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“A integração entre LLMs e sistemas multiagente 

inaugura uma nova geração de ferramentas para 

Engenharia de Requisitos, ampliando a capacidade 

de análise de grandes corpus textuais e reduzindo 

significativamente o esforço manual.” 

(He et al., 2023). 

 



 

RESUMO 

 

O trabalho investiga a extração de requisitos de software com recursos de modelos LLM a 

partir de comentários de usuários publicados em lojas de aplicativos, considerando os desafios 

clássicos da Engenharia de Requisitos, como a ambiguidade, duplicidades de texto e variações 

linguísticas. É sabido que os sistemas computacionais modernos têm alcance global, o que 

amplia as diferenças culturais e semânticas 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 comentários 

de usuários; a viabilidade de automatizar esse processo por meio de agentes de software; a 

construção de um workflow de agentes para apoiar a Engenharia de Requisitos; e a qualidade 

dos requisitos extraídos. Para responder a esses questionamentos, nosso trabalho propõe o uso 

integrado de modelos de Processamento de Linguagem Natural, Grandes Modelos de 

Linguagem (LLMs) e técnicas de orquestração de agentes (CrewAI), avaliando sua 

capacidade de identificar, estruturar e validar requisitos funcionais e não funcionais. 

Finalmente, destacamos que os avanços recentes em IA abrem caminhos promissores para 

reduzir esforços manuais, mitigar ambiguidades e aprimorar a sistematização da Engenharia 

de Requisitos.   

 

Palavras-chave: engenharia de requisitos; comentários de usuários; agentes de software; 

orquestração de agentes; extração 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 CrewAI agent-orchestration 

techniques, assessing their ability to identify, structure, and validate functional and 

non-functional requirements. Finally, we highlight that recent advances in AI 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 INTRODUÇÃO 

1.1 Contextualização 

O desenvolvimento de sistemas computacionais permanece uma atividade complexa, 

mesmo diante do avanço de tecnologias como o Aprendizado de Máquina (AM) e a 

Inteligência Artificial (IA). Em muitas organizações, a etapa de Engenharia de Requisitos 

(ER) continua sendo um gargalo crítico, marcado por falhas de comunicação, ambiguidades 

de linguagem, incompletude de requisitos e documentação 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 é, de uma 

compreensão equivocada entre o  que o cliente deseja e o que é definitivamente especificado 

pela equipe técnica. Em projetos modernos, essa dificuldade é agregada pelo contexto 

globalizado de uso dos sistemas: uma mesma aplicação pode atender usuários em diferentes 

países, culturas e níveis de letramento digital, o que amplia a diversidade linguística e 

semântica presente nos artefatos textuais. 

Nos ambientes digitais contemporâneos, os usuários manifestam suas percepções por 

meio de comentários em lojas de aplicativos, fóruns on-line, redes sociais e canais de suporte. 

Esses textos incluem elogios, críticas, relatos de falhas, sugestões de melhorias e queixas 

relativas ao desempenho, à usabilidade, à segurança e a outros aspectos de qualidade. Do 

ponto de vista da ER, tais comentários representam uma fonte rica e dinâmica de dados, 

frequentemente atualizada e, em muitos casos, mais espontânea do que os relatos coletados 

em entrevistas formais. 

Entretanto, a exploração sistemática desse tipo de dado ainda é limitada na prática. Em 

geral, equipes de desenvolvimento não dispõem de processos consolidados para transformar 

grandes volumes de comentários não estruturados em requisitos de software claros, 

verificáveis e rastreáveis. Além disso, tais textos costumam apresentar características 

desafiadoras para análise automática: linguagem informal, uso intensivo de gírias e 

abreviações, erros ortográficos, frases incompletas, emojis, ironias e ambiguidades, entre 

outros (Bhatia; Singh; Sharma, 2023). 
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Paralelamente, recentes avanços em Processamento de Linguagem Natural (PLN) e 

Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) têm ampliado significativamente a capacidade de 

análise 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 coerência, 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 múltiplos agentes especializados, coordenados por frameworks 

como o CrewAI, colaboram para executar fluxos de trabalho complexos de forma autônoma 

ou semi-autônoma. Trabalhos como LLMBA4RS demonstram que agentes orquestrados 

podem apoiar a especificação de requisitos, a elaboração de histórias de usuários e a geração 

de cenários de uso, reduzindo ambiguidades e aumentando a padronização dos artefatos 

(Zhao, 2023). 

Nesses cenários, emerge a oportunidade de integrar PLN, LLM, Técnicas de 

Recuperação de Informação (RAG) e orquestração de agentes e multiagente para extrair, 

classificar e consolidar  requisitos de software diretamente a partir de comentários de usuários 

retirados de lojas de aplicativos. Essa integração, se bem estruturada e acompanhada de 

mecanismos de controle (guardrails), pode contribuir para reduzir o esforço manual, ampliar a 

cobertura de requisitos e proporcionar maior transparência no nosso processo de elicitação. 

1.2 O problema da pesquisa 

​ Apesar do potencial descrito, a aplicação prática desses recursos ainda enfrenta 

lacunas importantes. Dentre elas: 

●​ A ausência de processos sistemáticos que transformem comentários de usuários em 

requisitos formais alinhados a normas e boas práticas da ER; 

●​ A dificuldade de lidar com textos ruidosos, ambíguos e redundantes, que podem 

induzir a extração de requisitos inconsistentes ou irrelevantes; 

●​ A escassez de estudos empíricos que combine, em único pipeline, diferentes LLMs e 

um orquestrador de agentes para realizar a extração e a consolidação de requisitos; 

●​ Os riscos de alucinações e anomalias geradas por LLMs, o que exige a definição de 

guardrails e mecanismos de validação complementar (Ayyamperumal; Ge, 2024; 
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Dong et al., 2024). 

Do ponto de vista da prática, muitas equipes de ER ainda realizam a leitura manual de 

comentários, selecionando trechos relevantes e, então, reescrevendo-os em requisitos. Esse 

processo é oneroso, pouco escalável e sujeito a vieses pessoais. Do ponto de vista comercial, 

industrial e científico, falta compreender melhor: 

1 - Em que ponto LLMs e agentes são capazes de identificar, estruturar e classificar requisitos 

a partir de comentários reais de usuários; 

2 - Como combinar modelos de LLMs e um pipeline RAG com LangChain para cobrir 

diferentes perspectivas de análise; 

3 - Como consolidar os resultados desses modelos em um artefato unificado, alinhado ao 

papel de um Product Owner (PO)  em contextos ágeis; 

4 - Quais tipos de guardrails são mais adequados para reduzir redundâncias, incoerências e 

alucinações na extração automática de requisitos. 

Assim, o problema de pesquisa que orienta esta dissertação pode ser formulado nos 

termos que seguem: 

Como extrair e consolidar Requisitos de Software  (RS), Requisitos Funcionais (RF) e 

Requisitos não Funcionais (RNF), a partir de comentários de usuários em lojas de aplicativos, 

utilizando LLMs e orquestração de agentes, de forma a mitigar problemas clássicos da ER, 

como ambiguidade, redundância e inconsistência? 

1.3 As questões da pesquisa 

A partir  do problema central, este estudo busca responder às seguintes questões de pesquisa: 

●​ QP1 - Quanto à extração: É possível extrair requisitos de software diretamente de 

comentários de usuários publicados em lojas de aplicativos, utilizando LLMs e 

técnicas de PLN? 

●​ QP2 - Quanto à automação: Em que medida a orquestração de agentes, por meio de 

frameworks como o CrewAI, permite automatizar, parcialmente ou integralmente, o 

processo de elicitação e classificação de requisitos? 

●​ QP3 - Sobre a orquestração 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 não estruturados? 

●​ QP4 - Sobre a qualidade dos RS: Qual é a qualidade dos requisitos extraídos, em 

termos de clareza, completude, ausência de duplicidade e aderência às normas de 
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requisitos, quando comparados aos critérios de referência da literatura de ER? 

●​ QP5 - Sobre os guardrails: Quais mecanismos de guardrails e de detecção de 

anomalias são necessários para reduzir alucinações e filtrar requisitos incoerentes ou 

desalinhados com os comentários originais? 

1.4 O objetivo geral 

​ Desenvolver e avaliar uma abordagem com base em PNL, LLM e orquestração de 

agentes, para extrair, classificar e consolidar RS a partir de comentários de usuários retirados 

de lojas de aplicativos, mitigando problemas de ambiguidade, redundância e inconsistência na 

ER. 

1.5 Dos objetivos específicos 

 

​ Para alcançar o objetivo geral, estabelecemos as etapas a seguir: 

●​ Coleta e preparação dos dados  

○​ Identificar e coletar comentários de usuários em uma loja de APPs. 

○​ Realizar o pré-processamento textual (limpeza, normalização e remoções de 

duplicidades), estruturando os dados em arquivo .CSV, 

●​ Estruturação preliminar com PLN e aprendizado em contexto  

○​ Aplicar técnicas de representação vetorial, por exemplo, Term Frequency 

Inverse Document Frequency (TF-IDF), para identificar termos de maior 

relevância semântica no corpus. 

○​ Utilizar Zero-Shot Learning (ZSL) para classificar os comentários em tópicos 

preditos. Formando uma base de dados rotulada para os modelos subsequentes. 

●​ Estruturação de requisitos com modelos de LLMs e CrewAI  

○​ Projetar e implementar um modelo Gemini e CrewAI, no qual um agente gera 

requisitos a partir de comentários classificados. 

○​ Projetar e implementar um modelo RAG, LangChain e CrewAI, integrando 

técnicas de recuperação de contexto à extração de requisitos a partir dos 

comentários classificados. 

○​ Projetar e implementar um modelo GPT e CrewAI, no qual um agente gera 

requisitos a partir dos comentários classificados. 

●​ Fusão dos resultados via PO 

○​ Definir e implementar um modelo de Product Owner com base em LLM 
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(Gemini) e em orquestrador de agentes (CrewAI) para unificar os requisitos 

extraídos pelos três modelos anteriores, removendo duplicidades, refinando as 

relações e organizando-os por tópicos. 

○​ Gerar arquivos consolidados (.CSV e .PDF) contendo os comentários originais,  

respectivos requisitos e tópicos. 

●​ Definição e aplicação de guardrails 

○​ Especificar e implementar mecanismos de guardrails e deteção de anomalias 

para reduzir alucinações, requisitos incoerentes e inconsistentes com o corpus 

original. 

○​ Avaliar o impacto desses guardrails na qualidade e na confiabilidade dos 

requisitos extraídos. 

●​ Avaliação dos resultados 

○​ Analisar quantitativamente os requisitos produzidos no que se refere às 

quantidades geradas por cada modelo aplicado. 

○​ Realizar avaliações qualitativas quanto à análise de sentimentos dos 

comentários em relação aos requisitos. 

○​ Realizar avaliação quanto à clareza, à completude e à consistência. 

1.6 Justificativa 

A pesquisa justifica-se em três pontos principais: científico, tecnológico e prático. No 

que se refere ao primeiro ponto, este trabalho contribui para a interseção entre ER, PLN e 

LLMs, ao propor e avaliar um pipeline multiagente para a extração de requisitos a partir de 

comentários reais de usuários. Embora existam estudos que exploram LLMs para a 

classificação de requisitos (Alhoshan; Ferrari; Zhao, 2023; Binkhonain; Alfayez, 2025), ainda 

são raras as propostas que combinam múltiplos LLMs, técnicas de RAG e um orquestrador de 

agentes para consolidar os resultados em um modelo de PO. 

Com relação ao segundo ponto, a integração de frameworks como LangChain e 

CrewAI com LLMs de última geração (GPT, Gemini) representa uma oportunidade de 

explorar arquiteturas modernas de sistemas baseadas em agentes autônomos e em workflows 

orquestrados. Essa combinação permite testar, em ambiente controlado, diferentes estratégias 

e a mesma implementação de agentes, para recuperação de conteúdos e aplicação de 

guardrails (Winland; Syed; Gutowska, 2025; Mavroudis, 2022). 
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​ Em relação ao último ponto, as empresas que mantêm aplicações amplamente 

utilizadas, em especial no setor bancário e de serviços digitais, dispõem de grandes volumes 

de feedback textual de usuários, muitas vezes subutilizados. Automatizar, mesmo que 

parcialmente, a transformação desses comentários em requisitos estruturados possibilita: 

●​ Reduzir o esforço manual de análises de requisitos e PO; 

●​ Aumentar a cobertura de requisitos capturados a partir de voz do usuário; 

●​ Antecipar a identificação de problemas recorrentes de usabilidade, desempenho ou 

confiabilidade; 

●​ Apoiar decisões de priorização  de backlogs em contextos ágeis. 

Além disso, ao explorar dados públicos de uma loja de aplicativos, este trabalho favorece a 

reprodutibilidade e a comparação com estudos futuros, contribuindo para a consolidação de 

um corpo de evidências empíricas sobre o uso de LLMs e de agentes na ER. 

1.7 Estrutura da dissertação 

​ Para facilitar a compreensão da abordagem proposta, esta dissertação está organizada 

da seguinte forma: 

Capítulo 1 - Introdução: apresenta a contextualização do tema, o problema de 

pesquisa, as questões investigadas, os objetivos gerais e específicos, a justificativa e a 

organização do trabalho. 

Capítulo 2 - Fundamentação teórica: discute os conceitos essenciais para o estudo, 

incluindo ER, PLN, LLMs, ZSL, Sistemas multiagente, CrewAI, técnicas de RAG, guardrails 

e trabalhos relacionados. 

Capítulo 3 - Metodologia: descreve em detalhes o desenho metodológico adotado, os 

critérios de seleção do aplicativo e dos comentários, o pré-processamento e os cinco modelos 

(Zero-Shot, Gemini+CrewAI, RAG+LangChain+CrewAI, GPT+CrewAI, aplicação dos 

guardrails e PO), ver Figura 1. 

Capítulo 4 - Resultados: apresenta e discute os resultados por modelo, distribuição por 

tópicos, comparação entre LLMs e análises qualitativas (qualidade dos requisitos, exemplos 

representativos, efeitos dos guardrails).  

Capítulo 5 - Conclusões e trabalhos futuros: sintetiza as principais contribuições da 

pesquisa, responde aos questionamentos da pesquisa, discute limitações e aponta direções 

para trabalhos futuros e para a integração da abordagem a pipelines de desenvolvimento ágil. 
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

 
2.1 Sobre a Engenharia de Requisitos 
 
​  

A Engenharia de Requisitos (ER) é uma área estruturante dentro da Engenharia de 

Software (ES), responsável por identificar, analisar, especificar, validar e gerenciar as 

necessidades dos stakeholders para a construção de sistemas (Pressman, 2011). Requisitos 

representam “as condições ou capacidades que um sistema deve possuir para atender a um 

propósito” (IEEE, 2024). 

A literatura enfatiza que as falhas na ER são uma das principais causas de fracasso em 

projetos. A comunicação imprecisa entre usuários e desenvolvedores frequentemente resulta 

em requisitos mal definidos, ambíguos, contraditórios ou incompletos. Em ambientes de 

grande escala, com alto volume de feedbacks, essa dificuldade se multiplica. 

Tradicionalmente, as técnicas de elicitação incluem entrevistas, questionários, 

reuniões de grupo e observação direta no ambiente ao qual o sistema pertencerá. Entretanto, 

tais técnicas demandam grande esforço manual, dependem da disponibilidade de stakeholders 

e, em muitos casos, deixam de capturar problemas reais no que se refere aos domínios do 

sistema. 

Dessa forma, comentários em lojas de APPs emergem como fontes relevantes de 

informação para apoiar a ER, pois são espontâneos, atualizados continuamente e refletem 

diretamente a percepção do usuário, incluindo problemas de desempenho, falhas recorrentes e 

sugestões de melhorias. 

 

2.2 O Processamento de Linguagem Natural (PLN) 

 

O PLN permite que máquinas que “pensam” compreendam e processem linguagem 

humana de forma significativa. No contexto de ER, o PLN é essencial, pois os requisitos são 

quase sempre expressos em linguagem natural. 

As tarefas importantes incluem: 

●​ Tokenização, lematização e normalização são necessárias para preparar textos 

ruidosos como os comentários dos usuários; 

●​ Classificação de textos, útil para diferenciar comentários relevantes dos não 

relevantes; 

 



24 

●​ Possíveis identificações de novas entidades e eventos, fundamentais para a 

identificação de funcionalidades e problemas; 

●​ Análise semântica e transformação textual, úteis para reescrever comentários em 

requisitos formais. 

Com o avanço de arquiteturas modernas, PLN tradicional, como TF-IDF, Máquina de 

Suporte de Vetores (SVM) e Análise 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 são modelos baseados em arquiteturas Transformer (Vaswani et al., 2023), 

capazes de gerar e interpretar textos com alta coerência. Eles utilizam pré-treinamento em 

grandes volumes de dados e são ajustados ou utilizados por meio de prompt engineering para 

tarefas específicas. 

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

permitir: 

●​ Inferência sem exemplos (ZSL); 

●​ Sumarização de grandes volumes textuais; 

●​ Extração de requisitos bem estruturados; 

●​ Explicação contextualizada; 

●​ Raciocínio sobre artefatos complexos. 

Segundo Naveed et al. (2024), LLMs podem apoiar sistematicamente a ER, especialmente em 

tarefas de análise de comentários, classificação de requisitos, entre outras atribuições. 

Mas, apresentam desafios: 

●​ Alucinações - respostas coerentes, porém falsas; 

●​ Inconsistência semântica;  

●​ Fragilidade ao ruído linguístico; 

●​ Necessidade de guardrails (Ayyamperumal; Ge, 2024). 

Por isso, a integração de LLMs com framework de controle, RAG e sistemas multiagente 

torna-se fundamental, conforme será tratado nas próximas seções. 

 

2.4 Zero-Shot Learning (ZSL) aplicado à classificação de comentários 

​  
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Zero-Shot Learning permite que um modelo execute uma classificação sem exemplos 

previamente rotulados no dataset. Em vez disso, utiliza descrições de classes em linguagem 

natural e representa, de forma semântica, o texto e os rótulos no mesmo espaço vetorial. 

Segundo Bergmann (2024): 

A IA Generativa oferece uma solução alternativa para o problema de 
aprendizado zero-shot: usar informações auxiliares para gerar dados 
de amostra. 

 
As aplicações deste modelo consiste em: 

●​ Classificar comentários segundo tópicos dominantes (sementes); 

●​ Formar um conjunto inicial de rótulos para orientar os agentes subsequentes nos 

modelos (Gemini, RAG+LangChain, GPT). 

 

2.5 Os Sistemas Multiagente (MAS) 

​  

Sistemas multiagente envolvem múltiplos agentes autônomos que interagem para 

cumprir objetivos comuns. Um agente é definido como uma entidade que percebe o ambiente, 

raciocina e age de forma autônoma (Wooldridge, 2009). 

Em associações recentes com LLMs, os agentes: 

●​ Realizam tarefas especializadas; 

●​ Cooperam em pipeline; 

●​ Supervisionam e validam resultados; 

●​ Trocam mensagens com raciocínio contextual. 

A abordagem multiagente tem sido explorada para tarefas de: 

●​ Curadoria de dados; 

●​ Redação técnica; 

●​ Validação cruzada; 

●​ Detecção de anomalias (Winland; Syed; Gutowska, 2023). 

No contexto desta dissertação, será útil para estruturar: 

●​ Agentes extratores de requisitos; 

●​ Agentes de fusão PO; 

●​ Agentes analisadores de requisitos. 

 

2.6 Orquestração de agentes com CrewAI 
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CrewAI é um framework moderno de coordenação de agentes LLM. Ele permite: 

●​ Agentes especializados com papéis e competências distintas; 

●​ Tarefas encadeadas (Tasks); 

●​ Workflows personalizáveis; 

●​ Memória compartilhada; 

●​ Gestor central (Manager) responsável pela coordenação. 

Trabalhos escritos, por exemplo (Mavroudis, 2022; Zhao, 2024), mostram que CrewAI tem 

sido utilizado para: projetos de escrita técnica; geração de relatórios; automação (para tarefas 

de Question Answering (QA) e workflows de (ES). 

A orquestração garante que cada agente receba apenas o contexto necessário, evitando 

sobrecarga e reduzindo alucinações. 

 

2.7 Recuperação apoiada por geração (RAG) 

​  

RAG (Retrieval-Augmented Generation) é uma técnica que combina: 

●​ Recuperação de informações (retrievers: vetores, BM25, FAISS); 

●​ Geração textual (LLM). 

Os retrievers podem ser do tipo: 

●​ Vetoriais (embeddings); 

●​ Híbridos; 

●​ Semântico (dense retrievers); 

●​ Recuperadores neurais, que utilizam redes neurais profundas para buscar textos 

semanticamente relevantes. 

No contexto de requisitos de software: 

●​ LangChain atua como integrador do pipeline; 

●​ O retriever encontra trechos relevantes dos comentários originais; 

●​ O LLM reduz alucinações, pois é forçado a responder apenas com base no contexto 

recuperado. 

Segundo Lewis et al. (2020), o RAG melhora a factualidade, a coerência contextual e a 

rastreabilidade. 

 

2.8 Guardrails e detecção de anomalias 

​  
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Os guardrails são mecanismos de controle para limitar comportamentos inaceitáveis 

de LLMs. Podem prevenir: 

●​ Respostas incoerentes; 

●​ Conteúdo fora do escopo; 

●​ Requisitos que não correspondem aos comentários. 

Aplicamos guardrails nos modelos: 

1 - Gemini e CrewAI, (na filtragem semântica); 

2 - RAG+LangChain e CrewAI, na validação baseada em contexto recuperado; 

3 - GPT e CrewAI (na filtragem semântica); 

4 - Na fusão dos três modelos (itens 1, 2, 3), na detecção de duplicidade, na consistência entre 

RF e RNF e na conformidade com IEEE 830 e 29148. 

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

domínios críticos, reduzindo significativamente o risco de alucinações. 
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3 TRABALHOS RELACIONADOS 

 

​ Os avanços recentes em PLN, LLMs e arquitetura multiagente têm impulsionado 

novas abordagens para a automação de tarefas de ER. Tais abordagens se mostram 

particularmente relevantes em contextos com grande volume de feedback textual, como lojas 

de aplicativos, onde a extração manual de requisitos é inviável, sujeita a inconsistências e 

dependente de interpretação 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 orquestração multiagente com CrewAI para extração automatizada de 

requisitos funcionais e não funcionais a partir de comentários de usuários. 

A seguir, apresentam-se estudos alinhados aos pilares conceituais desta dissertação: 

PLN, LLMs, multiagente, ER para sistemas complexos e práticas 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) propõem o método LLMBA4RS, fundamentado no Design Science 

Research (DSR), para apoiar a especificação automatizada de requisitos em ambientes 

Low-Code. O método utiliza CrewAI como orquestrador de múltiplos agentes especializados 

e integra o RAG para fornecer contexto adicional aos LLMs durante a geração de histórias de 

usuário. 

O estudo destaca que a ausência de padronização em sistemas Low-Code aumenta a 

ambiguidade dos requisitos, um problema recorrente também nos comentários de usuários 

analisados nesta dissertação. Assim como no presente trabalho, o método emprega agentes 

com papéis definidos, capazes de colaborar na extração e validação de requisitos. 

Os resultados evidenciam: 

●​ A redução de ambiguidades; 

●​ O aumento da completude; 
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●​ Maior consistência na estruturação das histórias de usuários; 

●​ A identificação de funcionalidades não mencionadas explicitamente. 

Ainda assim, limitações relacionadas à dependência de prompts bem elaborados, à 

necessidade de curadoria humana e ao excesso de critérios de aceitação indicam espaço para 

aprimoramento, desafios que esta dissertação também busca mitigar por meio de guardrails, 

análise semântica e validações automáticas. 

​  

3.2  - “A Comprehensive Overview of Large Language Models” 

 

​ Naveed et al. (2024) realizam um estudo sistemático comparando os modelos: Claude. 

DeepSeek, Gemini, GPT-4 e LLaMA em tarefas de classificação de requisitos. São avaliados 

três problemas centrais: 

1 - A distinção entre RF e RNF; 

2 - A categorização multicategórica de RNFs; 

3 - A diferenciação entre requisitos de segurança e não segurança. 

Técnicas de prompting, como ZS, few-shot, persona prompting e chain-of-thought, 

foram analisadas. Os autores concluíram que Gemine e DeepSeek apresentaram altíssimo 

desempenho, superando inclusive modelos de transformer ajustados. Essa conclusão sustenta 

a adoção de técnicas como ZSL e Few-Show, utilizadas nesta dissertação para classificação 

preliminar e posterior refinamento realizado por agentes especialistas. 

A aplicação do macro-F1 como métrica reforça a importância de lidar com datasets 

desbalanceados, um desafio presente também nos comentários 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: 

●​ Expectativas irreais de stakeholders; 

●​ Indefinição adequada do problema; 

●​ Falta de documentação formal; 

●​ Descompasso entre requisitos e dados indisponíveis. 
 



30 

Os autores destacam que cientistas de dados frequentemente assumem tarefas de ER, o 

que pode levar à ausência de padronização e de documentação consistente, um cenário 

semelhante à problemática de comentários informais e ruidosos analisados nesta dissertação. 

​ Além disso, requisitos não funcionais como qualidade dos dados, confiabilidade e 

explicabilidade emergem como prioritários, reforçando a necessidade de LLMs e agentes 

criteriosos, além da mera classificação textual, alinhando-se às demandas de sistemas 

inteligentes e modernos. 

 

3.4 – ”Expel: LLM Agents Are Experimental Learners”  

 

​ O Expel é um arcabouço, descrito por Dong et al. (2024), introduz um mecanismo de 

aprendizagem experimental em agentes LLM, baseado em três componentes: 

1 Memória de experiências; 

2 Autoavaliação do desempenho; 

3 Reforço de comportamentos últimos. 

​ A aplicação dessa abordagem resultou em melhorias expressivas nas tarefas de 

raciocínio de longo prazo, planejamento e tomada de decisão. 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 validações 

semânticas e da detecção de anomalias utilizados nesta dissertação, como os guardrails. A 

aprendizagem experimental contribui para a visão de agentes autônomos capazes de evoluir 

continuamente, característica essencial para aplicações futuras em ER automatizada. 

 

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

Scientists”. 

 

​ O paradigma de desenvolvimento orientado a treinamento, característico de sistemas 

baseados em ML, exige novas competências e adaptações na ER tradicional. Discutido por 

Karanikolas et al. (2024),  aborda os requisitos específicos que são: 

●​ As métricas quantitativas (acurácia, precisão, recall); 

●​ A explicabilidade e imparcialidade; 

●​ A conformidade legal (como GDPR); 

●​ Os requisitos referentes aos próprios dados de treinamento. 
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​ Um dos maiores desafios identificados é a tradução dessas métricas, técnicas em 

requisitos, em requisitos compreensíveis para stakeholders, problema semelhante à 

necessidade de traduzir comentários informais e ambíguos em requisitos estruturados e 

validados, como realizado nos modelos desta dissertação. 

​ Os autores propõem um processo em quatro etapas (elicitação, análise, especificação e 

verificação e validação), que se alinha ao fluxo metodológico adotado neste trabalho, que 

envolve análise, extração de requisitos, refinamento e validação por agentes. 

 

3.6 - Conclusões dos Trabalhos Relacionados 

 

​ De forma abrangente, os estudos revisados convergem para a conclusão de que a 

integração com PLN, LLMs RAG, técnicas de prompting e orquestração multiagente 

representam a direção mais promissora para a automação da ER. Todavia, persistem desafios 

significativos, especialmente no que se refere à padronização dos artefatos extraídos, à 

explicabilidade dos modelos, à validação sistemática e à adaptação às especificidades de 

diferentes domínios. 

​ Então. podemos concluir que: 

​ Os avanços observados na literatura justificam e reforçam a relevância desta pesquisa, 

que se insere em uma lacuna ainda pouco explorada: a integração de LLMs, técnicas de 

prompting, RAG, multiagente e mecanismos de validação (guardrails) para extração e 

refinamento automatizado de requisitos a partir de comentários de usuários. A proposta 

apresentada nesta dissertação alinha-se às tendências contemporâneas e oferece contribuições 

concretas para o avanço da ER orientada por dados e suportada pela Inteligência Artificial 

(IA). 

​ Veremos no quadro 1 um comparativo dos trabalhos explorados neste tópico. 

​ O diferencial dos trabalhos explorados e do nosso trabalho é a utilização combinada de 

múltiplos 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 

extraídos. 

O quadro 1 -  demonstra a delineação dos cinco artigos cinco eixos conforme exposto. 
Artigo Tipo de 

estudo 
Foco 
principal 

Método/Modelo 
proposto 

Resultados e contribuições Desafios 

1 Design 
Science 
Research 

Automação 
da ER em 
ambientes 

CrewAI, RAG, 
Agentes 
multiatores 

Redução de ambiguidade; 
padronização de cenários 
de usuários; rastreabilidade 

Dependência 
de prompts, 
integração ética 
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Low-Code aprimorada. e de segurança. 

2 Estudo 
comparativo 
experimental 

Classificação 
automática 
de requisitos. 

Avaliações de 
modelos de 
LLMs com 
técnicas de 
prompts.  

Gemini e DeepSeeker 
superam modelos 
transformers ajustados, 
eficácia do few-shot. 

Padronização 
de prompts, 
custo 
computacional. 

3 Estudo 
empírico 
(misto) 

Práticas de 
ER na 
indústria de 
ML. 

Questionários e 
análises 
qualitativas. 

Identificação de lacunas na 
formalização e maturidade 
da ER. 

Falta de 
documentação 
e engajamento 
de 
especialistas. 

4 Estudo 
experimental 

Aprendizado 
experimental 
em agentes 
LLM. 

Modelo Expel 
com memória e 
autoavaliação.. 

Aumento de eficiência e 
consistência; agentes 
reflexivos. 

Dependência 
de modelos 
preparatórios; 
escalabilidade. 

5 Estudo 
empírico. 

Aplicação da 
ER no 
contexto de 
ML. 

Entrevista com 
cientistas de 
dados. 

Preparação de processo 
adaptado a ER em ML. 

Falta de 
métricas claras 
e 
aplicabilidade. 

6 Estudo 
experimental 

Elicitação 
experimental 
com modelos 
de  LLMs e 
agentes. 

Cinco modelos 
LLMs 
integrados a um 
orquestrador de 
agentes. 

Relatórios com requisitos 
de software extraídos de 
comentários. Mais 
agilidade na elicitação de 
requisitos. 

Elaboração de 
prompts e 
requisitos mais 
enxutos. 

Fonte: elaborado pelo autor. 
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4 METODOLOGIA 

 

4.1 - Contextualização 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 propósito é construir um pipeline híbrido e escalável capaz de 

transformar comentários de usuários, marcados por informalidades, ambiguidades e ruídos, 

em RF e RNF estruturados, rastreáveis e consolidados por um PO, alinhando-se à tendência 

de uso de técnicas de ML e LLM em ER (Cruz, 2025; Vogelsang; Bong, 2019; Alves et al., 

2023). 

A abordagem metodológica foi organizada de forma modular, refletindo a evolução 

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

 

●​ Primeiro Modelo  

Para pré-processamento e estruturação da base de dados (um dataset); 

●​ Segundo Modelo  

Para extração de requisitos com Gemini e CrewAI; 

●​ Terceiro Modelo 

Para extração de requisitos com RAG, LangChain e CrewAI; 

●​ Quarto Modelo  

Para extração de requisitos com GPT e CrewAI; 

●​ Quinto Modelo  

Para Fusão e Consolidação via PO (Gemini e CrewAI) 

 

​ Essa arquitetura em camadas, Figura 1, permite comparar distintos paradigmas de 

extração (LLMs, RAG, multiagente) e construir mecanismos de validação cruzada entre 

modelos, reduzindo a alucinação, a duplicidade de requisitos e as contradições, elevando o 

nível de confiabilidade dos requisitos obtidos (Lewis et al., 2020; Zheng et al., 2023; Jin et al., 

2024). 

Ainda na Figura 1 e subseção 3.8. É possível observar a arquitetura dos modelos deste 

experimento, a relação entre os guardrails nos modelos integrados aos agentes e fluxos dos 

dados indicados pelas setas. 

 



34 

Figura 1 - Arquitetura para extração de requisitos com modelos de LLMs inclusive com ação 
de guardrails e fusão com PO 

 
 Fonte: Elaborado pelo autor 
 

4.2 - Prepara o arquivo .CSV 

 

​ A primeira etapa consiste na preparação dos dados, compostos por comentários 

coletados em lojas de aplicativos. Os textos apresentam muitas variabilidades linguísticas 

possíveis, dentre elas: 

●​ Informalidades e erros ortográficos; 

●​ Abreviações e gírias; 

●​ Emojis e símbolos; 

●​ Frases incompletas; 

●​ Metáforas ou ambiguidades semânticas; 

●​ Descrições subjetivas ou pouco técnicas. 

​ Esse tipo de dado textual tem sido explorado em trabalhos de elicitação 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 variações heterogêneas torna 

inviável a extração manual em larga escala e reforça a necessidade de um pipeline 

automatizado, apoiado em técnicas de PLN e de mineração de texto (Ghosh; Gunning, 2019; 

Lamba; Madhusudhan, 2022). 

4.2.1 - Etapa de limpeza e normalização dos textos 
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​ Para mitigar o ruído linguístico, aplicaram-se técnicas de pré-processamento: 

●​ Remoção de emojis, metadados e símbolos não textuais; 

●​ Normalização dos textos; 

●​ Eliminação de comentários duplicados; 

​ Essas ações são recomendadas em pipelines de PLN e de mineração de texto (Ghosh; 

Gunning, 2019; Lamba; Madhusudhan, 2022). Essa etapa permite que os algoritmos 

subsequentes trabalhem com dados consistentes e comparáveis. 

 

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

​  

O método (Term Frequency - Inverse Document Frequency) foi aplicado para realizar 

três finalidades principais: 

●​ Identificar termos representativos do corpus; 

●​ Fornecer insumos para análises exploratórias (por exemplo: nuvem de palavras, 

agrupamento semântico); 

●​ Enriquecer o contexto fornecido aos agentes e aos LLMs durante a extração. 

​ O uso do TF-IDF é consolidado em Recuperação de Informação e mineração de texto 

como estratégia para ponderar a relevância de termos em conjuntos de documentos (Ghosh; 

Gunning, 2019; Lamba; Madhusudhan, 2022). As palavras de maior peso TF-IDF serviram 

como features semânticas de apoio às etapas posteriores e dialogam com abordagens de 

extração de características a partir de reviews de aplicativos, utilizadas em ER (Bhatia; Singh; 

Sharma, 2023). 

 

4.3 - Modelo de Classificação Zero-Shot Learning (Gemini+CrewAI) 

​  

O ZSL foi aplicado com o objetivo de fornecer uma classificação preliminar, 

auxiliando na triagem e classificando os comentários. 

​ Esta classificação foi necessária para que houvesse agrupamentos por tópicos, pois, 

nos textos na sua origem, não há essa classificação;  então, realizamos a identificação das 

possíveis categorias dos comentários dos usuários. 

​ A utilização do ZSL para agrupamentos de requisitos é 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 classificação inicial serve como subsídio para as 
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etapas subsequentes que são as extrações de requisitos. 

​ Após a aplicação para a predição de tópicos usamos um algoritmo para a verificação 

da existência de ruídos, essa verificação foi aplicada com foco em:  

●​ Detecção de emojis; 

●​ Caracteres especiais; 

●​ Detecção de valores numéricos com repetições; 

●​ Textos com repetições; 

●​ Vocabulários repetidos. 

Para avaliar os possíveis ruídos, foi necessária a aplicação de uma taxa de ruído (0-1), 

pois a presença deles pode prejudicar o desempenho de técnicas de PLN e LLMs; assim, é 

necessária a identificação e mitigação nas etapas iniciais do processo (Kumar; Makhija; 

Gupta, 2020). 

                                                                              componentes ruidosos 
                                          Taxa de ruído =  —------------------------------------ 
                                                                     total de componentes analisados 

 

O valor da métrica é normalizado no intervalo (0 - 1) , em que quanto mais próximos 

de 0 estivermos, menos ruído teremos. 

A identificação dos componentes ruidosos baseia-se em critérios heurísticos 

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 Extração de Requisitos com Gemini e CrewAI 

​  

Este modelo explora a arquitetura Gemini 1.5 Flash/Pro integrada a agentes 

especialistas da CrewAI, em uma arquitetura multiagente orientada a tarefas (Caballar; 

Stryker, 2025; Lorenze, 2024; Winland; Syed; Gutowska, 2025). O objetivo é extrair 

requisitos estruturados a partir do texto original, mantendo clareza, consistência e aderência às 

boas práticas de especificação de requisitos de software (Pressman, 2011; Gonca; Gonca, 

2023; He et al., 2023). 

 

4.4.1 - Agente utilizado e ações  

 

●​ 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 classificação de requisitos (Alhoshan; Ferrari; 

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

 

4.5 - Modelo de Extração de requisitos com RAG, LangChain e CrewAI 

​  

Este utiliza de pipeline RAG para minimizar as alucinações e garantir que cada 

requisito esteja totalmente ancorado em partes do texto do dataset gerado no tópico 4.3 (Lewis 

et al., 2020). Essa abordagem combina recuperação neural com extração condicionada, sendo 

particularmente adequada para tarefas intensivas em conhecimento. 

 

4.5.1 Componentes principais do RAG 

 

●​ Um processo que cria vetores usando aprendizado profundo - Embedding 

Model (sentence-transformers): utilizado para gerar representações vetoriais de 

alta densidade semântica, alinhadas ao uso de embedding em tarefas de 

recuperação densa; 

●​ Uma biblioteca de código aberto do Facebook AI — FAISS Retriever — para 

recuperar comentários mais semelhantes ao texto analisado. 

​ Além disso: 

●​ Janela de Contexto Dinâmica: adapta a quantidade  de texto entregue ao LLM, 

evitando sobrecarga cognitiva; 

●​ LLM Generator: para gerar requisitos com base exclusivamente no contexto 

recuperado, em conformidade com o paradigma RAG (Lewis et al., 2020). 

​ A implementação do fluxo foi apoiada em LangChain como framework de 

orquestração de cadeias de recuperação e extração (Mavroudis, 2022). 

 

4.5.2 Estrutura de agente CrewAI 

 

●​ Um agente gerador de RF e RNF - para elaborar os requisitos com base no contexto 

recuperado. 

●​ São realizadas a padronização e validação técnica, em linha com boas práticas de 

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

 

●​ Rastreabilidade explicita: cada requisito aponta para trechos recuperados; 

●​ Redução significativa de alucinações e aumento da factualidade em 

comparação a modelos puramente paramétricos (Lewis et al., 2020; 

Ayyamperumal; Ge., 2024); 

●​ Maior confiabilidade no vínculo entre texto original e requisito gerado; 

●​ Aumento da consistência semântica  entre requisitos, favorecendo a evolução 

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

 

4.6 Modelo de Extração de Requisitos com GPT e CrewAI 

 

​ Para este modelo, utilizamos o GPT-4 integrado a uma arquitetura multiagente similar 

ao modelo no tópico 4.4; integrado ao GPT-4 usamos o CrewAI (Lorenze, 2024;  Winland; 

Syed; Gutowska, 2025; Naveed et al., 2024; Jin et al., 2024). Na orquestração de agentes 

também utilizamos um para extração de requisitos: 

 

4.6.1 Agente utilizado e ações 

 

●​ Um agente Extrator de Requisitos; 

●​ Ação - Produz um conjunto de RF e RNF a partir dos comentários inicialmente 

tratados em 4.3; 

●​ Consequência - Amplia a cobertura semântica ao explorar este recurso de LLM 

(Naveed et al., 2024; Zheng et al., 2023); 

●​ Esperado - Contribui para a robustez do processo, uma vez que os requisitos tendem a 

ser mais confiáveis; todavia, as discrepâncias podem ser tratadas como insumos para 

análise crítica. 

O agente aplicado responsável pela classificação e escrita dos requisitos segue os 

princípios de clareza, completude e boa formação de requisitos, também as diretrizes textuais 

inspiradas em SRS (Gonca; Gonca, 2023; He et al., 2023) e em estudos que exploram LLMs 

para classificação e tratamento automáticos 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 três 

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

reconciliação entre as três visões independentes de extração de requisitos, cada uma de uma 

arquitetura distinta. 

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

de síntese, inspirado em processos humanos de ER nos quais múltiplas fontes de evidência 

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

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

Funções principais do PO: 

●​ Unificação semântica das três visões independentes; 

Agrupa os requisitos provenientes do Gemini, do RAG e do GPT, tratando 

sobreposições, divergências e complementaridades. 

●​ Eliminação de duplicidades e redundâncias; 

Requisitos semelhantes ou sem diferença funcional relevante são consolidados em 

uma única versão mais clara e completa. 

●​ Detecção e resolução de inconsistências; 

Diferentes modelos podem propor requisitos contraditórios ou mutuamente 

excludentes. 

O PO identifica esses casos e seleciona a formulação mais adequada e mais próxima 

do texto original. 

●​ Classificação final (RF e RNF); 

Embora cada modelo já produza rótulos preliminares, a decisão final é tomada neste 

módulo, garantindo a coerência entre todos os requisitos. 

●​ Padronização textual com base em boas práticas de SRS; 

O PO, reestrutura o texto para aderir a padrões de clareza, precisão e testabilidade, 

amparando-se em estudos sobre boilerplates e qualidade de requisitos. 

●​ Remoção de vieses e inferências indevidas; 

Uma vez que diferentes LLMs podem introduzir inferências não fundamentadas, essa 

etapa assegura que cada requisito esteja alinhado ao comentário original ou ao 

contexto recuperado. 

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

subitem 4.3, permitindo a análise por área. 
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4.8 Guardrails e Anomalias 

 

​ Os guardrails são mecanismos de proteção e de detecção de anomalias. Foram 

utilizados, inclusive, nos modelos de extração de requisitos, para mitigar efeitos indesejados 

de alucinações, inconsistências e redundâncias em saídas de LLMs, em consonância com a 

literatura recente sobre riscos e guardrails para LLMs (Ayyamperumal; Ge, 2024; Dong et al., 

2024). 

Os guardrails foram aplicados com os seguintes propósitos: 

●​ Na filtragem semântica 

Para eliminam os requisitos que: 

Não possuem correspondência real com o comentário; 

Adicionam funcionalidades inexistentes; 

Apresentam inferências factualmente incorretas. 

       Esse tipo de filtro está alinhado com propostas que defendem camadas de proteção para 

limitar o espaço de respostas dos modelos e reduzir riscos de alucinação (Ayyamperumal; Ge. 

2024; Dong et al., 2024). 

●​ Na checagem de inconsistências 

Validação de requisitos: 

Se RF descreve uma função concreta; 

Se RNF descreve a qualidade ou atributo do sistema; 

Tem a ação em conformidade com padrões de clareza e precisão de requisitos 

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

Se há contradições nos requisitos. 

●​ Detecção de anomalias 

Avalia: 

A duplicação excessiva de requisitos; 

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

Requisitos inventados ou redundantes; 

       Além disso, incorpora a discussão sobre agentes LLM que aprendem com experiência e 

interagem com ambientes complexos (Zhao et al., 2023; Jin et al., 2024), reforçando a 

importância de monitoramento e mitigação contínua de comportamentos indesejados 

(Ayyamperumal; Ge, 2024; Dong et al., 2024). 
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4.9 Algumas considerações 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 máquina, LLMs e orquestração de agentes com CrewAI. Essas abordagens 

apresentam elevado desempenho em tarefas de análise e geração de textos; a literatura 

observa que algumas etapas dessas técnicas são realizadas em sistemas de caixa-preta; 

portanto,  não são facilmente interpretáveis (Guidotti et al., 2018). 

​ Em modelos neurais profundos, especialmente aqueles baseados em arquiteturas 

Transformer, a relação entre entradas textuais e saídas geradas é mediada por uma grande 

quantidade de parâmetros ajustados durante o treinamento, o que dificulta a explicação clara 

de como determinadas decisões são tomadas (Jurafsky,; Martins, 2023). Essa característica 

representa um desafio relevante em contextos em que a transparência, a rastreabilidade e a 

confiabilidade das decisões são desejáveis, como na ES e, particularmente, na ER. 

​ Quando nos referimos à extração automática de requisitos, a natureza da CP nos 

modelos de PLN pode resultar na geração de respostas inesperadas e complexas para 

esclarecer os resultados. Conforme discutido por Ribeiro; Singh; Guestrin et al. (2016), a 

ausência de mecanismos de explicação compromete a confiança nos resultados. 

​ Diante desse cenário, a metodologia proposta neste trabalho adota estratégias para 

mitigar problemas da CP em PLN, sem desconsiderar seus benefícios. Em vez de depender 

exclusivamente das decisões implícitas dos modelos de linguagem, a abordagem incorpora 

etapas explícitas de pré-processamento, métricas quantitativas e validações intermediárias, 

como a aplicação de métricas de ruído textual e o uso de guardrails ao longo do pipeline. 

Observe as implementações nas Figuras 2, 3, 5, 12, 20 e 21. 

Além disso, a utilização de uma arquitetura baseada em agentes especializados e a 

introdução do PO com o propósito de aumentar o controle sobre o processo de qualificação 

dos requisitos. Esses elementos funcionam como camadas adicionais de verificação e 

refinamento, visando reduzir a opacidade das decisões e promover maior previsibilidade e 

alinhamento dos resultados com os objetivos da ER. 

​ Dessa forma, embora o PLN e os LLMs utilizados mantenham características 

inerentes de CP, a metodologia proposta busca minimizar seus impactos por meio de uma 

estrutura modular, orientada por métricas e regras explícitas, aumentando a confiabilidade e a 

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

 

Neste capítulo, apresentamos os resultados obtidos a partir da execução dos cinco 

modelos da metodologia descrita no capítulo três. São analisados os aspecto quantitativos, por 

exemplo: (o volume de requisitos extraídos, a distribuição por tópicos, a frequência de RF e 

RNF e as diferenças entre os modelos), no aspecto qualitativo temos (a clareza, a completude. 

a redundância, a coerência, e a aderência às normas IEEE 29148). 

​ O capítulo também discute: 

●​ As contribuições na geração de nuvem de palavras; 

●​ A eficácia dos guardrails; 

●​ A avaliação do Product Owner; 

●​ As limitações dos artefatos utilizados; 

●​ As relações entre os resultados e as questões da pesquisa. 

 

5.1 A Estrutura dos Dados e Estatísticas Iniciais 

 

​ 5.1.1 Das criações de tópicos dos comentários. 

 

​Após o pré-processamento no subtópico 4.3, obteve-se: 

●​ Número total de comentários = 229. 

●​ Quantidade de tópicos gerados = 10.  

Trecho de código do modelo, Figura 2 (Gemini e Zero-Shot) para geração de tópicos, 

classificação e agrupamento de comentários por tópicos a partir das sementes. 
 
Figura 2 - Sementes para geração de grupos de comentários 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 
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●​ Análise sobre os grupos criados 

Gráfico 1 - Intertopic Distance Map, distribuição dos comentários por quadrante.  
 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 

 

Exemplos de textos COMO ESTÃO PUBLICADOS pelos usuários do APP e 

classificados de acordo com seus tópicos após aplicação do ZSL: 

Quadrante I - Tópico 4 

“Já usava o home broker no internetbank. Funciona normal. Às vezes o sistema tá em 

manutenção, no mais, funciona bem. Sugestão: acrescentar um "dark mode" ajudaria 

muito minha visão. Outra, se fazer esquema para gerenciar os investimentos, ver 

ganhos, alocação seria uma boa. Evitaria o trabalho de tá quebrando a cabeça com 

planilhas. Outra boa idéia seria aqueles resuminhos para declarar IR dia ativos. E, se 

não for demais diminuir a taxa de corretagem.? ” 

Quadrante I - Tópico 5 

“Quero consultar meu estrato do mês de Dezembro e salário do mês de Dezembro” 

Quadrante II - Tópico 7 

 ​ “Absurdo! Ao instalar e se logar pela primeira vez, ele DESINSTALA a sua 

conta do Internetbanking. Você é obrigado a ir na agência resolver o problema. “ 

Quadrante II - Tópico 8 

“Não aparece nada na tela de COMPRAR E VENDER ACOES. Faz 5 dias que não 

consigo. consiltar minhas ações. “ 

Quadrante II - Tópico 9 

“Não consigo validar o dispositivo. Sou correntista, tentei usar o Internet Banking mas 

pede a leitura do QR code que não aparece no app Caixa Ações On-line. Tentei o caixa 
 



44 

eletrônico na agência. Porém, no final do processo, após a leitura dos QR codes, 

aparece uma mensagem dizendo que a criptografia não é reconhecida". 

Quadrante II - Tópico 10.” 

“Dando uma estrela para publicar a minha indignação, péssimos todos os aplicativos 

da caixa nenhum presta todos são uma vergonha decepção total por favor os 

desenvolvedores destes apps devem sentir-se envergonhados ou eles se divertem com 

os usuários. Qual é mesmo a utilidade destes apps. Você desenvolvedor sente-se 

lisonjeado?”  

Quadrante III - Tópico 1 

“pede uma validação que não consigo fazer. já fui ao banco e da erro ao ler o qrcode 

do caixa”. 

Quadrante III - Tópico 2 

“App que que rouba informações de localização e contatos da agenda. Pois e 

desnecessario obter essas informações para app funvionar, mas ficamos reféns disto 

porque se não autorizar, então o app não permite acessar a conta. “ 

Quadrante III - Tópico 3 

“Esse APP poderia ser mais prático. Algumas transações poderiam ser mais 

simplificadas. Porém, em tempos como esse um app assim acaba sendo importante 

pela necessidade.” 

​Quadrante IV - Tópico 6 

​​ “Absurdo! Ao instalar e se logar pela primeira vez, ele DESINSTALA a sua 

conta do Internetbanking. Você é obrigado a ir na agência resolver o problema” 

Até o momento, sobre o conjunto de dados analisado, especificamente as 

colunas comentários e topico_predito. Podemos concluir que: 

●​ O modelo realizou a segmentação dos comentários, em que cada tópico 

representa um conjunto de textos semanticamente relacionados. 

●​ Determinados temas concentram maior volume de ocorrências, indicando 

maior recorrência na percepção dos usuários. 

●​ Os tópicos associados ao uso do aplicativo, ao funcionamento do sistema e às 

avaliações gerais (positivas e negativas) apresentam maior frequência. 

●​ Os usuários concentraram mais feedbacks nas funcionalidades e nas qualidades 

de uso. 

●​ O gráfico Intertopic Distance Map, evidencia que, os tópicos semelhantes, 

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

●​ Os agrupamentos mais próximos podem indicar a existência de subtemas em 

um mesmo domínio funcional. 

●​ Os agrupamentos mais distantes podem indicar diferenças semânticas, como 

avaliações positivas e negativas, e distinguir polaridades existentes nos comentários. 

De modo geral, os resultados demonstram uma abordagem eficaz para 

transformar comentários não estruturados em grupos semânticos coerentes. A 

combinação da classificação automática com a análise visual, por meio do Intertopic 

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

 

5.1.2 Dos ruídos investigados e caracteres especiais 

 

​Dados quanto aos ruídos e outros obstáculos: 

●​ Taxa de ruído nos comentários, aproximadamente = 0.2. 

●​ Taxa para caracteres especiais = 0.0644. 

 
Figura 3 - Trecho de código para identificação dos ruídos. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 
 

​​ Sobre os ruídos inicialmente investigados é possível considerar que, o 

percentual para o tamanho e quantidade de registros consideramos um valor pequeno. 

Este resultado possivelmente é devido à limpeza realizada no início da aplicação deste 

modelo; veja o tópico 4.3. 
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​​ Sobre a quantidade de caracteres especiais, possivelmente devido à presença de 

um fragmento isolado e não identificado pelo algoritmo aplicado. 

 
5.2 Resultados com Gemini e CrewAI 
 

5.2.1 Das gerações de requisitos 
 

​O modelo em questão gerou: 

●​ Total de requisitos extraídos = 3882. 

●​ Exemplos de requisitos extraídos no apêndice A. 

 
Trechos de código para extração de requisitos a partir dos comentários em 4.1. 

 

Figura 4 - Agente para extração de requisitos 

 
Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

Figura 5 - Tarefa para extração de requisitos 

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

 
Fonte: Elaborado pelo autor 

 

Figura 7 - Exemplos de requisitos 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 

 

Figura 8 - Alguns requisitos extraídos antes de serem submetidos ao PO 

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

 
Fonte: Elaborada pelo autor 
 
 
Figura 10 - Alguns requisitos extraídos antes de serem submetidos ao PO 

 
Fonte: Elaborada pelo autor 
 
​​ Observando esses resultados e outros requisitos extraídos constantes no 

apêndice A, é possível perceber que, a partir de alguns comentários, foram extraídos 

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

●​ Alguns requisitos condizem com seus comentários. 
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●​ A quantidade de requisitos extraídos para a mostra de comentários foi bem 

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

gerações de requisitos neste modelo de LLM e no CrewAI. 

 

5.3 Resultados com RAG, LangChain e CrewAI 
 
​ 5.3.1 Dos requisitos extraídos 

 

O modelo em questão gerou: 

●​ Total de requisitos extraídos = 229. 

●​ Exemplos de requisitos extraídos no apêndice A. 

 

Figura 11 - Trechos de códigos para extração de requisitos a partir dos comentários em 

4.1. 

  
Fonte: Elaborado pelo autor 

 

Figura 12 - Tarefa para extração de requisitos 

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

 
Fonte:- elaborada pelo autor.   
 

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

 
Fonte: Elaborada pelo autor.  
 

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

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

 

5.4 Resultados com GPT e CrewAI 

 

​ 5.4.1 Dos requisitos extraídos 

 

​O modelo em questão gerou: 

●​ Total de requisitos extraídos = 34 

●​ Exemplos de requisitos extraídos no apêndice A. 

 

Figura 15 - Trecho de código para extrair requisitos 
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Fonte: Elaborada pelo autor 

Figura 16 - Tarefa para extração de requisitos

 
Fonte: Elaborada pelo autor 

 

Figura 17 - Alguns requisitos extraídos 

 
Fonte: Elaborada pelo autor 

 

5.5 Resultados com realização da fusão dos requisitos extraídos nos três modelos 

anteriores 

 

5.5.1 Fusão dos requisitos extraídos 
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O propósito deste subitem é apresentar os resultados iniciais da fusão, com os 

mesmos recursos preventivos aplicados nos modelos anteriormente implementados, no 

início todos os requisitos foram mantidos sem alterações, inclusive as quantidades 

geradas em seus modelos individualmente e informadas em seus subtópicos, somando 

todos os requisitos temos o total de 4129.  

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

​ 

Figura 18 - Implementação do agente para realizar a fusão dos requisitos 

 
Fonte: Elaborada pelo autor 
 

Figura 19 - Chamada para execução do agente 

 
Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

Como havia alguns requisitos duplicados, aplicamos um algoritmo para lapidar 

melhor o conjunto total de requisitos. Após a aplicação do algoritmo, logo em seguida, 

obtivemos 2796 requisitos agrupados em 10 tópicos, a mesma quantidade de tópicos 

quando os comentários foram submetidos aos algoritmos com ZS. Observe figuras 20 

 



53 

e 21. 

Figura 20 - Agente para remoção de ruídos, … 

 
Fonte: Elaborada pelo autor. 

Figura 21 - Remoção de requisitos duplicados 

 
Fonte: Elaborada pelo autor. 
 

Em média, para cada comentário, foram extraídos pelo menos 2 tipos principais 

de requisitos, sejam RF e RNF, e para alguns, subdivisões desses requisitos. 

Observou-se também que, para o mesmo comentário, foram extraídos outros subtipos 

de requisitos.  Observe as Figuras 22 e 23. 

1.​ Figura 22 - Alguns requisitos, com os devidos comentários e tópicos. Na sequência, 
por colunas, temos: Índice, Requisito, Comentário, Tópico e quantidade de registros 
por clúster. 
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Fonte: Elaborado pelo autor. 
Figura 23 - Alguns requisitos, com os devidos comentários e tópicos. Na sequência, 
por colunas, temos: Índice, Requisito, Comentário, Tópico e quantidade de reg. por 
clúster. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

As duas figuras anteriormente, tem o propósito de previamente facilitar o 

entendimento do resultado do que foi proposto em todo o projeto, mais resultados, 

observe a apêndice A. Ainda sobre este projeto, temos os seguintes pontos 

convergentes: a qualidade; a cobertura e natureza dos requisitos extraídos e  

principalmente identificar padrões recorrentes que evidenciem problemas e 

expectativas dos usuários em relação ao APP analisado para extrair requisitos. 

Cada registro ou linha pode conter: 

●​ Quanto à classificação dos requisitos 

a)​ RF 

Criações de contas; 

Autenticação por senha e leitura de digitais; 

Compras e vendas; 

Visualização de saldo, extratos, …; 

Leitura de QR e código de barras para validação de documentos e dispositivos; 

Emissões de alertas, notificações, … 

b)​ RNF 

Quanto ao desempenho - tempo de resposta, travamento, concorrência; 

Quanto à disponibilidade - falhas de acesso, indisponibilidade de alguns 
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serviços; 

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

Quanto à usabilidade - navegação confusa, interfaces pouco intuitivas; 

Quanto à segurança e privacidade — biometria, criptografia e proteção de 

dados. 

​ Os comentários e requisitos parecem ser mais abundantes nesta classificação 

de requisitos, por identificar maior quantidade de insatisfação principalmente 

quando os aspectos de qualidade do APP não são atendidos. 

 

●​ Quanto às análises dos tópicos 

​ Os agrupamentos, por meio do processo de clusterização, permitiram a criação 

de grupos de comentários semanticamente semelhantes (gráfico 2), resultando em 

conjuntos de dados que representam macroproblemas em um sistema. Temos que: 

a)​ Tópicos relacionados à performance e disponibilidade abrangem problemas 

críticos e recorrentes percebidos pelos usuários; 

b)​ Tópicos com menor quantidade de registros, estão relacionados a sugestões 

específicas, como melhorias visuais (ex.: “modo escuro”) ou ainda 

funcionalidades adicionais. 

c)​ Um dos clusters apresenta 48 comentários associados, o que indica um 

problema crítico e recorrente percebido pelos usuários. 

​ Esses agrupamentos evidenciam que a abordagem proposta é capaz de 

identificar áreas críticas do sistema, fornecendo subsídios objetivos para 

priorização de requisitos. 

 

●​ Quanto à redundância e similaridade semântica 

​ A análise qualitativa dos requisitos revela a existência de possíveis 

redundâncias semânticas, principalmente entre os RNFs. Alguns requisitos 

descrevem expectativas similares, variando somente em valores temporais ou 

forma de relação, exemplos: 

●​ “The application must load within 3 seconds”; 

●​ “The application must have a response time of less than 2 seconds”; 

●​ “The system shall respond within 2 seconds”. 

Entretanto, essa redundância indica consistência na percepção dos usuários, ela 

também evidencia a necessidade de uma etapa posterior de consolidação e 
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refinamento, típicas de processos clássicos de ER. 

 

●​ Quanto à qualidade dos requisitos extraídos 

​ Temos pontos fortes e fracos. 

​ Pontos fortes 

●​ Clareza na maioria dos requisitos; 

●​ Forte alinhamento com problemas reais relatados pelos usuários; 

●​ Manutenção do contexto original por meio dos comentários associados; 

●​ Boa cobertura funcional e não funcional. 

Fracos e limitações observadas 

●​ Ausência de priorização explícita; 

●​ Mistura ocasional de RF e RNF em um mesmo enunciado; 

 

●​ Sobre os resultados no aspecto geral 

​​ Os resultados demonstram que a abordagem proposta é eficaz na fase de 

elicitação automática de requisitos, especialmente em cenários com grande volume de 

feedback textual. A maior quantidade de RNFs reforça a importância de considerar os 

aspectos de qualidade desde as fases iniciais do processo de desenvolvimento de 

software. 

​​ Os resultados também indicam que a saída gerada deve ser compreendida 

como um artefato intermediário, que demanda etapas adicionais de análise, 

consolidação e validação. Essas atividades são geralmente desempenhadas por 

Engenheiros de Requisitos. 

 

●​ Em resumo: 

​ Os resultados evidenciam que: A abordagem consegue capturar, de forma 

automática, os comentários dos usuários, mesmo com padrões não formais; Os 

requisitos críticos emergem naturalmente a partir da frequência e do conteúdo dos 

comentários; A técnica aplicada é eficaz para a identificação de RNFs; A clusterização 

temática contribui para a organização e a análise dos requisitos. 

​ No gráfico 2, temos uma visão macro das localizações dos requisitos extraídos; 

as localizações das circunferências indicam previsíveis classificações e a qual grupo 

pertence. 

​ Na tabela 1 temos um resumo com os dados de entrada, quantidade de registros 
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e as quantidades de requisitos gerados em cada modelo. 

 

Gráfico 2 - Requisitos extraídos e unificados. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor 

 

Tabela 1 -  com os quantitativos de dados de entrada, dados extraídos e recursos 
utilizados. 

Modelos Recursos % Dados de 
entrada 

Qtd de 
comentários 

Qtd de req. 
extraídos 

Qtd de 
tópicos 

Tópicos 
preditos 

Zero-Shot, LLM 100 229  10 

RAG e 
LangChain 

RAG, LangChain e 
CrewAI 

100 229 229  

Gemini Gemini e CrewAI 100 229 3660  

GPT GPT e CrewAI 100 229 34  

Fonte: elaborada pelo autor 
 

5.6 Observação sobre os guardrails e suas aplicações nas obtenções de resultados 

 

​ Como descrito em parágrafos anteriores sobre os usos dos guardrails nas prevenções 

(trechos de implementações) de ocorrências de anomalias e alucinações nos requisitos 

extraídos. Segundo Ayyamperumal; Ge 2024; uma das barreiras implementadas foi a restrição 

de algumas palavras e outros caracteres desnecessários ou inúteis ou ainda delimitar filtros na 

extração de requisitos, por exemplo, a análise semântica.  

Temos alguns trechos de códigos aplicados nos modelos anteriormente descritos: 
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●​ No modelo de implementação para a predição de tópicos 

 

Figura 24 - Delimitação para a criação de sementes 

 
Fonte: Elaborada pelo autor 

 

Figura 25 - Resultados após a delimitação para a criação de sementes do autor 

 

Fonte: Elaborada pelo autor 
 

●​ No PO, quando realizada a varredura nos requisitos para detectar termos indesejáveis 

antes de realizar a fusão. 

Veja a figura 21. 

 

5.7 Comparações entre os modelos 

 

​ Os requisitos extraídos dos comentários dos usuários apresentaram diferentes níveis de 

contextualização e quantidades. Alguns requisitos são bem estruturados e coerentes, em 

conformidade com as expectativas do nosso estudo. Isso pode ser observado no relatório 

gerado pelo modelo com PO (ver apêndice A), que apresenta todos os requisitos, os devidos 

comentários e os tópicos. 

Os algoritmos e métodos aplicados — ao longo deste trabalho, aliados aos filtros e 

mecanismos preventivos empregados — contribuíram significativamente para a obtenção de 

resultados consistentes. 
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6 CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS 

​ Este trabalho teve como objetivo investigar a viabilidade da extração automatizada de 

requisitos de software a partir de comentários de usuários 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 conclusões aqui apresentadas são fundamentadas no 

Capítulo 4. 

​ Em resposta a QP1, os resultados apresentados na subseção 4.1 demonstraram que é 

viável extrair requisitos de softwares diretamente de comentários de usuários, mesmo em 

cenários caracterizados por linguagem informal, ruído textual e ausência de estrutura sintática. 

Os experimentos evidenciaram que os LLMs avaliados foram capazes de identificar intenções 

funcionais e não funcionais relevantes, sobretudo quando precedidos por etapas de 

pré-processamento e normalização de textos. 

​ Quanto a QP2 - conforme discutido nas subseções 4.2, 4.3 e 4.4, observou-se que a 

orquestração de agentes por meio do framework CrewAI possibilita a automação significativa 

do processo de elicitação e classificação de requisitos. A definição de papéis especializados e 

de tarefas encadeadas permitiu automatizar etapas como a extração e a classificação de 

RF/RNF, reduzindo a dependência de intervenção humana contínua. 

​ Em relação a QP3 - os resultados da seção subseção 4.5 indicam que a estruturação 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 não 

estruturados. A adoção de múltiplas visões independentes, posteriormente consolidadas por 

um agente do tipo PO e outro para realizar a manutenção, diminuindo a redundância, 

ambiguidade e duplicidade dos requisitos extraídos, contribuindo assim para a obtenção de 

maior robustez e diversidade na extração dos requisitos. 

​ No que se refere  a QP4, a análise apresentada na subseção 4.4 indica que alguns 

requisitos extraídos após as etapas de refinamento e validação apresentam níveis satisfatórios 

de clareza e completude, conforme critérios discutidos na literatura de ER e em normas como 

a IEEE 29148. Observou-se, ainda, que comentários excessivamente curtos ou ambíguos 

tendem a prejudicar a qualidade dos requisitos. 

Finalmente, QP5 - os resultados das subseções 4.5 e 4.6 - demonstram que a 
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incorporação de mecanismos de guardrails e de detecção de anomalias é essencial para 

reduzir alucinações e requisitos incoerentes. Estratégias como validação individual e cruzada 

entre agentes, rastreabilidade do comentário-requisito e filtragem semântica mostram-se 

eficazes para aumentar a confiabilidade do processo automatizado.  

Em geral, conclui-se que a abordagem proposta é tecnicamente viável, alinhada ao 

estado da arte e aplicável em contextos reais, contribuindo para a automação da ER inclusive 

para grandes volumes de feedbacks textuais. Entretanto, as limitações, destacam-se a 

dependência de alguns recursos proprietários e o uso de base de dados pertencentes ao 

domínio do assunto, sugere-se a ampliação da amostra, a inclusão de avaliações com 

especialistas humanos e o aprimoramento dos recursos de guardrails. 
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APÊNDICE  A - REQUISITOS EXTRAÍDOS 
Requisitos no contexto do comentário do usuário 
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Requisitos fora do contexto dos comentários dos usuários 
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