabling a personalized
experience,

4. The application must feature a user-friendly interface that is easy to navigate and understand.

5. The application must implement a competitive feature set comparable to solutions offered by competitors.

**Non-Functional Requirements:**

1, The application must maintain a performance level that allows for quick response times under normal usage
conditions.

2. The application must ensure high availability, targeting a minimum uptime of 99.9%.

3. The application must be designed to handle a significant number of concurrent users without degradation of
performance,

4, The application must comply with industry standards for usability and accessibility to cater to a diverse
user base.

5. The application must be scalable to accommodate future growth in user base and feature enhancements.

Task Completion

Task Completed
Nane: b1f32e87-e725-43fd-a992-b7b076601 199

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 8§ - Alguns requisitos extraidos antes de serem submetidos ao PO
# Agent Started

Agent: Requiriments Generator

Task: Generate clear and concise software requirements (functional and non-functional) based on the following
text analysis, categorizing them into functional and non-functional requirements.

Text Analysis: A diferenA§a desse app com o mercado pago, por exemplo, A© grande. NAfo sei se AD desinteresse
em investir am algo decente, mas a mudanASa foi pintura de carroA§a velha. App lento, serviA§o de extrato
inA®til, pois nAfo identifica nada, como outros apps de banco, dificuldade em processar login com digital,
burocracia digital inA®til para fazer transferA®ncia etc.

WARNING: crewai.events, listeners.tracing.trace batch manager:Trace batch initialization returned status 401, Continuing without

Fonte: elaborado pelo autor
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Figura 9 - Alguns requisitos extraidos antes de serem submetidos ao PO

“*Functional Requirements:**

2.
identify and categorize transactions.

3.

4.
processes.
5.

user experience.

1.

*Non-Functional Requirements:**

Agent Final A A4 72T

Requiriments Generator

**Performance Improvement:**
- The application must reduce loading times to improve overall responsiveness.

**Enhanced Transaction History:*#

- The application must provide a detailed and intuitive transaction history that allows users to easily
**Biometric Login:**

- The application must support biometric login (fingerprint recognition) to streamline the login process
*:Simplified Transfer Process:**

- The application must allow users to make transfers with minimal steps, reducing unnecessary bureaucratic

**|Jser-Friendly Interface;**
- The application must feature a clear and engaging user interface that simplifies navigation and enhances

**Usability:**

- The annliratinn must he desinned with nser evnerienre in mind ensurina that all features are intuitive

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 10 - Alguns requisitos extraidos antes de serem submetidos ao PO

**Non-Functional Requirements:**
! |

1. **Usability:**
- The application must be designed with user experience in mind, ensuring that all features are intuitive
and easy to use.

2. **performance:**
- The application must maintain optimal perfermance levels, ensuring that it can handle a high volume of
transactions without lag.

3. **Reliability:**
- The application must be reliable, with minimal downtime and quick recovery from any failures

4, *=Security:*®
- The application must implement robust security measures to protect user data and financial information
during transactions and logins.

5. **Compatibility:**
- The application must be compatible with the latest versions of 105 and Android operating systems to
ensure accessibility for all users.

6. **Scalability;*
- The application must be built to scale efficiently as the user base grows, maintaining performance
levels under increased load.

Task Completion

Task Completed
b1f32e87-e725-43fd-a992-b7b076001f39
Reguiriments Generator

Fonte: Elaborada pelo autor

Observando esses resultados e outros requisitos extraidos constantes no

apéndice A, ¢ possivel perceber que, a partir de alguns comentarios, foram extraidos

mais de um requisito e, a partir deles, outros subgrupos de requisitos.

Alguns requisitos condizem com seus comentarios.
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A quantidade de requisitos extraidos para a mostra de comentarios foi bem

além da quantidade dos modelos seguintes. Pode ter ocorrido alguma anomalia nas

geracdes de requisitos neste modelo de LLM e no CrewAl.

5.3 Resultados com RAG, LangChain e CrewAl

5.3.1 Dos requisitos extraidos

O modelo em questio gerou:

Total de requisitos extraidos = 229.

Exemplos de requisitos extraidos no apéndice A.

Figura 11 - Trechos de cédigos para extragdo de requisitos a partir dos comentarios em

4.1.

22 req_gererator = Agent(

23
24
25
26
27
28
29
El’]

1)

role="Requirements Engineer”,
goal = "Generator clear and concise software requiriments based on the text analysis,
“categorizing then into functional and non-functional requiriments. ",
backstory = "You are a skilled software enginnner with expertise in writing high-quality "
“requiriments, specifications. You can translate text insights into actionable "
"software requiriments, distinguisshing between funcional and non-funcional aspects.”,
verbose=False,

lIm=11m # Explicitly pass the llm to the agent

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 12 - Tarefa para extracdo de requisitos

244 Cria a tarefa
25 tarefa_gerar_requisitos = Task(

26
27
28
29
30
31)

32

name='generate _reqs’,
description="Generate clear and concise software requirements based on the text analysis, '
‘categorizing them into functional and non-functional requirements.’,
expected_output="A detailed list of functional and non-functional seftware requirements derived from the text analysis.',
agent=req_gererator

33 4 Cria a Crew
34 crew = Crew(

15
£l
37
38)

el

agents=[req_gererator],
tasks=[tarefa_gerar_requisitos],
verbose=False

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 13 - Alguns requisitos extraidos antes de serem submetidos ao PO.

Functional Requirements:

1. The software must have a user authentication feature to ensure secure access to the system.

2, The system should provide users with the ability to create, edit, and delete their profiles.

3. Users should be able to search for and connect with other users based on specific criteria.

4. The software needs to support real-time messaging functionality for communication between users.

5, The system must allow users to upload, share, and manage multimedia content such as images and videos.

6. Users should have the option to customize their privacy settings to control who can view their profile and (
Fonte:- elaborada pelo autor.

Figura 14 - Alguns requisitos extraidos antes de serem submetidos ao PO.

Non-Functional Requirements:

1, The system should have a response time of under 2 seconds for user actions such as profile loading and messag
2. The software must be scalable to accommodate a growing user base without compromising performance.

3. The system should adhere to data protection regulations such as GDPR to ensure user privacy and security.

4, The software must be reliable, with an uptime of at least 99.9% to minimize service disruptions,

5. The system should be user-friendly, with an intuitive interface and clear navigation for users of all technic
6. The software must be developed using secure coding practices to prevent vulnerabilities and protect user data

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para esse modelo, tivemos um requisito por comentario; sabemos, entretanto, que, a

partir de alguns comentarios, pode haver necessidade de mais de um requisito.

5.4 Resultados com GPT e CrewAl

5.4.1 Dos requisitos extraidos

O modelo em questao gerou:
o Total de requisitos extraidos = 34

) Exemplos de requisitos extraidos no apéndice A.

Figura 15 - Trecho de codigo para extrair requisitos

3 req_generator = Agent( # renamed from agente gerador requisitos for consistency with cell 3.2
role = "Requirimens Generator”,
goal = "Generator clear and concise software requiriments based on the text amalysis, "
" categorizing then into functional and non-functional requirements. ",

backstory= "You are a skilled software enginner with expertise in writing high-quality "

" requiriments, specifications. You can translate text insights into actionable "

" software requirements, disringuisshing between funcional and non-funciotional aspects.”,
10 verbose=True

4
5
b
1
7
8
9
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Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 16 - Tarefa para extracdo de requisitos

3 generate_reqs = Task(

4
5
b
1
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
n

name='generate_reqs’,
description="Generate software requiriments based on the text analysis results.”,
expected output="A compreesive list of functional and non-functional software requiriments derived from
output=TaskOutput(
description="A compreesive list of functional and non-functional software requiriments derived from
agent=req_penerator.role,
functional_requirements=[],
non_functional _requirements=[],
exemplas=[
{
"input":"0 sistema deve ser rapido.",
“output”: "Requisito muito vago. 'Rapido’, é subjetivo. Recomenda-se incluir métricas de desempe

I
{

“input”: “Nao consigo encontrar onde alterar minha senha.”,

“"output”: "0 sistema deve oferecer uma funcionalidade de alteragdo de senha acessivel e visivel.
B

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 17 - Alguns requisitos extraidos

Requirimens Generator

**Functional Requirements:**

**UJser Authentication:**

- The system shall allow users to create accounts using an email and password.

- The system shall implement multi-factor authentication for enhanced security.

- The system shall enable users to reset their passwords via a secure email link.

2. **Jser Roles and Permissions:**

- The system shall support multiple user roles (e.g., Admin, User, Guest) and assign permissions
accordingly.

- The system shall allow administrators to manage user roles and permissions dynamically.
3. **Data Input and Management:**

- The system shall allow users to input data through forms with validations.
- The system shall enable users to edit and delete their data entries.
- The system shall allow bulk data uploads via CSV files.

Fonte: Elaborada pelo autor

5.5 Resultados com realizacao da fusao dos requisitos extraidos nos trés modelos

anteriores

5.5.1 Fusao dos requisitos extraidos
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O proposito deste subitem ¢ apresentar os resultados iniciais da fusdo, com os
mesmos recursos preventivos aplicados nos modelos anteriormente implementados, no
inicio todos os requisitos foram mantidos sem alteragdes, inclusive as quantidades
geradas em seus modelos individualmente e informadas em seus subtdpicos, somando
todos os requisitos temos o total de 4129.

Aplicamos também o conceito de orquestracdo de agentes; veja as figuras 18 e 19.

Figura 18 - Implementagao do agente para realizar a fusdao dos requisitos
1534 Agente
154 productOnneragente = Agent(
155 name = "Product Owner”,
15  role = "Fusdo de requisitos de softwares”,
157 poal = "Unificar 3 arquivos CSV, respeitando "topico-predite’ quando existir, remover requisitos duplicados e gerar (SV/T)
158 backstory = "Product Owner com experiéncia em dgil e consolidacdo de backlog.”,
159 verbose = True
160 )

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 19 - Chamada para execucao do agente

1694 Tarefa

170 criarPQ = Task(

171 name = "Fusio e exportardo de requisitos”,

172 description="Unir os 3 (SVs, priorizando coluna topleo-predito quando existir, normalizar Topico (int), eliminar requisite
173 input=caninhoCsy,

174 expected output=TaskOutput(

175 description="Requisitos fundidos com Modelo LY, Comentardo, Topico (int) e Requisito.”,
176 agent=productOuneragente,

177 arqGeradoss(

178 " [content/drive/MyDrive/DataSets/RequisitosLinkados. csv",

179 " [content/drive/MyDrive/DataSets/Requisitost inkados. txt"

189 ]

g ),

182 agent=productOunerAgente

18)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Como havia alguns requisitos duplicados, aplicamos um algoritmo para lapidar
melhor o conjunto total de requisitos. Apds a aplicagdo do algoritmo, logo em seguida,
obtivemos 2796 requisitos agrupados em 10 topicos, a mesma quantidade de topicos

quando os comentdrios foram submetidos aos algoritmos com ZS. Observe figuras 20
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Figura 20 - Agente para remogao de ruidos, ...

191 # Agente CrewAl
192 dedupe_agent = Agent(

193 role="Analista de Qualidade de Requisitos (Deduplicacao)”,

194 goal="Remover requisitos duplicados (exatos e quase duplicados) preservando comentdrios e tdpicos no CSv final e gerar rel

195 backstory=(

196 "Vocé é responsdvel por realizar a limpeza de requisitos em um dataset gerado a partir de comentdrios, "
197 "reduzindo redundancia e mantendo rastreabilidade (comentdrios e topicos).”
198 ),

199 verbose=True,
200 1lm=openai_llm
201 )

202

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 21 - Remocao de requisitos duplicados

219 dedupe_task = Task(

20 description=(

m "Leia 0 CSV de entrada, remova requisitos duplicados (exatos e quase duplicados por similaridade),
m "agrupando comentarios e topicos. Gere (SV final e um PDF resumindo o processo e exibindo uma amostra,”
m ),

224 expected output=f"Arquivos "{OUTPUT CSV}" e "{OUTPUT PDF}'.",
225 agent=dedupe agent,
226 callback=run_pipeline

27)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Em média, para cada comentério, foram extraidos pelo menos 2 tipos principais
de requisitos, sejam RF e RNF, e para alguns, subdivisdes desses requisitos.

Observou-se também que, para o mesmo comentario, foram extraidos outros subtipos

de requisitos. Observe as Figuras 22 e 23.

Figura 22 - Alguns requisitos, com os devidos comentarios e topicos. Na sequéncia,
por colunas, temos: Indice, Requisito, Comentario, Topico e quantidade de registros

por cluster.
index requisito
0 1. Access to Internet Banking

1 1. Accessibility Improvement The
system must allow users to access
their account without failures,
ensuring that access is consistently
available,

1. Account Balance Inquiry

L]

w

1. Account Creation
1. Account Creation Workflow

'y

o

1. Account Verification
1. Alert System Functionality

o

comentarios
Problema que estd acontecendo todos os dias apds esta Glima atualizagio... Ao entrar pelo
Link do Internet Bank o acesso & normal + ai vem os problemas, porque na compra de um
Ativo tudo ok e quando vai vender . mensagens de erro que esta sem assinatura eletronica
se esld salva e ndo autoriza ve vender j4 live que desconectar dvs vezes para consequi
agendar a venda e se precisa abrir outra tela no app celular cai a conexdo, caso confinue
assim irei tirar a minha conta da cx

Tem que melhorar muito pra ficar razodvel. Estou desde sexia tentando acessar sem
sucesso. Quando consigo acessar, as telas aparecem todas em branco. Mais um final de
semana sem acessar minha carteira. CAIXA, vamos melhorar isso, senéo, os clientes
sairéo fodos.

Caixa econdmica Federal faclitadora de saldos consultar conta poupanca . Entre todos os
que ja lestei, & o da caixa & o melhor.o layout é limpo e claro é o aplicativo que mais

prove Tudo posso na queli g , mim fortalecer

Conta poupanca

Estou tentando abrir uma conta (13) poupanga na Caixa Econdmica Federal agéncia 2869
Mogi das Cruzes,pelo app. mas estou tendo dificuldades, adicionei meu nome, CPF e dala
do nascimento, tipo da conta e agencia, mas no final me pede o nimero da conta que esta
no cartdo, sendo que ainda nem abn a conta, como devo proceder??, Obrigada

Me decepcionei, s6 pede investir se for na conta corrente 001 e eu néo tenho. ?

A opgiio Alertas néo funciona e parou de enviar e-mail, me obriga a acompanhar as
posigdes todo santo dial Nao encontrei notas de negociacio, embora indicada nos termos
de uso disponiveis no "aplicative minha conta”, nem qualquer ferramenta com histérico,
Tutonal com videos privado. Informagéo para declarar IR pouca e dispersa. Home broker
parou de conectar no meu PG qualquer que seja o navegador utilizado no passado, acesso
pelo app que é razodvel, pode melhorar a conectividade.

53

topicos qtdRegistrosCluster

5

1
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 23 - Alguns requisitos, com os devidos comentarios e topicos. Na sequéncia,
por colunas, temos: Indice, Requisito, Comentario, Topico e quantidade de reg. por
cluster.

38 1. Performance Esperei muito pelo app home broker Caixa. Espero que ele continue evoluindo e que fique tdo bomqueeu 1 1
The application n&o precise mais do computador.
must load within 2
seconds and
support at least
1000 concurrent
users without
performance
degradation
39 1. Performance Sou cliente, tem que melhorar @ muitolll Passei rava [ 1
The system
should process
user feedback and
complaints within
two seconds to
ansure a
FESPONSIVE USEr
experience
40 1. Performance Pior site, esta sempre com problemas, néo consegui acessar p comprar agbes 2 1
The system shall
load within 3
seconds to ensure
a smooth user
experience
1. Performance Nao consigo acessar estd sistema, ele e muito ruim 3 1
The system must
respond fo user
login attempls
within 2 seconds
to ensure a

[T

4

=

Fonte: Elaborado pelo autor.

As duas figuras anteriormente, tem o propdsito de previamente facilitar o
entendimento do resultado do que foi proposto em todo o projeto, mais resultados,
observe a apéndice A. Ainda sobre este projeto, temos os seguintes pontos
convergentes: a qualidade; a cobertura e natureza dos requisitos extraidos e
principalmente identificar padrdes recorrentes que evidenciem problemas e
expectativas dos usudrios em relagdo ao APP analisado para extrair requisitos.

Cada registro ou linha pode conter:
° Quanto a classificagdo dos requisitos
a) RF
Criacoes de contas;
Autenticacdo por senha e leitura de digitais;
Compras e vendas;
Visualizagao de saldo, extratos, ...;
Leitura de QR e cdodigo de barras para validagdo de documentos e dispositivos;
Emissdes de alertas, notificacoes, ...
b) RNF
Quanto ao desempenho - tempo de resposta, travamento, concorréncia;

Quanto a disponibilidade - falhas de acesso, indisponibilidade de alguns
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Servicos;

Quanto a confiabilidade - erros frequentes, falhas em movimentos financeiros;

Quanto a usabilidade - navegacgdo confusa, interfaces pouco intuitivas;

Quanto a seguranca e privacidade — biometria, criptografia e protegdo de

dados.

Os comentarios e requisitos parecem ser mais abundantes nesta classificagdo
de requisitos, por identificar maior quantidade de insatisfagdo principalmente

quando os aspectos de qualidade do APP nao sdo atendidos.

Quanto as analises dos topicos

Os agrupamentos, por meio do processo de clusterizacdo, permitiram a criagdo
de grupos de comentarios semanticamente semelhantes (grafico 2), resultando em
conjuntos de dados que representam macroproblemas em um sistema. Temos que:

a) Topicos relacionados a performance e disponibilidade abrangem problemas
criticos e recorrentes percebidos pelos usudrios;

b) Topicos com menor quantidade de registros, estdo relacionados a sugestdes
especificas, como melhorias visuais (ex.: “modo escuro”) ou ainda
funcionalidades adicionais.

c¢) Um dos clusters apresenta 48 comentdrios associados, o que indica um
problema critico e recorrente percebido pelos usudrios.

Esses agrupamentos evidenciam que a abordagem proposta é capaz de
identificar areas criticas do sistema, fornecendo subsidios objetivos para

priorizacao de requisitos.

Quanto a redundancia e similaridade semantica

A andlise qualitativa dos requisitos revela a existéncia de possiveis
redundancias semanticas, principalmente entre os RNFs. Alguns requisitos
descrevem expectativas similares, variando somente em valores temporais ou
forma de relagdo, exemplos:
e “The application must load within 3 seconds”;
e “The application must have a response time of less than 2 seconds”;
e “The system shall respond within 2 seconds”.

Entretanto, essa redundancia indica consisténcia na percepcao dos usuarios, ela

também evidencia a necessidade de uma etapa posterior de consolidagdo e
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refinamento, tipicas de processos classicos de ER.

° Quanto a qualidade dos requisitos extraidos
Temos pontos fortes e fracos.

Pontos fortes

) Clareza na maioria dos requisitos;

° Forte alinhamento com problemas reais relatados pelos usudrios;

° Manutencao do contexto original por meio dos comentdrios associados;
° Boa cobertura funcional e ndo funcional.

Fracos ¢ limitacdes observadas

) Auséncia de priorizagao explicita;
° Mistura ocasional de RF e RNF em um mesmo enunciado;
° Sobre os resultados no aspecto geral

Os resultados demonstram que a abordagem proposta ¢ eficaz na fase de
elicitacdo automatica de requisitos, especialmente em cenarios com grande volume de
feedback textual. A maior quantidade de RNFs reforca a importancia de considerar os
aspectos de qualidade desde as fases iniciais do processo de desenvolvimento de
software.

Os resultados também indicam que a saida gerada deve ser compreendida
como um artefato intermedidrio, que demanda etapas adicionais de analise,
consolidacdo e validagdo. Essas atividades sdo geralmente desempenhadas por

Engenheiros de Requisitos.

° Em resumo:

Os resultados evidenciam que: A abordagem consegue capturar, de forma
automatica, os comentdrios dos usudrios, mesmo com padrdes ndao formais; Os
requisitos criticos emergem naturalmente a partir da frequéncia e do conteudo dos
comentarios; A técnica aplicada ¢ eficaz para a identificagdo de RNFs; A clusterizacao
tematica contribui para a organizagdo e a analise dos requisitos.

No grafico 2, temos uma visao macro das localizagdes dos requisitos extraidos;
as localizagdes das circunferéncias indicam previsiveis classificagdes e a qual grupo
pertence.

Na tabela 1 temos um resumo com os dados de entrada, quantidade de registros



o7

e as quantidades de requisitos gerados em cada modelo.

Grafico 2 - Requisitos extraidos e unificados.

Intertopic Distance Map (topico_predito) — TF-IDF + PCA

0.4

0.2 topico_predito=1

palavras_chave=de, néo, caixa, aplicativo, app

0 10

-0.2
-0.4

-0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 1 - com os quantitativos de dados de entrada, dados extraidos e recursos
utilizados.
Modelos Recursos % Dados de Qtd de Qtd de req. Qtd de
entrada comentarios extraidos topicos
Topicos Zero-Shot, LLM 100 229 10
preditos
RAGe RAG, LangChain e 100 229 229
LangChain CrewAl
Gemini Gemini e CrewAl 100 229 3660
GPT GPT e CrewAl 100 229 34

Fonte: elaborada pelo autor

5.6 Observacao sobre os guardrails e suas aplicacoes nas obtencées de resultados

Como descrito em paragrafos anteriores sobre os usos dos guardrails nas prevengdes
(trechos de implementagdes) de ocorréncias de anomalias e alucinagdes nos requisitos
extraidos. Segundo Ayyamperumal; Ge 2024; uma das barreiras implementadas foi a restricao
de algumas palavras e outros caracteres desnecessarios ou inuteis ou ainda delimitar filtros na
extragdo de requisitos, por exemplo, a analise semantica.

Temos alguns trechos de codigos aplicados nos modelos anteriormente descritos:
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e No modelo de implementagdo para a predigao de topicos

Figura 24 - Delimitagdo para a criagdo de sementes

20 palavras = vectorizer.get feature names out()

21 pesos = X.mean(axis=0).Al

22

23 df_pesos = pd.DataFrame({'palavra': palavras, 'peso_medio': pesos})

24 df _pesos = df_pesos.sort_values(by="peso_medio', ascending=False).reset_index(drop=True)

25

26 print("\nZ.5 Palavras de maior peso TF-IDF predi¢do de topicos:")
27 print(df_pesos.head(10))

28

29 dict_pesos = dict(zip(df_pesos[ 'palavra'], df_pesos['peso_medio']))

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 25 - Resultados apos a delimitagdo para a criagdo de sementes do autor
Foram preditos 19 topicos distintos.
Distribui¢cao por topico:

- caixa (id=1.8): 29 comentarios

- app (id=2.©): 3 comentarios

- aplicativo (id=3.@): 46 comentarios
- Ffuncional (id=4.©): 18 comentarios
- consigo (id=5.@): 9 comentarios

- bom (id=6.©): 12 comentarios

- horrivel (id=7.©): 14 comentarios

- ag¢does (id=8.©): 23 comentarios

- conta (id=9.@): 3@ comentarios

- péssimo (id=1©.0): 45 comentarios

Fonte: Elaborada pelo autor

e No PO, quando realizada a varredura nos requisitos para detectar termos indesejaveis
antes de realizar a fusdo.

Veja a figura 21.

5.7 Comparacoes entre os modelos

Os requisitos extraidos dos comentarios dos usuarios apresentaram diferentes niveis de
contextualizagdo e quantidades. Alguns requisitos sdo bem estruturados e coerentes, em
conformidade com as expectativas do nosso estudo. Isso pode ser observado no relatorio
gerado pelo modelo com PO (ver apéndice A), que apresenta todos os requisitos, os devidos
comentarios € os topicos.

Os algoritmos e métodos aplicados — ao longo deste trabalho, aliados aos filtros e
mecanismos preventivos empregados — contribuiram significativamente para a obtengdo de

resultados consistentes.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve como objetivo investigar a viabilidade da extra¢do automatizada de
requisitos de software a partir de comentarios de usuarios disponibilizados em lojas de APPs,
utilizando LLMs, técnicas de PLN, arquitetura baseada em agentes e apoio de mecanismos de
guardrails para controle de qualidade. As conclusdes aqui apresentadas sdo fundamentadas no

Capitulo 4.

Em resposta a QP1, os resultados apresentados na subsecdo 4.1 demonstraram que ¢
viavel extrair requisitos de softwares diretamente de comentarios de usudrios, mesmo em
cenarios caracterizados por linguagem informal, ruido textual e auséncia de estrutura sintatica.
Os experimentos evidenciaram que os LLMs avaliados foram capazes de identificar inteng¢des
funcionais e nao funcionais relevantes, sobretudo quando precedidos por etapas de

pré-processamento ¢ normalizacao de textos.

Quanto a QP2 - conforme discutido nas subsecdes 4.2, 4.3 e 4.4, observou-se que a
orquestra¢do de agentes por meio do framework CrewAl possibilita a automagao significativa
do processo de elicitacao e classificacao de requisitos. A defini¢dao de papéis especializados e
de tarefas encadeadas permitiu automatizar etapas como a extracdo e a classificagao de

RF/RNF, reduzindo a dependéncia de interven¢ao humana continua.

Em relacdo a QP3 - os resultados da se¢do subsecdo 4.5 indicam que a estruturagdo de
um workflow multiagente integrando diferentes modelos de LLM (Gemini, GPT e
RAG+LangChain) mostrou-se adequada para apoiar a ER a partir de dados textuais ndo
estruturados. A ado¢do de multiplas visdes independentes, posteriormente consolidadas por
um agente do tipo PO e outro para realizar a manutencdo, diminuindo a redundancia,
ambiguidade e duplicidade dos requisitos extraidos, contribuindo assim para a obtengdo de

maior robustez e diversidade na extracao dos requisitos.

No que se refere a QP4, a andlise apresentada na subsecdo 4.4 indica que alguns
requisitos extraidos apds as etapas de refinamento e validagdo apresentam niveis satisfatorios
de clareza e completude, conforme critérios discutidos na literatura de ER € em normas como
a IEEE 29148. Observou-se, ainda, que comentarios excessivamente curtos ou ambiguos

tendem a prejudicar a qualidade dos requisitos.

Finalmente, QPS5 - os resultados das subsegdes 4.5 e 4.6 - demonstram que a
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incorporagdo de mecanismos de guardrails e de deteccdo de anomalias é essencial para
reduzir alucinagdes e requisitos incoerentes. Estratégias como validacao individual e cruzada
entre agentes, rastreabilidade do comentdrio-requisito e filtragem semantica mostram-se

eficazes para aumentar a confiabilidade do processo automatizado.

Em geral, conclui-se que a abordagem proposta ¢ tecnicamente viavel, alinhada ao
estado da arte e aplicavel em contextos reais, contribuindo para a automacao da ER inclusive
para grandes volumes de feedbacks textuais. Entretanto, as limitacdes, destacam-se a
dependéncia de alguns recursos proprietarios € o uso de base de dados pertencentes ao
dominio do assunto, sugere-se a ampliagdo da amostra, a inclusdo de avaliagdes com

especialistas humanos e o aprimoramento dos recursos de guardrails.
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APENDICE A - REQUISITOS EXTRAIDOS

Requisitos no contexto do comentario do usuario
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Modelo LLM: dfRequisitosGeradosGeminiLimpo.csv

Comentario: Varios travamentos, servigo indisponivel, impossibilidade de personalizar os ativos de interesse e
interface muito confusa sao apenas alguns dos problemas que o app precisa corrigir. E vergonhoso perto de sol
ugdes apresentadas pela concorréncia.

Topico: 1

Requisitos Soft: NonFunctional Requirements

Modelo LLM: dfRequisitosGeradosGeminiLimpo.csv

Comentario: Varios travamentos, servigco indisponivel, impossibilidade de personalizar os ativos de interesse e
interface muito confusa sdo apenas alguns dos problemas que o app precisa corrigir. E vergonhoso perto de sol
ucgdes apresentadas pela concorréncia.

Topico: 1

Requisitos Soft: 1. The application must maintain a performance level that allows for quick response times und

er normal usage conditions.

Topico: 1

Requisitos Soft: 2. Enhanced Transaction History

Modelo LLM: diRequisitosGeradosGeminiLimpo.csv

Comentario: A diferenca desse app com o mercado pago, por exemplo, & grande. N3o sei se € desinteresse em inve
stir am algo decente, mas a mudanga foi pintura de carroga velha. App lento, servigo de extrato inutil, pois n

do identifica nada, como outros apps de banco, dificuldade em processar login com digital, burocracia digital

indtil para fazer transferéncia etc.

Topico: 1

Requisitos Soft: The application must provide a detailed and intuitive transaction history that allows users t

o easily identify and categorize transactions.

Modelo LLM: dfRequisitosGeradosGeminiLimpo.csv

Comentario: A diferenca desse app com o mercado pago, por exemplo, & grande. Nao sei se € desinteresse em inve
stir am algo decente, mas a mudanca foi pintura de carroga velha. App lento, servico de extrato inutil, pois n

do identifica nada, como outros apps de banco, dificuldade em processar login com digital, burocracia digital

indatil para fazer transferéncia etc.

Topico: 1

Requisitos Soft: 3. Biometric Login

Modelo LLM: dfRequisitosGeradosGeminiLimpo.csv

Comentario: A diferenca desse app com o mercado pago, por exemplo, & grande. Nao sei se € desinteresse em inve
stir am algo decente, mas a mudanca foi pintura de carroga velha. App lento, servico de extrato inutil, pois n

do identifica nada, como outros apps de banco, dificuldade em processar login com digital, burocracia digital

indtil para fazer transferéncia etc.



Topico: 1

Requisitos Soft: 2. Enhanced Transaction History
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Modelo LLM: dfRequisitosGeradosGeminiLimpo.csv

Comentario: A diferenca desse app com © mercado pago, por exemplo, € grande. Ndo sei se € desinteresse em inve
stir am algo decente, mas a mudanca foi pintura de carroga velha. App lento, servico de extrato indtil, pois n

ao identifica nada, como outros apps de banco, dificuldade em processar login com digital, burocracia digital

inatil para fazer transferéncia etc.

Topico: 1

Requisitos Soft: The application must provide a detailed and intuitive transaction history that allows users t

o easily identify and categorize transactions.

Modelo LLM: dfRequisitosGeradosGeminiLimpo.csv

Comentario: A diferenca desse app com o mercado pago, por exemplo, & grande. N3o sei se € desinteresse em inve
stir am algo decente, mas a mudancga foi pintura de carroga velha. App lento, servico de extrato inutil, pois n

&o identifica nada, como outros apps de banco, dificuldade em processar login com digital, burocracia digital

indtil para fazer transferéncia etc.

Topico: 1

Requisitos Soft: 3. Biometric Login

Modelo LLM: dfRequisitosGeradosGeminiLimpo.csv

Comentario: A diferenca desse app com o mercado pago, por exemplo, € grande. Ndo sei se € desinteresse em inve
stir am algo decente, mas a mudanca foi pintura de carroca velha. App lento, servico de extrato inutil, pois n

do identifica nada, como outros apps de banco, dificuldade em processar login com digital, burocracia digital

inutil para fazer transferéncia etc.

Topico: 6
Requisitos Soft: 1. The application must have an intuitive user interface that accommodates users unfamiliar w

ith the software.

Modelo LLM: dfRequisitosGeradosGeminiLimpo.csv

Comentario: Nao sei como funciona ainda ndo usei

Topico: 6

Requisitos Soft: 2. The system should ensure that the onboarding process does not exceed 5 minutes to enhance

user engagement.

Modelo LLM: dfRequisitosGeradosGeminiLimpo.csv

Comentario: Ndo sei como funciona ainda ndo usei

Topico: 6

Requisitos Soft: 3. The help section must be easily accessible and load within 2 seconds to maintain user sati

sfaction.

Modelo LLM: dfRequisitosGeradosGeminiLimpo.csv

Comentario: Ndo sei como funciona ainda ndo usei

Topico: 6

Requisitos Soft: 4. The software should be compatible with multiple devices desktop and mobile to reach a wide

r audience.



Modelo LLM: dfRequisitosGeradosGeminiLimpo.csv

Comentario: Indisponivel frequentemente. Nao & possivel verificar o movimento financeiro previsto em DO, D1 e
D2 apresenta sempre resultado zero. Nao € possivel identificar os dividendos e jcp creditados de qual papel sa
o oriundos. Histérico de ordens ndo € apresentado. Realmente esta bastante insatisfatorio.

Topico: 5

Requisitos Soft: 2. The response time for displaying financial movements and historical orders must be under 2

seconds to ensure a smooth user experience.
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Modelo LLM: dfRequisitosGeradosGeminiLimpo.csv

Comentario: Indisponivel frequentemente. N3o é possivel verificar o movimento financeiro previsto em DO, D1 e
D2 apresenta sempre resultado zero. Nao € possivel identificar os dividendos e jcp creditados de qual papel sa
o oriundos. Histérico de ordens nado € apresentado. Realmente esta bastante insatisfatorio.

Topico: 5

Requisitos Soft: 3. The user interface must be intuitive and userfriendly to improve navigation and reduce con

fusion related to financial data presentation.

Modelo LLM: dfRequisitosGeradosGeminiLimpo.csv

Comentario: Indisponivel frequentemente. N3o é possivel verificar o movimento financeiro previsto em DO, D1 e
D2 apresenta sempre resultado zero. Nao € possivel identificar os dividendos e jcp creditados de qual papel sa
o oriundos. Histérico de ordens nao € apresentado. Realmente esta bastante insatisfatorio.

Topico: 5

Requisitos Soft: 4. The system must implement robust error handling to ensure users receive informative messag

es in case of system failures or data retrieval issues.

Modelo LLM: dfRequisitosGeradosGeminiLimpo.csv

Comentario: Muito travado,sem condi¢des de fazer o que € preciso

Topico: 3

Requisitos Soft: 4. The software shall offer a responsive design that adapts to various devices and screen siz

es to ensure usability.

Modelo LLM: dfRequisitosGeradosGeminiLimpo.csv
Comentario: Muito travado,sem condigdes de fazer o que € preciso
Topico: 3

Requisitos Soft: 5. The software shall provide clear instructions and feedback to users during task execution.

Modelo LLM: dfRequisitosGeradosGeminiLimpo.csv
Comentario: Muito travado,sem condicdes de fazer o que € preciso
Topico: 3

Requisitos Soft: MonFunctional Requirements

Modelo LLM: dfRequisitosGeradosGeminiLimpo.csv

Comentario: Muito travado,sem condicdes de fazer o que & preciso

Topico: 3

Requisitos Soft: 1. The software shall maintain a performance level that ensures response times are under 2 se

conds for any user action.



Requisitos fora do contexto dos comentarios dos usuarios

Total de Linhas: 4129

Modelo LLM: dfRequisitosGeradosGeminiLimpo.csv
Comentario: gosteimuitodo
Topico: 2

Requisitos Soft: Functional Requirements
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Modelo LLM: dfRequisitosGeradosGeminiLimpo.csv
Comentario: gosteimuitodo
Topico: 2

Requisitos Soft: 1. The systemn shall provide a user interface for users to interact with the application.

Modelo LLM: dfRequisitosGeradosGeminiLimpo.csv
Comentario: gosteimuitodo
Topico: 2

Requisitos Soft: 2. The application shall allow users to create, read, update, and delete CRUD entries.

Modelo LLM: dfRequisitosGeradosGeminiLimpo.csv

Comentario: A op¢do Alertas nao funciona e parou de enviar e-mail, me obriga a acompanhar as posicoes todo san
to dia! Nao encontrei notas de negociacdo, embora indicada nos termos de uso disponiveis no aplicativo minha c
onta, nem qualquer ferramenta com histdrico. Tutorial com videos privado. Informacéo para declarar IR pouca e
dispersa. Home broker parou de conectar no meu PC qualquer que seja o navegador utilizado no passado, acesso p
elo app que é razoavel, pode melhorar a conectividade.

Topico: 1

Requisitos Soft: 2. Negotiation Notes Access

Modelo LLM: dfRequisitosGeradosGeminiLimpo.csv

Comentario: A op¢do Alertas nao funciona e parou de enviar e-mail, me obriga a acompanhar as posicdes todo san
to dia! Nao encontrei notas de negociacdo, embora indicada nos termos de uso disponiveis no aplicativo minha c
onta, nem qualquer ferramenta com histdrico. Tutorial com videos privado. Informacao para declarar IR pouca e
dispersa. Home broker parou de conectar no meu PC qualquer que seja o navegador utilizado no passado, acesso p
elo app que é razoavel, pode melhorar a conectividade.

Topico: 1

Requisitos Soft: The application must provide users access to negotiation notes as referenced in the terms of

use.
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