X
&

UNIVERSIDADE FEDERAL DO CEARA

CAMPUS QUIXADA
CURSO DE GRADUACAO EM ENGENHARIA DE SOFTWARE

GABRIEL DE SOUZA MENDES

INVESTIGANDO ESTRATEGIAS DE ENGENHARIA DE PROMPT PARA
MELHORAR A QUALIDADE DE REQUISITOS GERADOS POR LLMS

QUIXADA
2026



GABRIEL DE SOUZA MENDES

INVESTIGANDO ESTRATEGIAS DE ENGENHARIA DE PROMPT PARA MELHORAR A
QUALIDADE DE REQUISITOS GERADOS POR LLMS

Trabalho de Conclusdo de Curso apresentado ao
Curso de Graduacao em Engenharia de Software
do Campus Quixada da Universidade Federal
do Ceard, como requisito parcial a obtencao do
grau de bacharel em Engenharia de Software.

Orientadora: Profa. Dra. Carla Ilane Mo-
reira Bezerra.

QUIXADA
2026



Dados Internacionais de Catal ogagéo na Publicacéo
Universidade Federal do Ceara
Sistema de Bibliotecas
Gerada automaticamente pelo médulo Catal og, mediante os dados fornecidos pelo(a) autor(a)

M491i Mendes, Gabriel de Souza.
Investigando Estratégias de Engenharia de prompt para Melhorar a Qualidade de Requisitos Gerados

por LLMs/ Gabriel de Souza Mendes. — 2026.
63f.:il. color.

Trabalho de Conclusdo de Curso (graduagao) — Universidade Federal do Ceard, Campus de Quixada,
Curso de Engenharia de Software, Quixadg, 2026.
Orientagdo: Profa. Dra. Carlallane Moreira Bezerra.

1. Engenharia de requisitos. 2. Large language models. 3. Engenharia de Prompt. 4. Qualidade de

software. |. Titulo.
CDD 005.1




GABRIEL DE SOUZA MENDES

INVESTIGANDO ESTRATEGIAS DE ENGENHARIA DE PROMPT PARA MELHORAR A
QUALIDADE DE REQUISITOS GERADOS POR LLMS

Trabalho de Conclusao de Curso apresentado ao
Curso de Graduagao em Engenharia de Software
do Campus Quixadad da Universidade Federal
do Ceard, como requisito parcial a obten¢ao do
grau de bacharel em Engenharia de Software.

Aprovada em: 22/01/2026.

BANCA EXAMINADORA

Profa. Dra. Carla Ilane Moreira
Bezerra (Orientadora)
Universidade Federal do Ceara (UFC)

Profa. Dra. Carla Taciana Lima Lourenco Silva
Schuenemann
Universidade Federal de Pernambuco (UFPE)

Profa. Dra. Rainara Maia Carvalho
Universidade Federal do Ceara (UFC)



A minha mae, por todo apoio. Ao meu pai por
sempre ter acreditaco em mim. A minha madri-

nha, por todo acolhimento e suporte.



AGRADECIMENTOS

Primeiramente agradeco a Deus, por sempre dar for¢a para seguir nessa caminhada,
sem o dom dado por Ele jamais chegaria onde estou. Ter passado por todos os percalgos ao
longo da gradug¢do nao foi facil, mas tenho certeza que todos os perrengues foram necessarios
para meu crescimento enquanto aluno.

Aos meus pais por todo apoio financeiro e emocional, sobretudo, por sempre me
motivarem ao estudo e me deixarem a vontade para decidir meu destino.

A minha madrinha, a pessoa que me acolheu ao longo desses 4 anos, e quem mais
esteve presente em meu dia a dia ao longo da faculdade, principalmente me dando os melhores
conselhos que poderia receber.

Aos meus amigos, por todas as conversas, trocas de ideias, risadas. De modo especial
Felipe, Caio e Emanuel, por todos atividades e trabalhos em conjunto.

A minha orientadora Profa. Dra. Carla Ilane, por todos os ensinamentos, orientagdes
que foram cruciais para o desenvolvimento desse trabalho.

A minha namorada, por ter estado presente e me ajudado e incentivado nessa reta
final de escrita.

A Universidade Federal do Ceard e todo o corpo docente tio competente e dedicado

ao ensino e aprendizado dos alunos.



RESUMO

A qualidade dos requisitos de software ¢ um fator determinante para o sucesso de projetos,
visto que falhas de especificacdo geram altos custos de retrabalho e inconsisténcias no produto
final. Os Large Language Models (LLMs) tém sido explorados para auxiliar na elicitacdo e
documentacio de requisitos, embora ainda apresentem limitagdes quanto a precisdo de regras de
negocio e alucinacdes. Este estudo investiga empiricamente o impacto de diferentes estratégias
de Engenharia de Prompt (Input Only, Chain of Thought e Tree of Thought), na qualidade de
requisitos funcionais gerados pelos modelos GPT-5, Gemini 3 e DeepSeek-R1. A metodologia
adotou uma abordagem hibrida, combinando uma anélise quantitativa da completude estrutural
(ator, acdo, objeto e condi¢do) com uma avaliagdo qualitativa baseada em clareza, completude,
consisténcia e relevancia, finalizando com uma validacdo pratica junto a stakeholders. Os
resultados indicam que, embora os modelos apresentem alto desempenho em atributos basicos, a
especificacdo de Condicdes representa o maior desafio, registrando taxas de presenca inferiores a
60% na estratégia Input Only. A combinacdo do modelo GPT-5 com a técnica Chain of Thought
produziu os requisitos com a maior qualidade geral, atingindo médias superiores a 4,90 nos
critérios citados na andlise qualitativa. Entretanto, a valida¢do com especialistas revelou que
apenas 33% dos requisitos gerados foram plenamente aceitos sem restricdes, sendo a Omissao
de informagdes o defeito mais prevalente (50%). Além disso, observou-se uma forte correlagdo
positiva entre a completude estrutural das condigdes e a percep¢ao humana de qualidade. Conclui-
se que o uso de estratégias avangadas de raciocinio € essencial para mitigar deficiéncias dos
LLMs, servindo como uma base sélida para a engenharia de requisitos, mas nao elimina a

necessidade de revisdo humana especializada.

Palavras-chave: Engenharia de requisitos; Large language models; Engenharia de prompt;

Qualidade de software.



ABSTRACT

The quality of software requirements is a determining factor for the success of projects, since
specification failures generate high rework costs and inconsistencies in the final product. Large
Language Models (LLMs) have been explored to support requirements elicitation and docu-
mentation; however, they still present limitations regarding the accuracy of business rules and
hallucinations. This study empirically investigates the impact of different Prompt Engineering
strategies (Input Only, Chain of Thought, and Tree of Thought) on the quality of functional
requirements generated by the GPT-5, Gemini 3, and DeepSeek-R1 models. The adopted metho-
dology followed a hybrid approach, combining a quantitative analysis of structural completeness
(actor, action, object, and condition) with a qualitative evaluation based on clarity, completeness,
consistency, and relevance, concluding with practical validation involving stakeholders. The
results indicate that, although the models demonstrate high performance in basic attributes, the
specification of Conditions represents the greatest challenge, with presence rates below 60%
under the Input Only strategy. The combination of the GPT-5 model with the Chain of Thought
technique produced the highest overall quality requirements, achieving average scores above
4.90 in the criteria considered in the qualitative analysis. However, validation with experts
revealed that only 33% of the generated requirements were fully accepted without restrictions,
with Information Omission being the most prevalent defect (50%). Furthermore, a strong positive
correlation was observed between the structural completeness of conditions and the human
perception of quality. It is concluded that the use of advanced reasoning strategies is essential to
mitigate LLM deficiencies, serving as a solid foundation for requirements engineering; however,

it does not eliminate the need for specialized human review.

Keywords: Requirements engineering; Large language models; Prompt engineering; Software

quality.
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1 INTRODUCAO

A qualidade dos requisitos tem impacto direto na confiabilidade e sucesso de um
sistema de software. Estudos mostram que uma parcela significativa das falhas em sistemas
complexos decorre de erros presentes na fase de requisitos, sendo responsadveis por altos custos
de correcdo e retrabalho (Sommerville, 2011). Documentos de requisitos mal formulados podem
introduzir ambiguidades, inconsisténcias e lacunas que afetam a compressao e clarezas dos
mesmos, por parte dos stakeholders. Conforme destacado por Mahbub et al. (2024), quando
esses defeitos nao sdo identificados nas fases iniciais, resultam em custos elevados de retrabalho
e desalinhamento com os objetivos do sistema. Esses problemas afetam diretamente a efici€ncia
e a eficdcia no desenvolvimento de software (Vogelsang, 2024).

Com o avango recente dos Large Language Models (LLMs), como o GPT-4, muitos
profissionais da engenharia de software t€m usado e explorado todo o poder e capacidade desses
modelos, sobretudo, tanto para auxiliar na geragdo, como também na validagdo e refinamento
dos requisitos escritos em linguagem natural (Vogelsang, 2024). Apesar disso, os LLMs tém se
mostrado limitadas para identificar de maneira precisa alguns defeitos, como inconsisténcias e
ambiguidades, frequentemente gerando falsos positivos e tendo dificuldades na compreensao de
contexto mais amplos dos documentos (Mahbub et al., 2024; Masoudifard et al., 2024)

Dessa forma, a Engenharia de Prompt (EP) surge como uma abordagem estratégica
para melhorar e otimizar a interacdo com os LLLMs, sendo capaz de direcionar o raciocinio
dos modelos e melhorar a qualidade das respostas obtidas. Assim, a constru¢do dos prompts
influencia diretamente a clareza, completude e relevancia dos requisitos gerados. Segundo
(Chen et al., 2025), estamos passando por uma “crise de promptware”, onde os prompts sao
frequentemente desenvolvidos sem suporte técnico ou cientifico, gerando assim respostas frageis
e inconsistentes. (Vogelsang, 2024) deixa claro que € essencial explorar métodos sistematicos
e cientificos no desenvolvimento de prompts para que estes sejam tratados como artefatos de
software.

Sendo assim, algumas técnicas com CoT e ToT tém mostrado eficacia significativa
no aprimoramento da capacidade de raciocinio dos LLMs, possibilitando assim a geragdo de
requisitos mais robustos e confidveis. Masoudifard et al. (2024) demonstraram que o uso combi-
nado de CoT e ToT, juntamento com o mecanismo Graph-RAG para recuperacdo contextualizada
de informacgdes, melhora consideravelmente a precisdo e a rastreabilidade, com desempenhos

superiores a 85% em tarefas complexas de conformidade e verificagcdo automatizada. Além
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disso, algumas técnicas como few-shot prompting e retrieval augmented generation também tém
apresentado bons resultados na melhoria da qualidade dos requisitos gerados (Vogelsang, 2024).

Outra abordagem para melhorar a qualidade dos requisitos gerados, foi proposta por
Ma et al. (2025), sendo a mesma voltada para melhorar a interacio entre humanos e modelos de
linguagem, denominada Requirement-Oriented Prompt Engineering (ROPE), com o objetivo de
preencher uma lacuna existente na literatura sobre a importancia da articulagdo clara e completa
de requisitos no prompts. Esse paradigma foca em treinar humanos para que os mesmos sejam
capazes de formular de maneira mais eficaz, garantindo uma interacao mais precisa com modelos
de linguagem. Os autores destacam que a qualidade das respostas dos LLMs esta diretamente
relacionada a clareza das instrucdes fornecidas aos modelos, mostrando melhorias consideraveis
no desempenho de usudrios novatos que receberam o treinamento em ROPE em comparacado
com o treinamento tradicional em EP (Ma et al., 2025).

Nesse contexto, se faz necessdrio avaliar a qualidade dos requisitos gerados por
LLMs a partir de critérios objetivos e consistentes. Para isso, Masoudifard ez al. (2024) utiliza
métricas como precisdo, recall e F1-score para mensurar o desempenho de técnicas como ToT
e Graph-RAG na deteccdo de discordancias nos requisitos. Essas métricas foram anotadas
manualmente, permitindo analisar a presenca de defeitos, além da gravidade e relevancia dos
mesmos, de acordo com os padrdes normativos. Além disso, avaliacdes qualitativas feitas por
especialistas também foram levadas em consideracao, refor¢cando assim a confiabilidade das
andlises, o que sugere uma abordagem hibrida para mensurar a qualidade em contextos gerais de
Engenharia de Requisitos (ER).

Dessa forma, esta pesquisa busca investigar como diferentes estratégias de engenharia
de prompt podem ser capazes de impactar na qualidade de requisitos gerados por LLMs. O
propésito € avaliar experimentos empiricos, comparando abordagens de prompts simples, CoT e
ToT, quanto a clareza, completude e alinhamento com objetivos e normas estabelecidas. Para
alcancar esse objetivo, serdo realizados experimentos empiricos com cada técnica de prompt
sendo aplicada a contextos especificos de geracdo de requisitos. Apds isso os resultados obtidos
serdo analisados, tanto através de métricas objetivas como também com avalia¢des quantitativas,
para assim ter uma maior compreensao dos impactos praticos de cada abordagem testada. O
foco desse estudo € fornecer evidéncias a respeito da vantagem e das limitagdes de estratégias de
prompting aplicadas a ER, contribuindo assim para a sistematizac¢do de boas préticas no uso de

LLMs nesse dominio.
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1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

Investigar empiricamente a influéncia de estratégias de EP (10, CoT e ToT) na
geracdo de requisitos por multiplos LLMs, propondo um framework de avaliacao hibrida que
integra a andlise da completude estrutural, a qualidade intrinseca e a validacao prética dos

artefatos.

1.1.2  Objetivos especificos

a) Avaliar a completude estrutural dos requisitos gerados, verificando a presenga dos atributos:
Ator, Acdo, Objeto e Condi¢do, por meio de uma anélise quantitativa.

b) Comparar o desempenho das diferentes combinagdes de técnica (10, CoT, ToT) e Large
Language Model (LLM), com base na anélise qualitativa sobre os critérios de Clareza,
Completude, Consisténcia e Relevancia.

c) Identificar, a partir da sintese das andlises quantitativa e qualitativa, qual combinacao de

técnica de prompt e LLM produz os requisitos de software com a maior qualidade geral.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta se¢do, serdao apresentados 0s conceitos essenciais para a compreensao deste
trabalho. Na Sec¢do 2.1, serdo abordados os fundamentos da ER, com foco nas defini¢des e
praticas fundamentais para garantir a qualidade e a precisao na documentagdo de requisitos de
software. Na Secao 2.2, serdao explorados os LLMs, com destaque para ChatGPT, Deepseek e
Gemini. Por fim, na Secao 2.3, serdo discutidos os conceitos relacionados a EP, destacando as

técnicas de EP, e sua aplicacdo para otimizar a geragdo de requisitos com LLMs.

2.1 Engenharia de requisitos

A ER € tanto a parte responsavel pelo processo de especificacao de requisitos por
meio do estudo das necessidades das partes interessadas como também pelo processo de analisar
e refinar sistematicamente essas especificacdes (Hofmann; Lehner, 2001). Ela possui um papel
fundamental em garantir que as necessidades do usudrio sejam compreendidas, documentadas e
comunicadas, assegurando a construcdo de sistemas eficazes e eficientes (Vasudevan; Reddivari,
2025). Além disso, Essa etapa € crucial para a evolugdo e constru¢do de um software, pois
¢ partir do requisitos elicitados que se d4 o desenvolvimento do software, com o objetivo de
garantir que seus objetivos desejados pelas partes interessadas sejam refletidos no produto final
(Vasudevan; Reddivari, 2025).

O processo de ER é comumente dividido em quatro etapas principais: elicitacao,
modelagem, validacdo e verificacdo (Umar et al., 2025). A elicitagdo nao se limita apenas a
entrevistas e andlise documental, mas também envolve métodos avangados como sessdes de
grupo, técnicas especificas para sistemas baseados em conhecimento e a utilizacdo de ferramentas
automatizadas para apoiar o levantamento dos requisitos (Umar et al., 2025; Ferrari; Spoletini,
2025). No entanto, um desafio comum durante a elicitagcao € a falta de clareza nos requisitos.
Por exemplo, um requisito como “O sistema deve ser rapido” € vago e ndo especifica o que
significa “rdpido”. Uma versdo mais precisa seria “O sistema deve processar até 100 transacdes
por segundo”, o que proporciona uma métrica clara e mensuravel.

J4 modelagem envolve o uso de diferentes notacdes, variando entre informais, semi-
formais e formais, para representar as solucdes percebidas no contexto do dominio de aplicacao.
Modelos sao refinados progressivamente até chegar a uma especificacao satisfatéria. Com o

uso de LLMs, esse processo pode ser acelerado, permitindo a geracao de modelos de requisitos
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iniciais que podem ser facilmente refinados, aumentando a eficiéncia e reduzindo o tempo gasto
em iteracdes (Ferrari; Spoletini, 2025). Apds a modelagem, os requisitos gerados passam pelos
processos de validacao e verificacdo. Um exemplo de modelagem incompleta seria a descri¢dao
de um sistema como “O sistema deve permitir a entrada de dados”. Essa descri¢do se mostra
incompleta, e para melhora-la podemos especificar melhor as condi¢des de entrada, como por
exemplo: “O sistema deve permitir a entrada de dados de até 10.000 registros simultaneos”,
garantindo maior clareza quanto ao requisito.

A validagdo verifica se os requisitos capturam corretamente as intengdes e necessida-
des das partes interessadas, enquanto a verificacdo assegura que a especificacio seja consistente
e correta internamente. Para execugdo desses processos, podemos usar técnicas como revisoes
por pares, inspecoes técnicas e testes de cendrios, essenciais para minimizar retrabalho e custos
adicionais no desenvolvimento (Umar et al., 2025; Hofmann; Lehner, 2001). Além disso, a
priorizacdo continua dos requisitos ao longo do projeto permite garantir que os aspectos mais
criticos sejam tratados primeiramente, ajudando na gestdo eficaz de recursos e tempo (Ferrari;
Spoletini, 2025).

Embora a elicitacdo de requisitos com stakeholders seja fundamental na ER, ela
enfrenta alguns desafios. Conforme apontado por Daun et al. (2023), a falta de envolvimento
continuo dos stakeholders e a dificuldade em comunicar necessidades complexas sdo questdes
comuns que limitam a eficdcia dessa abordagem. Muitas vezes, os stakeholders t€ém dificuldades
em articular de forma clara e precisa as necessidades do sistema, especialmente em projetos
mais complexos, o que pode resultar em requisitos vagos ou incompletos. Além disso, o tempo
disponivel para a elicitacdo pode ser restrito, especialmente em ambientes de desenvolvimento
agil, onde as mudancgas sao frequentes e os requisitos podem evoluir rapidamente (Hofmann;
Lehner, 2001). Esses desafios sdo ampliados pela falta de experiéncia pratica dos stakeholders em
traduzir suas necessidades para requisitos técnicos, o que pode gerar lacunas ou ambiguidades na
documentacgdo dos requisitos (Vasudevan; Reddivari, 2025). Embora técnicas como workshops e
entrevistas possam mitigar essas limitacoes, elas ainda dependem fortemente da participacao
ativa e da habilidade de comunicacdo de todos os envolvidos. Dessa forma, ao aplicarmos os
LLMs juntamente com a ER pode ser uma 6timo solugdo, automatizando assim parte do processo
de elicitac@o e fornecendo um ponto de partida mais estruturado e claro para os requisitos.

Nos contextos de desenvolvimento 4gil, a ER desempenha um papel crucial, devido

a necessidade constante de adaptagdo e flexibilidade frente as mudancgas continuas. O uso de
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técnicas como observagdes, entrevistas e workshops, associadas ao envolvimento frequente dos
clientes, garante uma gestdo iterativa eficaz, garantindo assim um alinhamento constante das
entregas com as expectativas dos usudrios finais (Umar et al., 2025; Vasudevan; Reddivari, 2025).

Além disso, a ER nao se restringe aos modelos tradicionais de desenvolvimento de
software, também estando presente nas abordagens dgeis, onde desempenha um papel fundamen-
tal no refinamento continuo e na adaptacio dos requisitos aos objetivos em constante evolu¢ao
do projeto (Umar et al., 2025).

Portanto, o entendimento aprofundado das praticas de ER e a correta implementacgdo
das suas etapas sdo determinantes para garantir a qualidade e o sucesso continuo dos projetos de
software, além atender as necessidades do stakeholders (Hofmann; Lehner, 2001; Umar et al.,

2025).

2.1.1 Especificacdo e Estrutura de Requisitos

A qualidade da documentacao de requisitos ndo depende apenas da elicitacio correta
das necessidades, mas também da rigidez sintdtica com que essas necessidades sao redigidas.
Embora a linguagem natural ofereca flexibilidade, seu uso sem restricdes em processos automa-
tizados frequentemente resulta em ambiguidades que comprometem a engenharia de software
baseada em modelos (Umar et al., 2025). Nesse contexto, a literatura recente refor¢ca o uso
de estruturas padronizadas como um pré-requisito para mitigar inconsisténcias e viabilizar o
processamento eficaz por algoritmos de Inteligéncia Artificial (Rocha et al., 2025).

Para garantir essa precisdo, Umar et al. (2025) estabeleceram que a descri¢do de uma
funcionalidade deve seguir uma decomposi¢do semantica rigorosa. Essa estrutura fundamental
contempla, minimamente, quatro elementos sintdticos: o ator (ou sujeito), a acdo, o objeto e a
condi¢do (ou contexto).

O Ator refere-se a entidade ativa, humana ou sistémica, responsavel por iniciar a
interacdo. Em arquiteturas modernas, a defini¢ao precisa do ator € crucial nao apenas para o
controle de acesso, mas para delimitar as fronteiras de responsabilidade entre microservicos e
usuarios finais (Umar et al., 2025).

A Acao constitui o nicleo operacional do requisito, descrevendo o comportamento
observavel que o sistema deve executar. A literatura de Processamento de Linguagem Natural
(PLN) aplicada a requisitos sugere que a acio seja expressa por verbos transitivos diretos,

evitando termos vagos que possam gerar alucinagdes ou interpretacdes dubias por modelos
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generativos (Rocha et al., 2025).

O Objeto indica a entidade passiva ou o artefato de dados sobre o qual a acdo incide.
A clareza na defini¢do do objeto € vital para a modelagem de dominio, assegurando que as
operacdes do sistema manipulem as entidades corretas do banco de dados ou da interface (Umar
et al., 2025).

Por fim, a Condic¢ao estabelece as restricoes, gatilhos ou estados prévios necessarios
para a execugdo da funcionalidade. Conforme destacado por Gheorghe (2025) no contexto de
sistemas complexos como 10T, a especificacio explicita de condicdes € o principal diferenciador
entre um requisito genérico e uma regra de negdcio testdvel, sendo frequentemente a fonte de

maior complexidade na validacdo automadtica.

2.2 Large Language Models

Os LLMs emergiram como uma inovagao significativa no campo do PLN. A arqui-
tetura Transformer, responsavel por sua base, permite que esses modelos processem grandes
volumes de dados de maneira eficiente, o que resulta em uma capacidade aprimorada de entender
e gerar texto (Yang et al., 2024). O aumento no nimero de parametros nos LLMs, que pode
variar de bilhdes a trilhdes, proporciona um desempenho superior em uma ampla gama de tarefas
de PLN, incluindo traduc¢do, resumo e respostas a perguntas (Yao et al., 2024).

A grande caracteristica dos LLMs € sua capacidade de aprender e gerar texto con-
textualizado, o que os torna poderosos para uma variedade de aplicacdes. Eles sdo treinados
com grandes conjuntos de texto e, uma vez treinados, conseguem aplicar esse conhecimento de
maneira eficiente para tarefas que exigem compreensao linguistica e raciocinio complexo, sem
necessitar de re-treinamento explicito (Zhao et al., 2025). O GPT-3, por exemplo, demonstro-se
altamente capaz de aprender com exemplos fornecidos nos prompts, sem precisar de grandes
quantidades de dados rotulados (Yang et al., 2024). Isso permite que LLMs realizem tarefas de
maneira mais dindmica e adaptavel, o que é um avango em relagdo aos modelos tradicionais.

No entanto, conforme observado por Wei et al. (2023), os LLMs também enfrentam
desafios, como a geragdo de respostas incoerentes ou alucinagdes, que podem ocorrer devido
a falhas no processamento contextual ou treinamento em dados imprecisos. Essas limitagdes
sdo um obstaculo significativo quando se busca gerar texto confidvel e preciso, como é o
caso de tarefas que exigem alta especializacdo, como raciocinio médico ou juridico (Wei et

al., 2023). Além disso, a grande quantidade de parametros em LLMs pode resultar em altos
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custos computacionais, tornando o acesso e a implementagao desses modelos desafiadores para
pesquisadores com recursos limitados (Rostam et al., 2024).

Para melhorar a eficicia dos modelos, técnicas de EP tém sido desenvolvidas, permi-
tindo que os usudrios orientem o comportamento do modelo por meio de instru¢des detalhadas.
Dessa forma, uso de técnicas como CoT pode melhorar significativamente o raciocinio dos
modelos, especialmente em tarefas de multiplas etapas (Wei et al., 2023). Além disso, Zhao et
al. (2025) mostrou que o prompting pode ser ajustado para otimizar tarefas especificas de PLN,
promovendo respostas mais precisas e coerentes. Por fim, Rostam et al. (2024) observou que o
uso da técnica ToT também tem se mostrado promissor, ajudando a estruturar o raciocinio de

forma mais eficaz em problemas complexos.
2.2.1 ChatGPT

O GPT-5 marca uma mudanca de paradigma na evolucao dos LL.Ms, deixando de ser
apenas um modelo mais potente para se tornar um sistema adaptativo de inteligéncia. Lancado
pela OpenAI' em agosto de 2025, sua principal inovacio estd na arquitetura de roteamento
em tempo real (Real-time Router), que avalia a complexidade de cada solicitacdo e escolhe
dinamicamente entre dois caminhos: o gpt-5-main, otimizado para respostas rdpidas e diretas, ou
0 gpt-5-thinking, voltado para raciocinio profundo através de cadeias de pensamento explicitas
antes da geracdo da resposta final (OpenAl, 2025).

Diferente das versoes anteriores, o GPT-5 foi desenvolvido como modelo verdadeira-
mente multimodal desde sua concepgdo, processando texto, imagem, dudio e video nativamente
em uma tnica rede neural. O treinamento incorporou aprendizado por refor¢o focado em raci-
ocinio e dados sintéticos de alta qualidade para reduzir alucinagdes. Com janela de contexto
expandida para 256.000 tokens, o modelo € capaz de analisar documentos extensos e repositorios
completos de cédigo. Nos benchmarks, estabeleceu novos recordes: 74,9% no SWE-bench
Verified (resolug¢do autonoma de problemas de engenharia de software) e 94,6% no AIME 2025
(matemética avancada) (OpenAl, 2025).

Apesar dos avancos, o modelo apresenta limitagdes propria, principalmente em seu
modo de raciocinio profudo. Em determinados momentos, algumas respostas podem parecer
lentas, compromentendo, assim, conversas casuais. Além disso, em compara¢ao ao modelo

anterior (GPT-40), o atual pode parece menos empético ou mais “frio”. Ademais, a ocorréncia de

' https://openai.com/
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alucinagdes diminuiu consideravelmente em tarefas 16gicas, mas ainda ocorrem ocasionalmente
em dominios mais especificos ou quando ha informag¢des contraditdrias.

Quanto a seguranca, a OpenAl substituiu o sistema de recusas categoricas pelo
paradigma de Safe-Completions, garantindo que o modelo exiba informagdes educacionais
apropridades, ao invés de negar responder a topicos sensiveis. Outro avanco foi a redugao
da tendéncia a adulagdo, onde agora o modelo questiona premissas incorretas, priorizando
veracidade sobre concordancia passiva (OpenAl, 2025).

Portanto, GPT-5 vai além da func@o de assistente conversacional, representando
um avango na automacao de tarefas cognitivas. O modelo demonstra capacidade de utilizar
diferentes ferramentas de forma coordenada e manter a coeréncia em processos de trabalho
extensos. Enquanto o GPT-40 focava na interacdo humanizada em multiplos formatos, o GPT-5
tem como foco a resolucdo efetiva de problemas e a execucdo autonoma de tarefas, evidenciando

uma nova abordagem e um avan¢o nos LLMs.

2.2.2 DeepSeek

A familia de modelos DeepSeek-R1 representa um avanco no desenvolvimento de
LLMs especializados em raciocinio complexo, utilizando uma abordagem inovadora baseada em
Reinforcement Learning (RL) para desenvolver capacidades avancadas de raciocinio (DeepSeek-
Al 2025). O DeepSeek-R1-Zero foi o primeiro modelo desta familia, desenvolvido através
de uma estratégia tnica: treinamento exclusivamente com aprendizado por reforco em larga
escala, sem passar pela etapa tradicional de ajuste fino supervisionado. Apesar dessa abordagem
nao convencional, 0 modelo demonstrou 6tima capacidade de raciocinio, alcancando 71% de
acuricia no benchmark AIME 2024 (DeepSeek-Al, 2025).

Para este treinamento, foi utilizado o algoritmo GRPO aplicado diretamente sobre o
modelo base DeepSeek-V30 GRPO apresenta importantes vantagens por melhorar o desempenho
do modelo através de recompensas baseadas na precisao das respostas e na formatagao adequada.
Além disso, esse algoritmo evita problemas de reward hacking e elimina a necessidade de usar
um modelo critico separado, o que reduz os custos computacionais (DeepSeek-Al, 2025). O
treinamento seguiu um formato estruturado especifico, onde o raciocinio deve aparecer entre
as marcagOes <think> e a resposta final dentro da tag <answer>. Essa estrutura permitiu que
o modelo desenvolvesse estratégias proprias de raciocinio, como auto-verificacdo e reflexdo

(DeepSeek-Al, 2025).
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O DeepSeek-R1 surgiu como uma evolucdo do modelo anterior, abordando algumas
limitac¢des identificadas no DeepSeek-R1-Zero. O modelo predecessor apresentava problemas
frequentes como baixa legibilidade dos processos de raciocinio, além de misturar o idioma em
certos momentos(DeepSeek-Al, 2025). Para resolver essas questdes, o DeepSeek-R1 incorporou
um estagio de cold start com dados supervisionados, tornando os processos de raciocinio mais
legiveis e acessiveis. Essa inclusdo foi fundamental para o sucesso do modelo, pois o conjunto
de dados supervisionados contendo exemplos de CoT melhorou a legibilidade e ampliou o
potencial de respostas do modelo (DeepSeek-Al, 2025). Os resultados demonstram a eficicia
dessa abordagem: o DeepSeek-R1 alcancou desempenho compardvel ao OpenAl-01-1217 em
tarefas matematicas (97,3% no MATH-500) e de programacdo (DeepSeek-Al, 2025).

Além disso, o como DeepSeek-R1-Distill-Qwen-1.5B também se mostrou capaz
em solucionar problemas, conseguindo bons resultados ao superar o GPT-40 em benchmarks
matematicos, atingindo 28,9% no AIME (DeepSeek-Al, 2025). Esse resultado comprova a
escalabilidade da abordagem e sua aplicabilidade em diferentes tamanhos de modelo. Apesar
desses avancgos, o DeepSeek-R1 apresenta algumas limitagdes que precisam ser consideradas.
O modelo demonstrou sensibilidade a formulacdo dos prompts, com desempenho reduzido em
cendrios few-shot (DeepSeek-Al, 2025). Ademais, em comparagdo com o DeepSeek-V3, o
modelo mostrou-se inferior em tarefas especificas que exigem multiplas interagdes, simulacdes
complexas de papéis e geracado de saidas estruturadas em formato JSON (DeepSeek-Al, 2025).
Atualmente, o modelo estd otimizado principalmente para chinés e ingl€s, podendo apresentar

dificuldades quando utilizado com outros idiomas (DeepSeek-Al, 2025).

2.2.3 Gemini

O Gemini 3 marca uma evolugdo significativa na familia de modelos do Google,
representando sua mais recente aposta em sistemas de IA nativamente multimodais. Langcado em
novembro de 2025, este modelo foi construido sobre uma arquitetura de Mistura de Especialistas
Esparsa (Sparse Mixture-of-Experts) baseada em Transformers, capaz de processar de forma
integrada diferentes tipos de entrada, como texto, dudio, imagem e video, sem depender de
componentes modulares separados (Google, 2025).

Entre as novidades mais relevantes desta geracdo estd o modo Deep Think, uma
configuracio opcional que permite ao modelo intensificar seu raciocinio em problemas com-

plexos. Esse modo funciona alocando mais recursos computacionais durante a inferéncia, o
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que possibilita uma andlise mais profunda antes da geracdo de respostas. Outro diferencial estd
na janela de contexto expandida para até 1 milhdo de tokens, viabilizando o processamento de
documentos extensos, grandes bases de dados e até repositorios completos de c6digo em uma
Unica sessao.

Nos testes de desempenho, o Gemini 3 Pro apresentou resultados expressivos quando
comparado as versdes anteriores € a outros modelos concorrentes. Na avaliacdo matemadtica
AIME 2025, por exemplo, alcancou 95,0% de precisdo. Ja no SWE-bench Verified, voltado para
tarefas de engenharia de software, obteve 76,2%, demonstrando capacidade robusta como agente
autdbnomo em atividades de codificacao (Google, 2025).

Ademais, o modelo passou por extensas rodadas de Red Teaming, isto é, simulacdes
de ataques conduzidas por equipes especializadas, além de avaliacdes automatizadas focadas em
mitigar riscos como discurso de 6dio, contetido violento e manipulagdo. Segundo o relatério de
Frontier Safety, embora o Gemini 3 Pro apresente capacidades avancadas em dominios como
ciberseguranga e raciocinio 16gico, ele ndo atingiu os chamados Niveis de Capacidade Critica
(CCL), o que significa que ndo representa ameagas como proliferacao de armas biolégicas ou
quimicas (Google, 2025).

Apesar dos avangos, o modelo ainda carrega limitacdes comuns aos Foundation
Models, como a tendéncia a gerar alucinacdes — respostas plausiveis, mas factualmente incorre-
tas. H4 também relatos ocasionais de lentidao ou timeouts ao processar tarefas especialmente
complexas. Para mitigar esses e outros problemas, a Google implementou politicas rigorosas de
uso, incluindo filtros de seguranca que bloqueiam conteido sexualmente explicito, violento ou

que possa violar direitos autorais e privacidade.

2.3 Engenharia de Prompt

A EP refere-se ao processo de projetar e otimizar instrugdes ou solicitacdes especifi-
cas para LLLMs, com o objetivo de melhorar a qualidade e relevancia das respostas geradas por
esses modelos (Rawson; Reddivari, 2025; Koyuncu, 2025). Com a popularizacdo dos LLMs,
como o GPT, Gemini e outros, a EP surge como uma prética critica para aproveitar efetivamente
as capacidades desses sistemas em diversas aplicacdes, desde a categorizacdo automatica de
relatérios de bugs até a geracdo de critérios de aceitacdo de software (Rawson; Reddivari, 2025;
Koyuncu, 2025).

Diante dessa perpesctiva, Arawjo et al. (2023) proprés uma uma plataforma visual de
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programacao projetada para simplificar a EP, denominda ChainForge, que permite aos usuarios
rapidamente experimentar e avaliar diferentes estratégias de prompts e seus efeitos sobre os
resultados gerados pelos modelos. Tal ferramenta apoia a experimentacdo visual e facilita a
identificacdo das melhores préticas de formulacdo de prompts, reduzindo a necessidade de
conhecimento avancado em programacao (Arawjo et al., 2023).

Além disso, pesquisas destacam que a qualidade e a efetividade dos prompts estao
diretamente relacionadas ao contexto em que sdo utilizados, além da especificidade das tarefas
pretendidas (Henrickson; Merofio-Pefiuela, 2025). Conforme evidenciado por Mao et al. (2025),
pequenas mudangas no design dos prompts podem levar a variagdes significativas nos resultados
obtidos pelos LLMs, enfatizando a necessessidade de sistematizar os templates de prompts
para aplicacOes reais. Este aspecto torna evidente a necessidade de uma abordagem rigorosa e
metddica no desenvolvimento de prompts para obter resultados consistentes e alinhados com
objetivos especificos (Mao et al., 2025).

Em uma abordagem hermenéutica, os prompts podem ser otimizados ndo apenas
para obter respostas factualmente precisas, mas também para maximizar o valor interpretativo
e hermenéutico das respostas geradas pelos LLMs (Henrickson; Meroifio-Penuela, 2025). Isso
se deve, pois, a clareza das instrugdes e a especificidade do contexto fornecido ao modelo
sdo cruciais para a producdo de textos que sejam semanticamente ricos € interpretativamente
relevantes, ampliando assim as possibilidades de aplicagdo pratica desses modelos em contextos
que exigem maior profundidade interpretativa (Henrickson; Merofio-Pefiuela, 2025).

Técnicas avancadas e estruturadas de EP, t€m mostrado resultados promissores,
melhorando a capacidade de raciocinio e a geracdo de respostas mais robustas pelos LLMs
(Masoudifard et al., 2024). Esses métodos estruturados facilitam a geracao de textos com maior
coeréncia logica e alinhamento com os requisitos desejados, evidenciando o potencial da EP
para maximizar a eficicia e a precisdo em tarefas complexas (Masoudifard et al., 2024; Rawson;
Reddivari, 2025).

Nesse cendrio de profissionaliza¢io da interagcdo com LLMs, emerge o conceito de
prompts como artefatos de software. Diferentemente de consultas descartdveis em mecanismos
de busca, os prompts em sistemas de Engenharia de Software (ES) complexos devem ser tratados
com o mesmo rigor aplicado ao cédigo-fonte. Isso implica que um prompt deve possuir ciclo
de vida, ser passivel de versionamento, testes de regressd@o e manutengdo evolutiva (Vogelsang,

2024).
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Tratar o prompt como um artefato engenheirado permite a rastreabilidade das deci-
soes de projeto. Ao registrar as versdes do prompt, o engenheiro de requisitos consegue isolar
varidveis e atribuir a melhoria ou degradacao da qualidade da saida especificamente a mudanca
na instrucdo, e ndo apenas a aleatoriedade do modelo. Essa abordagem transforma a EP de uma

atividade exploratdria ad-hoc para um processo sistematico e reprodutivel.
2.3.1 Chain-of-Thought prompting

O método CoT tem se mostrado como uma abordagem promissora para aprimora-
mento da capacidade de raciocinio dos modelos dos LLLMs, sobretudo, em tarefas que exigem
multiplas etapas de inferéncia e processamento 16gico (Sheokand et al., 2025; Wei et al., 2023).
Diferentemente das abordagens tradicionais que solicitam respostas diretas dos modelos, a
técnica CoT estimula os LLMs a desenvolverem suas respostas de forma encadeada, isto &,
explicitando o raciocinio intermedidrio necessario para entdo chegar a solucao final (Hussain et
al., 2024; Wei et al., 2023). Essa estruturacao do raciocinio tem demonstrado ganhos relevantes
em tarefas que envolvem interpretacdo textual, raciocinio matematico e inferéncia semantica, di-
minuindo problemas de alucinagao e respostas incoerentes frequentemente geradas por modelos
que ndo seguem essa estratégia (Rukmono et al., 2024; Sheokand et al., 2025).

Conforme evidenciado por Hussain et al. (2024), o uso da técnica CoT aplicada a
tarefa de similaridade textual semantica elevou a correlagcdo de Pearson de 0.45 para 0.72, quando
comparada ao prompt padrao, demostrando como o encadeamento de pensamento melhora
a performance em tarefas de comparacdo textual ao considerar aspectos como similaridade
temadtica, objetos envolvidos, atividades realizadas e julgamento final com base em multiplos
fatores (Hussain et al., 2024). A Figura 1 exemplifica a comparagao entre um prompt padrdo e a
utilizagdo da técnica CoT-STS, onde a tarefa foi desmembrada em quatro subtarefas, como parte

do framework Chain-of-Thought (Hussain et al., 2024).
2.3.2 Tree-of-Thought prompting

A Arvore de Pensamentos, ou ToT, é uma estratégia de EP que visa aprimorar
a capacidade de resolug¢do de problemas dos LLMs, especialmente em tarefas que exigem
planejamento, exploragdo ou raciocinio estratégico (Long, 2023; Yao et al., 2023). A técnica
se inspira na abordagem da mente humana para resolver desafios por meio de tentativa e erro,

explorando um espacgo de solu¢des como uma arvore de pensamentos e permitindo retroceder
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Figura 1 — Prompt padrao versus CoT-STS prompt.

/—C Chain of Thought Prompt )—\

Instructions:
Evaluate the semantic similarity of the given two
sentences by considering the following factors.

(—C Standard Prompt )—\

What is the semantic similarity of the given two
sentences. Output score between 0 and 4 without
any explanation.

Factors:

1) Similarity between the themes of the sentences

2) Similarity of participating objects

3) Similarity of the activities being carried out in each
sentence.

Sentencel: It has recently been shown that Craf is 4) Any other factor described in the sentences.

essential for Kras G12D-induced NSCLC.

Sentence2: It has recently become evident that Craf
is essential for the onset of Kras-driven non-small cell
lung cancer.

Sentencel: It has recently been shown that Craf is
essential for Kras G12D-induced NSCLC.

Sentence2: It has recently become evident that Craf is
essential for the onset of Kras-driven non-small cell
lung cancer.

(a) Standard Prompt

Output individual and combined scores as number
between 0 and 4 without any explanation.

A v

(b) CoT-STS Prompt

Fonte: Hussain et al. (2024)

(backtracking) quando um caminho se mostra desfavoravel (Long, 2023; Yao et al., 2023).
Diferente do CoT, que gera uma unica cadeia de raciocinio, o ToT generaliza essa ideia ao
permitir que o modelo explore miultiplos caminhos de raciocinio de forma paralela (Yao et al.,

2023).

Figura 2 — Prompt padrao versus CoT-STS prompt.
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(a) Input-Output  (c) Chain of Thought  (c) Self Consistency
Prompting (1Q) Prompting (CoT) Wlth CoT (CoT-SC)

Fonte: Yao et al. (2023)

(d) Tree of Thoughts (ToT)

O funcionamento do ToT enquadra a resolu¢do de um problema como uma busca
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em uma arvore, onde cada né representa um "pensamento”, isto €, uma etapa intermedidria e
coerente para a solugdo (Long, 2023; Yao et al., 2023). A principal inovagdo do ToT € o uso
do préprio LLLM ndo apenas para gerar os proximos pensamentos possiveis, mas também para
deliberar e avaliar o potencial de cada um, agindo como uma heuristica para guiar a busca (Yao
et al., 2023). Para operacionalizar esse processo, o0 LLM ¢é frequentemente aumentado com
modulos externos, como um agente de prompt, um modulo de verificacdo para checar a validade
de cada passo, um mddulo de memoria para registrar o histérico e um controlador ToT que
gerencia o processo e pode explicitamente comandar o retrocesso para explorar alternativas
(Long, 2023).

A eficdcia do ToT foi demonstrada em tarefas que desafiam os métodos lineares
de raciocinio (Long, 2023; Yao et al., 2023). Por exemplo, Long (2023) aplicou o framework
para resolver o quebra-cabeca Sudoku, onde o ToT alcancou uma taxa de sucesso maior em
comparag¢ao com abordagens de prompts mais simples. De forma complementar, o estudo de
Yao et al. (2023) utilizou o "Jogo de 24"como um de seus principais experimentos, mostrando
que a abordagem ToT elevou a taxa de sucesso para 74%, em contraste com os 4% obtidos pelo
método de CoT.

A Figura 2, compara a técnica ToT com os outras técnicas existente de EP. E
possivel notar que, enquanto outras técnicas focam em uma abordagem mais sequencial e
continua para resolver problemas, a técninca ToT opta por uma 4rvore de pensamentos, onde
cada pensamento uma sequéncia de linguagem coerente que serve como passo intermedidrio na

solu¢do do problema (Yao et al., 2023).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Ao examinar a literatura atual, foram encontrados trabalhos relevantes que exploram
diferentes perspectivas sobre a geracdo e avaliacao da qualidade de artefatos produzidos por
LLMs. Esta secdo apresenta esses estudos, ressaltando suas contribuicdes e estabelecendo

conexdes com 0s objetivos deste projeto.

3.1 ChatGPT Prompt Patterns for Improving Code Quality, Refactoring, Requirements

Elicitation, and Software Design

O trabalho de White et al. (2023) introduz o conceito de prompt patterns aplicados
a Engenharia de Software. O objetivo principal do estudo € criar um catdlogo de projetos de
prompt reutilizaveis que servem como solucdes para problemas comuns ao usar LLMs como
0 ChatGPT. O artigo foca especificamente em como esses padrdes podem ser aplicados para
automatizar e melhorar a qualidade de diversas atividades do ciclo de vida do software, incluindo
a elicitagcdo de requisitos, o projeto de sistemas e a refatoracdo de codigo.

A metodologia adotada pelos autores foi a de identificar, documentar e categorizar
um conjunto de 13 padrdes de prompt. A identificagdo desses padrdes combinou a exploragdo de
prompts ja existentes na comunidade com a criacdo de novos para apoiar suas proprias tarefas de
engenharia de software. Cada padrao € documentado de forma estruturada, similar aos padrdes de
projeto de software, contendo secdes como intengdo, motivacao, estrutura e exemplo. Para a ER,
eles detalham padrdes especificos como o Requirements Simulator Pattern, que usa o LLM para
simular um sistema e ajudar a identificar requisitos faltantes, e o Specification Disambiguation
Fattern, que usa o LLM para encontrar ambiguidades em especificagdes.

Como resultado, o estudo apresenta um catdlogo funcional de padrdes que podem ser
aplicados para mitigar erros comuns dos LLLMs e para aproveitar suas capacidades de formas que
seriam dificeis de automatizar com tecnologias tradicionais. Os autores concluem que, embora
a intervencao humana qualificada ainda seja essencial, o uso desses padrdes de prompt pode
melhorar a qualidade dos artefatos gerados, como cddigo e especificacdes, e acelerar o processo
de desenvolvimento.

Este artigo se relaciona diretamente com o presente trabalho, pois ambos se concen-
tram no uso da EP para aprimorar tarefas da ER. A principal diferenga reside na abordagem,

visto que White et al. (2023) focam na criagdo de um catdlogo de padrdes de contetido, ou seja,



29

maneiras de como estruturar as instru¢gdes para guiar o0 comportamento do LLLM em alto nivel.
Ja o presente trabalho, por outro lado, foca na avaliacdo empirica de estratégias de raciocinio,
investigando como a maneira com que o LLM “pensa‘“ e processa a informacao impacta a

qualidade do requisito gerado.

3.2 Requirements Engineering using Generative AI: Prompts and Prompting Patterns

O estudo de Ronanki et al. (2023b) aborda a necessidade de avaliar sistematicamente
a eficécia de diferentes padrdes de prompt para tarefas de ER. O objetivo principal do trabalho é
determinar quais técinas de EP s@o mais eficazes para tarefas especificas de ER, preenchendo
uma lacuna na literatura onde, apesar do reconhecimento da importancia da EP, faltam métodos
para selecionar a melhor abordagem para um determinado contexto.

Para atingir esse objetivo, os autores conduziram um estudo empirico utilizando
a API do GPT-3.5 turbo. A metodologia consistiu em selecionar cinco padrdes de prompt da
literatura, como Cognitive Verifier, Persona e Question Refinement, e aplica-los a duas tarefas
de ER: classificacdo de requisitos em Requisitos Funcionais (RF) e Requisitos Nao Funcionais
(RNF), além das rastreabilidade de requisitos. A performance de cada padrao foi medida de
forma quantitativa, utilizando métricas de precision, Recall, F1-Score e Accuracy, com 0s
experimentos sendo executados em diferentes configuracdes de "temperatura”do modelo para
avaliar a consisténcia dos resultados.

Os resultados da pesquisa indicaram que nao existe um Unico padrdo de prompt
que seja o melhor para todas as tarefas. O padrao Question Refinement demonstrou ser o mais
consistente € com melhor desempenho geral com a maioria as tarefas. Contudo, padroes como
o Context Manager mostraram alta variabilidade e baixa performance. Os autores concluem
oferecendo um ranking de recomendacdo dos padrdes para as tarefas analisadas e propdem sua
metodologia como um framework geral para que outros pesquisadores e praticantes possam
avaliar a eficdcia de prompts em outros contextos de ER.

Este artigo possui relacdo com o presente trabalho, pois ambos realizam um estudo
empirico para comparar diferentes estratégias de EP no dominio da ER. Apesar disso, existem
algumas diferencas, pois Ronanki et al. (2023b) focam na anélise e classificacdo de requisitos ja
existentes, enquanto o presente estudo foca na geracdo de novos requisitos. Além disso, Ronanki
et al. (2023a) abordam outras técnicas de EP como Context Manager e Persona, que definem

"0 que"e "como"o LLM deve se apresentar, enquanto o presente trabalho avalia estratégias de
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raciocinio que definem "como"o LLM deve processar a informagdo para chegar a uma solugao.

3.3 Leveraging Graph-RAG and Prompt Engineering to Enhance LLM-Based Automated

Requirement Traceability and Compliance Checks

Masoudifard et al. (2024) propdem e avaliam um framework automatizado para
verificar a conformidade de Requisitos de Software com regulacdes e documentos de mais alto
nivel. O objetivo principal do estudo é aprimorar a precisdo da rastreabilidade e da verificacao
de conformidade em dominios altamente regulados, como o financeiro e o aeroespacial, onde a
aderéncia a padrdes € critica.

A metodologia empregada combina uma abordagem de Graph-RAG jutamente com
técnicas avancadas de Engenharia de Prompt. O Graph-RAG € utilizado para extrair de forma
mais precisa o contexto relevante de documentos normativos. Em seguida, estratégias como
CoT e ToT sdo aplicadas para guiar o raciocinio do LLM (GPT-40) na tarefa de detectar se um
requisito de baixo nivel viola ou ndo a norma de referéncia recuperada. O estudo utiliza dois
conjuntos de dados reais para a sua avaliacao.

Os resultados da pesquisa demonstram que a combinacdo de Graph-RAG com
prompts avancados, especialmente ToT, supera as abordagens de RAG tradicionais. A FI-Score
na detec¢do de requisitos ndo conformes foi notavelmente maior, validando a eficdcia do fra-
mework. Os autores concluem que, embora poderosa, a solugdo possui alto custo computacional
e uma complexidade de implementacio que deve ser levado em consideracao.

Este artigo se relaciona diretamente com o presente trabalho pelo uso compartilhado
das estratégias de CoT e ToT para aprimorar o raciocinio de LLMs no dominio de requisitos.
A principal diferenca, no entanto, reside no objetivo da aplicacdo. Enquanto Masoudifard et al.
(2024) focam na validacdo e verificacdo de conformidade de requisitos j4 existentes, o presente
trabalho foca na geracdo de novos requisitos, avaliando como as diferentes estratégias de prompt

influenciam a qualidade do artefato gerado, em vez de sua conformidade com um padrdo externo.

3.4 A ChatGPT-powered Prompt Engineering Framework for Generating Software Accep-

tance Criteria

O estudo de Rawson e Reddivari (2025) aborda a criagao de Critérios de Aceitacao

para Histérias de Usudrio. O objetivo do trabalho € propor e avaliar um framework que utiliza
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a engenharia de prompts no ChatGPT para automatizar a geracdo desses critérios, que sao
essenciais para validar se uma funcionalidade foi implementada corretamente.

A metodologia da pesquisa consistiu no desenvolvimento de um framework de
prompting estruturado. Neste framework, uma Histéria de Usudrio € fornecida como entrada
para o LLM, e o prompt é cuidadosamente projetado para guiar o modelo a gerar uma lista
de critérios de aceitacado relevantes, claros e testaveis. A avaliacdo da eficiacia do framework
foi conduzida analisando a qualidade dos critérios gerados em comparagdo com critérios de
qualidade predefinidos para este tipo de artefato de requisito.

Os resultados indicaram que o uso de um framework de prompting bem definido
pode ser capaz auxiliar na geracdo de Critérios de Aceitacdo a partir de Histérias de Usudrio.
Contudo, a interven¢do humana ainda seja necessdria para refinar e validar a saida final. Apesar
disso, essa abordagem automatizada € capaz de acelerar o processo, reduzindo assim o esfor¢co
manual e servindo como um excelente ponto de partida para a equipe de desenvolvimento e teste.

A relacdo do trabalho de Rawson e Reddivari (2025) com o presente trabalho € clara,
pois ambos utilizam a engenharia de prompts e LLMs para gerar artefatos no dominio da ER. No
entanto, o foco e a abrangéncia sao distintos. A maior diferenga esta no artefato que serd gerado
ao final, poist Rawson e Reddivari (2025) foca na geracao de Critérios de Aceitacdo a partir de
Histérias de Usudrio. Ja o presente estudo investiga a geracao de RF e RNF a partir de fontes
menos estruturadas e, além de comparar o impacto de diferentes estratégias de EP na qualidade

geral dos requisitos gerados.

3.5 Analise Comparativa

O Quadro 1 apresenta uma andlise comparativa detalhada entre o presente estudo e
os trabalhos relacionados. A comparagao foi estruturada em quatro dimensdes principais para
evidenciar as especificidades metodoldgicas de cada pesquisa: (i) Objeto de Estudo, identificando
o foco central da investigacdo; (ii) Técnicas de Avaliagdo, descrevendo como os resultados
foram mensurados; (iii) Participantes/Fonte, indicando a origem dos dados ou quem realizou
os experimentos; e (iv) Objetivo do Estudo, clarificando a meta final de cada trabalho. Essa
estruturacdo permite situar este TCC no contexto da literatura, destacando sua abordagem
especifica na geracdo de requisitos via LLMs.

Dessa forma, ao analisar a interacao entre os estudos, € possivel notar um diferenca

de foco entre os mesmos. O presente trabalho, juntamento com White et al. (2023) e Rawson
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e Reddivari (2025), foca na geracdo de novos requisitos, porém, usando outras técnicas de EP.
Ja estudos como os de Ronanki ef al. (2023b) e Masoudifard et al. (2024) focam na analise de
requisitos ja existentes, como classificacdo e verificacdo de conformidade, diferente do presente
trabalho que foca na geracdo de novos requisitos. Além disso, este estudo utiliza as mesmas
técnicas de raciocinio avancado (CoT e ToT) de Masoudifard et al. (2024), porém, aplicando
essa técnicas para a geragao de novos requisitos. J4 avaliacao da qualidade intrinseca do artefato,
também pode ser observado no estudo de Rawson e Reddivari (2025), que priorizam métricas de

desempenho de tarefa.

Quadro 1 —Quadro comparativo entre trabalhos relacionados e este estudo

TRABALHOS

OBJETO DE
ESTUDO

TECNICAS DE
AVALIACAO

PARTICIPANTES
/ FONTE

OBJETIVO DO
ESTUDO

White et al.
(2023)

Catdlogo de Padroes
de Prompt para
Engenharia de

Definic¢ao estrutural
de padrdes e
validagdo por

Autores (Analise de
padrdes existentes).

Criar um catdlogo
de solucdes
reutilizaveis para

(2023b)

diferentes padrdes
(Persona, etc.) na
ER.

(Precision, Recall,
F1-Score).

requisitos
pré-existentes.

Software. exemplificagdo. automatizar
elicitagcdo e
refatoracdo.
Ronanki et al | Eficdcia de Andlise Quantitativa | Datasets de Identificar qual

técnica de prompt é
mais eficaz para
tarefas de
classificacdo e
rastreabilidade.

Masoudifard et al.
(2024)

Framework
automatizado
(Graph-RAG +
CoT/ToT).

Meétricas de
desempenho
(F1-score)
comparadas ao
RAG tradicional.

Datasets de
dominios regulados
(Financeiro e
Aeroespacial).

Melhorar a precisao
na verificacdo de
conformidade e
rastreabilidade de
requisitos.

Rawson e Reddi-

Framework para

Avaliacdo da

Estudo de caso

Automatizar a

vari (2025) geragdo de Critérios | qualidade baseada conduzido pelos criacdo de critérios
de Aceitagdo. em critérios autores. de aceitag@o a partir
pré-definidos de Historias de
(testabilidade). Usuadrio.
ESTE TRABA- | Estratégias de Abordagem Autor e Miiltiplos | Investigar o
LHO Raciocinio (10, Hibrida: LLMs (GPT, impacto das
CoT, ToT) na Quantitativa Gemini, estratégias de
geracio de novos (Estrutural) e DeepSeek). raciocinio na
requisitos. Qualitativa qualidade
(Clareza, intrinseca de RF e
Completude, RNF gerados do
Consisténcia). Zero.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Nesta se¢do, serdo apresentados os passos necessarios para a realiza¢ao deste trabalho.
O estudo esta estruturado em etapas especificas para avaliar a qualidade dos requisitos gerados
por LLMs a partir de diferentes estratégias de EP. Os procedimentos metodolégicos adotados
sao descritos a seguir, detalhando cada etapa do estudo. Para realizar a avaliacdo da qualidade
dos requisitos, o estudo foi estruturado em seis etapas: (i) Selecdo e categorizacao das estratégias
de prompt; (i1) Materiais-Fonte para a Construcao dos Prompts; (iii) Construcdo dos prompts a
partir dos materias selecionados; (iv) Geracao dos Requisitos com os LLMs; (v) Estratégia de

Avaliacdo e Anélise dos Requisitos Gerados; (vi) Validacdo dos requisitos com stakeholders.

Quadro 2 —Questdes de pesquisa

ID Questao de Pesquisa Objetivo

QP1 | Como as LLMs podem melhorar a qualidade dos | Esta questdo busca compreender como as LLMs
requisitos funcionais gerados, através de uma ana- | influenciam a qualidade dos requisitos gerados,
lise quantitativa e qualitativa. analisando os critérios de clareza, completude, con-

sisténcia e relevancia

QP2 | Como as técnicas de engenharia de prompt podem | Esta questdo busca entender como diferentes es-
otimizar as respostas geradas pelas LLMs, melho- | tratégias de engenharia de prompt influenciam a
rando a geracdo de requisitos em contextos de de- | qualidade das respostas das LL.Ms, especialmente
senvolvimento de software? na geracdo de requisitos de software.

QP3 | Qual combinacdo de técnica de engenharia de | Esta questdo busca entender, a partir dos resultados
prompt e LLM produz os requisitos de software | das andlises quantitativa e qualitativa, qual a com-
com a maior qualidade geral? binacdo mais eficaz entre as técnicas e os LLMs

avaliados.

QP4 | Em que medida os requisitos gerados pela melhor | Esta questdo busca validar a utilidade pratica dos
combinacio de LLM e técnica de prompt sdo acei- | artefatos gerados, mensurando a taxa de aceitagdo
tos por stakeholders em cendrios reais de uso? por especialistas do dominio e identificando lacu-

nas de regras de negdcio ndo detectadas na anlise
estrutural.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 3 — Fluxo procedimentos metodoldgicos
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4.1 Selecao e Categorizacao das Estratégias de Engenharia de prompt

A primeira etapa da nossa metodologia € a selecao das estratégias de prompt que
serdo comparadas. Para este estudo, foram escolhidas trés abordagens que representam uma
escala de complexidade e capacidade de raciocinio: (I0), (CoT) e (ToT). A ideia é comparar
como cada um desses métodos, do mais simples ao mais avanc¢ado, influencia a qualidade dos
requisitos gerados por um LLM.

Cada técnica funciona de uma maneira unica. O 10 é o método mais bésico e servird
como nosso ponto de comparagao; ele consiste em uma pergunta direta esperando uma resposta
final, sem detalhes do processo. O CoT € um avanco, instruindo o modelo a pensar passo a
passo, ou seja, a detalhar sua linha de raciocinio antes de chegar a conclusdo. Por fim, o ToT € a
abordagem mais sofisticada, permitindo que o LLM explore multiplos caminhos de raciocinio
simultaneamente, avalie qual € o mais promissor e at€ mesmo retroceda para tentar uma nova

abordagem, simulando um processo de resolucdo de problemas mais humano e deliberado.

4.2 Selecao de Materiais-Fonte para a Construcio dos Prompts

A base para a constru¢ido dos prompts fundamenta-se em materiais extraidos de
documentos de especificacao de requisitos e projetos de cdédigo aberto abrangendo cinco dominios
distintos, os quais estdo detalhados no Quadro 3. Esses materiais foram selecionados pela
sua completude, oferecendo uma visdo clara das necessidades de cada sistema. Para mitigar
potenciais vieses na selecao e extracao das informacdes, a andlise dos dominios contou com a
participacao de estudantes da drea de computacao.

Os requisitos existentes sdo cruciais, pois demonstram as LLMs qual o formato que
estd sendo utilizado no projeto. Eles servem como exemplos diretos, instruindo a LLM a gerar
novos requisitos que sejam condizentes e mantenham o padrdo de qualidade e detalhamento ja
estabelecido previamente.

Ja a descricdo do contexto do sistema fornece uma ideia geral da aplica¢do, incluindo
seus principais objetivos de negdcio e os perfis de usudrio, permitindo, assim, que o LLM seja
capaz de gerar os requisitos faltantes de maneira alinhada ao escopo total e a funcionalidade
central estipulada.

Dessa forma, os dois materiais em conjunto permitem a constru¢cdo de prompts mais

elaborados e alinhados ao escopo real do projeto, fornecendo uma base sélida para a geracao de
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requisitos de alta qualidade pelas LLMs.

Quadro 3 — Caracterizagdo dos dominios e sistemas utilizados como fonte para a geragao de
requisitos

ID | Dominio / Sistema Descricao do Escopo e Objetivo
D1 | FakeNet-NG (Ciberse- | Ferramenta de andlise dinamica de malware que in-
guranga) tercepta trafego de rede, desviando-o para servidores

falsos (Listeners) para impedir a conexao real com a
internet e permitir andlise segura.

D2 | Financinhas (Educagdo) | Plataforma gamificada de educagdo financeira para o
ambiente escolar. Utiliza quizzes e desafios ("Aven-
turas do Dinheirinho") para ensinar criancas e adoles-
centes a lidar com dinheiro.

D3 | Abrace (Assisténcia So- | Plataforma web para a "Casa da Caridade de Quixada",
cial) focada em centralizar a divulgacao de a¢des sociais,
gerenciar doacdes via Pix e aumentar a credibilidade
da instituicao.

D4 | Restaurante Universitd- | Sistema de gerenciamento para RUs, focado em con-
rio (Gestdo Alimentar) | trole de demanda, reservas antecipadas de refeicdes,
gestdo de cardépios e reducao de desperdicio alimen-

tar.
D5 | Cardio Surgery Illustra- | Solu¢do mével para auxiliar pacientes e estudantes no
tor (Saude) acompanhamento e educac¢do sobre satide cardiovascu-

lar. Integra triagem inteligente, visualizacao interativa
2D de condigdes cardiacas.

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3 Construcao dos prompts a partir dos materias selecionados

Uma vez definidos os materiais-fonte, o passo seguinte € a construcao efetiva dos
prompts. Este processo € uma selecdo manual e criteriosa dos trechos mais relevantes de cada
documento.

Para os requisitos, o processo envolve selecionar em torno de 25% a 30% dos
requisitos existentes no documento original. Esta sele¢do busca selecionar aqueles requisitos
que possuem todas os critérios objetivos(Ator, Acao, Objeto, Condi¢do) além de uma linguagem
clara e concisa. O objetivo € fornecer a LLM um conjunto de exemplos de alta qualidade e com
valor.

Para o contexto do sistema, a selecao foca em extrair a descri¢io da motivacao
do software, isto €, qual problema ela soluciona, além da definicdo dos atores do sistema.

Esses elementos sdo cruciais para garantir que os novos requisitos gerados pela LLM sejam



36

funcionalmente relevantes e ndo apenas estruturalmente corretos.

Este processo de sele¢do detalhada possibilita aplicar as diferentes técnicas de EP
de forma eficaz, direcionando o retorno do LLLM para que ele atenda a um requisito ou a uma
demanda especifica com maior precisdo. A Figura 4 exemplifica um exemplo de prompt

submetido a LLM, com algumas informag¢des omitidas, para melhor entendimento da imagem.

Figura 4 — Exemplos de prompt com a técnica 10

0 projeto é o "Cardio Surgery Illustrator", uma solucdo mével inovadora para salide e bem-estar. 0 objetivo principal é auxiliar estudantes e
pacientes no acompanhamento de condigdes de salde cardiovascular, conectando informagdes complexas de maneira intuitiva e acessivel. 0 aplicativo comb
ina funcionalidades de monitoramento de saide, educagdo e localizagdo de servigos médicos. Seus principais stakeholders sdo os pacientes, que desejam
acompanhar sua salde cardiaca, receber recomendacées e entender suas condigdes, e os estudantes, que buscam aprimorar conhecimentos sobre salde cardio
vascular através de materiais e quizzes. 0 sistema inclui funcionalidades chave como formulérios inteligentes para diagnéstico preliminar, visualizaca
o interativa em 2D de condigdes cardiacas, mapas de clinicas, assistente virtual (chatbot), médulos educativos e uma comunidade para troca de experién
cias.

Abaixo estdo alguns exemplos de requisitos funcionais e ndo-funcionais do sistema, derivados das histérias de usudrio iniciais:
0 sistema deve oferecer um formuldrio inteligente ("Como vai a sua saude cardiovascular?") que coleta dados sobre habitos e fatores de risco do pacien

te para gerar uma avaliagdo preliminar e direcionar possiveis diagnésticos.

0 sistema deve oferecer quizzes interativos sobre salde cardiovascular voltados para estudantes, fornecendo feedback imediato sobre as respostas para
testar e aprimorar o conhecimento.

Com base no Contexto do sistema e nos requisitos fornecidos, gere os demais requisitos funcionais faltantes do sistema.

Fonte: Criado pelo autor.

4.4 Geracao dos Requisitos com os LLMs

Nesta etapa, inicia-se o processo pratico de geracdo dos requisitos. Os prompts,
construidos a partir dos materiais-fonte, sdo inseridos nas ferramentas de LLLM selecionadas:
ChatGPT, DeepSeek e Gemini. O objetivo € aplicar as diferentes estratégias de EP para obter as
versoes dos requisitos. A geracdo buscard contemplar tanto RF, que descrevem as funcionalidades
do sistema, como também RNF, que abordam os atributos de qualidade, como desempenho e
seguranga, € como o sistema deve se comportar. Para isso, os prompts foram elaborados para
extrair esses diferentes tipos de informagao dos trechos das entrevistas e anotagdes.

Ao final desta fase, o resultado consistiu em um conjunto de requisitos de software
gerados por cada modelo e estratégia. O volume total de artefatos produzidos oscilou entre 10 e
20 requisitos por execu¢do, dependendo da verbosidade de cada LLM. Para fins de padronizagdo
da amostra comparativa e viabilidade da analise manual, estabeleceu-se um recorte metodolégico

nos 10 primeiros requisitos retornados. Essa decisdo fundamenta-se no comportamento tipico
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de uso de ferramentas de IA generativa, onde a qualidade e relevancia dos primeiros resultados

apresentados sdo determinantes para a utilidade da ferramenta sob a 6tica do usudrio.

4.5 Estratégia de Avaliacao e Analise dos Requisitos Gerados

Por fim, serd feito a avaliacdo empirica da qualidade dos requisitos produzidos. O
conjunto de dados para esta fase consiste em uma base estruturada contendo cada requisito
gerado e seus metadados associados: o LLM de origem e estratégia de EP utilizada. Sera

realizado tanto uma andlise qualitativa, como também uma andlise quantitativa.

4.5.1 Anadlise Qualitativa

A andlise qualitativa consiste na avaliacdo da qualidade semantica e a adequacao de
cada requisito ao contexto do projeto. Para isso, serdo utilizados quatro critérios de qualidade:
— Clareza: Avalia se o requisito é compreensivel, direto e livre de ambiguidades que possam
dificultar o entendimento por parte dos stakeholders.
— Completude: Verifica se o requisito contém todas as informacdes necessdrias para sua
implementagdo, sem omissdes ou lacunas importantes.
— Consisténcia: Analisa a coesdo interna do conjunto, assegurando que ndo existem contra-
dicdes logicas dentro de um mesmo requisito ou entre requisitos distintos.
— Relevancia: Examina a pertinéncia do requisito no contexto do sistema, garantindo que
ele representa uma necessidade valida e alinhada aos objetivos do projeto.
Sera atribuida uma nota para cada critério em uma escala de 1 (insatisfatério) a 5
(excelente). Essa etapa garante uma andlise detalhada das particularidades de cada linguagem e

cada LLM utilizada durante o procedimento.

4.5.2 Anadlise Quantitativa

Para a andlise quantitativa, serd realizada uma andlise de percentual, para entender
qual a propor¢ao de requisitos que atende a critérios estruturais pré-estabelecidos. A metodologia,
inspirada em trabalhos como os de Masoudifard et al. (2024), se baseia na verificacao de atributos
estruturais.

Sera estabelecido um checklist com os quatro atributos esperados:

— Ator: Refere-se a quem ou o que executa a agdo, como um tipo de usudrio ou outro
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sistema. E a entidade que inicia ou interage com o requisito.

— Acao: Descreve o processo ou a operacao especifica que deverd ser realizada pelo sistema.
Corresponde ao verbo principal do requisito, indicando assim a funcionalidade, como por
exemplo, criar, manter, validar.

— Objeto: Indica a entidade sobre a qual a agio é executada. E o alvo da operacio descrita
no requisito. Por exemplo, relatéria de venda, conta do cliente.

— Condicao: Define as restricdes, pré-condi¢des ou circunstancias sob as quais a acao deve
ocorrer. Ou seja, quais regras definem a execucao do requisito.

Os requisitos gerados serdo anotados manualmente para checar a presenca dos quatro
atributos estruturais. Com base nisso, sera calculado o percentual de conformidade para cada

atributo, oferecendo uma medida objetiva da capacidade de cada método.
4.5.3 Anadlise Comparativa e Sintese dos Resultados

A etapa final da metodologia consiste na analise comparativa dos dados coletados. Os
escores médios da andlise qualitativa e os percentuais da anélise quantitativa serdo cruzados para
cada uma das combinag¢des de LLM e técnica de EP. O objetivo desta comparacao € ranquear o
desempenho das diferentes abordagens e determinar qual delas se mostrou mais eficaz na geracao

de requisitos de alta qualidade, respondendo assim as questdes de pesquisa deste trabalho.

4.6 Validacao de Requisitos com Stakeholders

Apbés a etapa analitica, que identifica a combinacdo de LLM e técnica de EP com
melhor desempenho estrutural e qualitativo, o estudo avanga para uma andlise e validacao prética
com stakeholders reais. O objetivo € verificar se a técnica selecionada € capaz de gerar requisitos
semanticamente corretos e aderentes as regras de negdcio, sob a 6tica de especialistas do dominio.

Os dominios selecionados para esta validacdo foram Nutricdo e Engenharia de
Producao, representados por estudantes de graduacdo destas respectivas dreas, atuando como

clientes reais para a elicitacdo e validacao dos requisitos.
4.6.1 Caracterizacdo dos Participantes

A populacdo-alvo desta etapa da pesquisa consiste em potenciais usudrios com

dominio sobre as regras de negdcio abordadas pelo sistema. Para a validagdo, foram selecionados
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dois participantes, ambos académicos em fase de conclusdo de curso nas dreas de Nutricdo e
Engenharia de Producio.

Esse perfil foi escolhido para unir a teoria que eles veem na faculdade com a prética
do mercado de trabalho. Como ambos ja possuem experiéncia de estdgio, eles conseguem trazer
uma visao mais real para a validac@o. O perfil detalhado de cada participante estd no Quadro 4.

O Quadro 4 resume o perfil dos validadores que atuaram como stakeholders nesta

etapa.

Quadro 4 —Perfil dos Participantes

Cod | Perfil

P1 Graduando em Nutricdo, em fase de conclusdo de curso, com experiéncia profissional pratica adquirida
através de estagios na drea.

P2 Graduando em Engenharia de Producéo, em fase de conclusdo de curso, com experiéncia profissional
prética adquirida através de estagios na area.

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.6.2 Protocolo de Validagdo: Leitura Baseada em Cendrios

Para mitigar o viés de aquiescéncia, fendmeno comum em valida¢des onde o usudrio
tende a concordar passivamente com a especificacdo apresentada pela "autoridade"do sistema,
optou-se por ndo utilizar uma revisao ad-hoc. Em seu lugar, foi adotada uma adaptacio da
técnica de Leitura Baseada em Cenérios, fundamentada nos estudos de Porter et al. (1995).

Esse estudo aponta que revisores detectam mais defeitos quando guiados por cendrios
de uso especificos do que através de leitura livre. Dessa forma, a entrevista segue as seguintes
etapas:

1. Preparacao (Cenarios de Falha): Antes da entrevista, os participantes foram instruidos a
trazer casos de uso complexos ou situacdes de excecao reais de seus dominios para cada
um dos requisitos.

2. Confronto: Durante a sessdo, cada requisito gerado pela melhor técnica € lido e compara-
dada com o cendrio trazido pelo participante.

3. Veredito: O requisito ¢ classificado em uma das trés categorias a seguir, dependendo da
gravidade dos problemas encontrados:

— Aceito: O requisito cobre satisfatoriamente o cendrio de teste, estd alinhado as regras
de negdcio e ndo apresenta erros semanticos ou estruturais.

— Aceito com Restricoes: O requisito € pertinente e estruturalmente vélido, mas
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apresenta falhas pontuais que exigem ajustes para ser considerado pronto para imple-
mentacao.
— Rejeitado: O requisito apresenta falhas graves ou ndo soluciona o problema proposto

pelo cenério, devendo ser descartado.

4.6.3 Taxonomia de Defeitos e Andlise

Caso o requisito ndo seja integralmente aceito, o participante deve justificar a falha
classificando-a de acordo com uma taxonomia de defeitos adaptada de Wiegers e Beatty (2013).
Esta categorizagdao permite transformar a validacdo subjetiva em dados analiticos sobre as

limitacdes da técnica, podendo ser observadas no Quadro 5.

Quadro 5 — Taxonomia de Defeitos para Validagao com Stakeholders

Tipo de Defeito Definicao e Critério de Identificacio

Omissao O requisito falha em descrever uma regra de negécio, uma excecao ou uma
condicdo necessdria para o cendrio real.

Incorrecao Factual O requisito descreve uma funcionalidade ou regra que € tecnicamente invidvel
ou falsa dentro do dominio de conhecimento.

Ambiguidade O texto gerado permite mais de uma interpretacio, podendo levar a implementa-
coes errdneas.

Inconsisténcia O requisito entra em conflito com outro requisito gerado ou com uma regra de
negdcio pré-existente citada na entrevista.

Irrelevancia O requisito estd estruturalmente correto, mas nio agrega valor ao negécio ou
descreve uma obviedade desnecessaria (Baixo valor de negdcio).

Fonte: Adaptado de Wiegers e Beatty (2013).

Ao final desta etapa, serd possivel quantificar ndo apenas a taxa de aceitagdo dos
requisitos gerados por Inteligéncia Artificial (IA), mas identificar quais tipos de defeitos persistem

mesmo com o uso de técnicas de EP, fornecendo uma resposta a QP4.
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5 AVALIACAO DOS REQUISITOS GERADOS POR LLMS

Neste capitulo, serdo apresentados os resultados obtidos nesse estudo, em conjunto
com as quatro questdes de pesquisa que foram levantadas anteriormente. Cada questdo de
pesquisa € apresentada como uma se¢do, onde primeiro € dada a resposta e, em seguida, sao
apresentadas as andlises que justificam essa resposta. As andlises realizadas estao divididas
em trés tipos principais: (i) andlise estrutural quantitativa; (i1) analise da qualidade intrinseca
qualitativa; e (iii) validagio com stakeholders. Foi criado um repositério! no Google Drive, com
todos os requisitos gerados e suas respectivas notas e avaliacdes. Além no Apéndice A é possivel

visualizar as médias das andlise quantitativa e qualitativa, filtradas por dominio.

5.1 QP;: Como as LLMs podem melhorar a qualidade dos requisitos funcionais gerados?

Os dados indicam que todos os LLMs foram capazes de gerar requisitos com alta
completude estrutural, atingindo constantemente 100% nos atributos de Ac¢do e de Objeto.
Porém, vale ressaltar que o atributo de Condi¢do ainda se tornou um desafio para grande parte
dos modelos. Na estratégia IO, tanto o GPT quanto o DeepSeek alcancaram apenas 60% de
presenca nesse atributo, enquanto o Gemini obteve 75,76%.

Assim, a aplicagdo de técnicas de EP foram fundamentais para melhorar esse aspecto.
O modelo GPT apresentou a evolugdo mais expressiva, visto que, ao utilizar CoT e ToT, a
presenca de Condigao foi elevada de 60% para 81,11%, demonstrando que estratégias estrutura-
das de raciocinio s@o capazes de estimular os modelos a explorarem aspectos mais complexos
da especificacdo. Dessa forma, o GPT demonstrou ser o modelo que melhor desempenhou,
sobretudo ao se utilizar de técnicas de EP, apresentando evolu¢do nas métricas objetivas.

Além disso, o quadro 6 apresenta os resultados da andlise quantitativa obtidos,
sumarizando as médias de desempenho de cada LLLM submetido as trés estratégias de EP.
Os dados foram unificados considerando a média aritmética dos cinco dominios analisados,
permitindo uma visualizacdo comparativa a respeito da completude estrutural.

A seguir, detalha-se o comportamento estrutural especifico de cada modelo.

U https://drive.google.com/drive/folders/11_aZ9nsG-34aBwncDFGmkSh_GGcf4nOn?usp=sharing


https://drive.google.com/drive/folders/1I_aZ9nsG-34aBwncDFGmkSh_GGcf4nOn?usp=sharing
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Quadro 6 —Resultados da Andlise Quantitativa: Completude Estrutural por Modelo e Técnica

LLM Técnica | Ator (%) | Acao (%) | Objeto (%) | Condicao (%)
10 97,78 96,67 100,00 60,00
GPT CoT 91,11 100,00 100,00 81,11
ToT 92,22 100,00 100,00 81,11
10 96,67 100,00 100,00 75,76
Gemini CoT 93,33 100,00 100,00 70,60
ToT 91,67 100,00 100,00 75,83
10 97,78 100,00 100,00 60,00
DeepSeek CoT 96,67 100,00 100,00 68,89
ToT 100,00 100,00 100,00 74,40

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.1.1 Gemini

O modelo Gemini destacou-se por apresentar o melhor desempenho sem engenharia
de prompt avancada. Na estratégia 10, ele liderou isoladamente o atributo Condi¢do com 75,76%,
superando os demais modelos em quase 15%. Além disso, foi o Ginico modelo a atingir 100% de
precisdo no atributo Ac¢do em todas as estratégias testadas.

Além, os dados indicam que o Gemini € menos sensivel as técnicas de prompt para
fins estruturais. A aplicacdo da técnica CoT resultou em uma leve regressao na identificagdo de
condi¢des (caindo para 70,60%), e a técnica ToT manteve o desempenho praticamente estagnado
em 75,83%. Isso sugere que o modelo possui uma 6timo capacidade para seguir instrucdes

simples, mas ndo necessariamente expande seu raciocinio estrutural com prompts complexos.

5.1.2 ChatGPT

Diferente do Gemini, o GPT demonstrou ser altamente responsivo a estratégia de
EP utilizada. Na abordagem IO, seu desempenho na detec¢ao de condic¢des foi de apenas 60%.
No entanto, ele foi o modelo que apresentou o maior salto de qualidade ao ser submetido a
estratégias de raciocinio.

Com a aplicagdo das técnicas CoT e ToT, o GPT elevou sua completude de condicdes
para 81,11%, tornando-se o modelo com o maior teto de desempenho estrutural do estudo. Nos
demais atributos(Ator, A¢do e Objeto), o modelo manteve consisténcia acima de 91% em todas

as técnicas, provando ser a ferramenta mais adaptdvel para refinamento via prompt.
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5.1.3 DeepSeek

O modelo DeepSeek apresentou um comportamento nao tao consistente. Ele se
destacou na identificag@o do atributo Ator, sendo o tnico modelo a atingir 100% de presenca
neste quesito quando utilizada a técnica ToT. Isso indica uma facilidade particular do modelo em
identificar as entidades responsaveis pelas a¢des do sistema.

No entanto, assim como o GPT, o DeepSeek sofreu na especificacdo de regras de
negdécio com prompts simples (I10), registrando apenas 60% no atributo Condicdo. Ademais, a
introducgdo de técnicas avangadas trouxe melhorias, com o CoT elevando a métrica para 68,89%
e o ToT alcancando 74,40%. Embora tenha havido evolugdo, o DeepSeek permaneceu com

médias inferiores ao GPT nas estratégias avancadas.

5.1.4 Variagdo Semantica entre Modelos

Embora as técnicas avancadas de EP tendam a elevar a qualidade geral, a andlise
qualitativa revelou que a escolha do LLM permanece determinante. Para ilustrar esse fendmeno,
0 Quadro 7 compara o requisito de “Cadastro de Aluno” no dominio Financinhas, gerado por
DeepSeek e GPT, ambos utilizando a técnica CoT.

Observa-se que, mesmo com o CoT instruindo o passo-a-passo, 0 modelo DeepSeek
gerou um requisito genérico, omitindo quais dados seriam necessdrios, resultando em uma nota
de Completude mediana (3). Porém, ao aplicarmos a mesma técnica ao GPT, houve uma evolugao
no requisito gerado incluindo uma regra de negdcio crucial para o dominio educacional infantil:
o consentimento do responsavel. Isso evidencia que a técnica de EP, por si s6, ndo é capaz de
mitigar totalmente as lacunas de conhecimento ou capacidade de inferéncia de determinados

modelos.

Quadro 7 —Comparativo de Completude Semantica (Dominio Financinhas - Técnica CoT)

Modelo Requisito Gerado Nota Com-
pletude
DeepSeek "O sistema deve permitir que um Aluno realize seu cadastro na plataforma."” 3
GPT "O sistema deve permitir o cadastro de alunos com dados basicos (nome, 5
e-mail, turma/grupo opcional, data de nascimento, consentimento de res-
ponsdvel quando necessério)."

Fonte: Elaborado pelo autor.
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5.1.5 Variacdo da Completude Estrutural entre Dominios

Além da anélise realizada por modelo, também foi realizada uma andlise por dominio.
Os resultados evidecideram que regras de negdcio especificas, como os dominios Cardio Surgery
Hllustrar (CSI) e Abrace, impuseram dificuldades aos modelos com uso da estratégia 10, que s6
foram mitigadas com técnicas avangadas.

No dominio Abrace, apesar de ser um sistema de gestdo, quando aplicado a técnica
10 ao modelos Gemini e DeepSeek, as médias obtidas no aspecto completude foram de 65%
e 40%, respectivamente. Isso indica que, sem orientacdo direta no prompt, os modelos falham
em capturar regras sensiveis e especificas. Ja a aplicacao da técnica ToT foi capaz a média do
DeepSeek neste dominio para 75%, enquanto a técnica CoT levou o GPT a uma média de 95%,
demonstrando a eficdcia do raciocinio estruturado para regras de negdcio criticas.

Os dominios Financinhas e CSI confirmaram ser os mais desafiadores para a especi-
ficacdo de regras de negdcio. No dominio CSI, ao analisar o atributo Condic¢ao na estratégia IO,
o modelo DeepSeek obteve uma média de apenas 55%. Com o uso da técnica ToT, essa média
subiu para 65%. A figura 5 evidencia que o modelo GPT com ToT atigiu alta consisténcia ao
atingir 90% de presenga no atributo Condi¢ado, se mostrando um modelo compentente para o
dominio da satide. Além disso, conforme elucidado na figura 5, o Gemini teve um desempenho
superior ao utilizar a técnica 10, mostrando que nem algumas alguns modelos em determinados
dominios, podem desempenhar melhor ao ndo utilizarem técnicas avangadas de EP.

J4 no dominio Financinhas, a andlise do atributo Condi¢do demonstrou a eficicia
das estratégias de raciocinio estruturado para a especificacio de regras de negdcio em contextos
gamificados. Na estratégia 10, o modelo DeepSeek apresentou uma média de completude
de 70%. Com a aplicagdo da técnica ToT, essa média elevou-se para 80%, indicando que a
decomposicdo do problema em uma arvore de pensamentos permitiu ao modelo aprofundar a
compreensdo das mecanicas do sistema, resultando em uma melhor cobertura das condicoes e

restricdes necessarias para o projeto.

5.1.5.1 Impacto do Dominio na Qualidade Intrinseca

Sob a ética qualitativa, o dominio FakeNet (Ciberseguranga) destacou-se pela con-
sisténcia. Mesmo sendo altamente técnico, o uso de CoT permitiu ao DeepSeek atingir 100% de

completude estrutural e notas maximas de qualidade. Isso sugere que dominios técnicos reduzem
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Figura 5 — Comparativo aspecto Condicao no Dominio da Satde (CSI)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

a ambiguidade para o modelo. Outro aspecto que contribuiu para 6timo resultando foram o
requisitos utilizados para construir o prompt, visto que, os mesmo possuiam detalhes técnicos e
regras de negdcio do sistema.

Em contrapartida, dominios que exigem abstra¢do, como o Financinhas, apresenta-
ram maior oscilacdo na qualidade semantica durante a estratégia 10O, exigindo o passo-a-passo
do CoT para garantir que a légica do jogo fosse traduzida corretamente em requisitos funcionais

claros.

5.2 QP;,: Como as técnicas de engenharia de prompt podem otimizar as respostas geradas

pelas LLMs?

As técnicas de EP demonstraram impacto significativo na qualidade semantica dos
requisitos gerados. A andlise qualitativa revelou que as estratégias CoT e ToT nao apenas
melhoram a completude estrutural, mas também elevam substancialmente as médias de Clareza,
Completude, Consisténcia e Relevancia. O GPT, quando combinado com CoT, atingiu as maiores
médias absolutas do estudo: 4,93 em Consisténcia, 4,90 em Clareza e 4,90 em Relevancia. Essa
evolucdo evidencia que o raciocinio explicitado passo a passo reduz ambiguidades e garante

maior coeréncia interna nos requisitos.
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Além disso, a comparacao entre os modelos indicou que a escolha da técnica deve
considerar as caracteristicas semanticas desejadas para o contexto. Enquanto o IO oferece uma

base funcional, as técnicas avancadas atuam como mecanismos de refinamento e desambiguacao.

5.2.1 Resultados da estratégia Input Only

A técnica IO revelou a capacidade intrinseca dos modelos, servindo como baseline
para a avaliacdo de otimizacdo. Nesta estratégia, o GPT liderou nos aspectos de Clareza e
Consisténcia, com 4,70 e 4,77, respectivamente. Ja o o Gemini destacou-se em Relevancia (4,83)
e Completude (4,59), evidenciando maior facilidade em contextualizar informagdes com prompts
simples.

Entretando, as notas ndo atingiram notas proximas a 5 em nenhum critério. Dessa
forma, os requisitos gerados tendem a ser funcionalmente corretos, mas genéricos, limitando-se a
declaracdes simples de funcionalidade. Isso expde as limitacdes da falta de orientagdo estruturada
e confirma que a aplicacdo de técnicas avancadas de EP é indispensdvel para maximizar a

qualidade dos aspectos qualitativos.

5.2.2 Resultados das estratégias Avangadas: Chain of Thought

A aplicacdo da técnica CoT atuou como o principal mecanismo de otimizagdo para
o modelo GPT. Ao aplicarmos a estratégia de EP, o GPT foi capaz de elevar tanto o aspecto
de Consisténcia como o aspecto de Clareza, com médias de 4,93 e 4,90, respectivamente. A
Figura 6 ilustra essa evolucdo clara em relacdo ao baseline.

Para ilustrar a evolucao da aplicacdo da técnica, o Quadro 8 apresenta uma compa-
ragdo direta de requisitos gerados para o mesmo objetivo no dominio CSI. Observa-se que, na
estratégia 10, o requisito gerado é funcionalmente correto, mas genérico, limitando-se a declarar
que o usudrio deve visualizar o histérico. Ja na estratégia CoT, o requisito torna-se mais robusto
ao especificar as condi¢des de visualizacdo (graficos por periodo didrio, semanal, mensal) e
os tipos de dados esperados (pressdo arterial, frequéncia cardiaca). Essa diferenca estrutural

confirma os dados quantitativos, onde o uso de CoT elevou a presenca do atributo Condigao.
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Figura 6 — Evolucao da qualidade intrinseca do GPT por técnica
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Fonte: Criado pelo autor.

Quadro 8 —Comparativo de Otimizagdo: Input Only vs. Chain of Thought (GPT - CSI)

Estratégia Requisito Gerado

Input Only (I0) "O sistema deve permitir que o usudrio visualize o histérico de suas avaliacdes,
triagens e recomendagdes previamente geradas no aplicativo."

Chain of Thought (CoT) "O sistema deve armazenar e exibir um histdrico temporal das medi¢des e eventos

relacionados a satdde cardiovascular (ex.: pressao arterial, frequéncia cardiaca,
sintomas reportados). Deve permitir visualizagdo de gréaficos por periodo (didrio,
semanal, mensal), filtrar por tipo de dado e gerar relatérios resumidos para o
paciente.”

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.2.3 Resultados das estratégias Avancadas: Tree of Thought

A técnica ToT demonstrou eficicia na exploracdo de cendrios, nivelando o desempe-
nho dos modelos em aspectos criticos. Com o uso desta técnica, o Gemini obteve sua melhor
nota de Clareza com valor 4,8. Além disso, também empatou com o GPT em Consisténcia e
Releviancia (4,80).

Esses resultados indicam que a abordagem de 4rvore de pensamentos otimiza as
respostas ao permitir que o modelo avalie multiplos caminhos 16gicos antes da geracdo final,
sendo particularmente ttil para mitigar alucinagdes em modelos que apresentaram instabilidade

na estratégia 1O.
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5.3 QPj;: Qual combinacio de técnica de engenharia de prompt e LLM produz requisitos

de software com maior qualidade?

Baseando-se na média global dos dominios, a combina¢do GPT + CoT produziu os
requisitos com a maior qualidade geral, destacando-se pela exceléncia semantica, com notas
acima de 4,90 nos critérios de Clareza, Consisténcia e Relevancia. Na andlise quantitativa, essa
combinacdo alcancou 81,11% de presenca do atributo Condigdo, empatando com GPT+ToT.
Porém, foi na andlise qualitativa que a técnica CoT se sobressaiu, atingindo as maiores médias
absolutas do estudo em 3 dos 4 critérios avaliados.

No entanto, para cendrios que exigem a exploragcdo de multiplos caminhos de regras
de negécio, a combinagdo GPT + ToT mostrou ter resultados parelhos a técnica CoT. Em
dominios com regras de negdcio mais complexas ou com requisitos que envolvem condi¢des
interdependentes, o ToT pode ser uma alternativa vidvel. Apesar disso, para a maioria dos
contextos praticos de ER, a combinacdo GPT + CoT € recomendada como estratégia padrao

devido a sua maior estabilidade e consisténcia entre diferentes dominios.

5.3.1 Anadlise de Correlagdo: Atributo Ator

A anélise do atributo Ator revelou um comportamento de saturagdo por parte dos
modelos. Os dados indicam que, na grande maioria dos cendrios, a presenca do Ator oscilou
entre 90% e 100%, independentemente da técnica de EP utilizada.

Consequentemente, nao foi observada uma correlacdo linear significativa entre a
presenga do Ator e a variagdo na nota de Completude. Isso sugere que a identificacdo do "quem
executa a acao"¢€ uma competéncia basal ja dominada pelos LLMs. Embora a presenca do Ator
seja um pré-requisito para a completude, sua alta frequéncia constante impede que ele atue como

um elemento diferenciador para elevar a percep¢do de qualidade além do patamar bésico.

5.3.2 Anadlise de Correlagdo: Atributo Acdo

A andlise estatistica do atributo A¢do demonstrou um padrdo de constancia ainda
mais acentuado. Em praticamente todas as combina¢des de modelos e técnicas, a taxa de
presenca deste atributo atingiu 100%. Devido a essa auséncia de variancia nos dados estruturais,
o cdlculo de correlacdo torna-se estatisticamente irrelevante para explicar as flutuagdes na nota

de Completude.
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Este resultado evidencia que os modelos de linguagem, pela sua propria natureza
instrucional, sempre estruturam o requisito em torno de um verbo ou comando. Portanto, a
simples presenca da Acdo nio garante uma nota alta de Completude; a variacdo na qualidade
qualitativa (de 3,65 a 5,00) depende de outros fatores semanticos e ndo da mera existéncia do

verbo de acdo.

5.3.3 Andlise de Correlacao: Atributo Objeto

De forma andloga ao atributo Ac¢ao, o atributo Objeto apresentou 100% de presenca
em todas as amostras analisadas. A estabilidade absoluta desta métrica indica que os LLMs ndo
falham em identificar o alvo da acdo (o objeto direto ou indireto) durante a geracdo de requisitos.

Assim, conclui-se que nio ha correlacdo estatistica direta que explique a variancia
da Completude através deste atributo isolado. A presenga do Objeto € uma condi¢@o necessaria,
porém insuficiente, para atingir a exceléncia na qualidade. A percep¢do humana de um requisito
"completo"exige que, além do objeto estar presente, ele esteja contextualizado por regras de
negdécio (Condicdes), confirmando a hipétese de que a estrutura basica (Ator, A¢do, Objeto) é
facilmente atendida pelas técnicas simples (I0), enquanto a sofisticacdo da Completude depende

das varidveis mais complexas.

5.3.4 Anadlise de Correlagao: Atributo Condicdo

Ao contrdrio dos atributos Ator, A¢do e Objeto, que apresentaram um comportamento
de saturacdo com taxas de presencga proximas a 100% em quase todos os cendrios, o atributo
Condicdo demonstrou uma variabilidade significativa entre as diferentes combinac¢des de modelos
e estratégias. Essa oscilagdo estatistica — variando de patamares inferiores a 30% em alguns
casos da técnica 10 até superiores a 90% nas técnicas ToT — permitiu isolar esta varidvel para
verificar seu impacto direto na percepcao humana de qualidade.

Para mensurar essa relagdo, foi realizado o cruzamento entre o percentual de presenca
de Condicdes e a nota média de Completude atribuida na avaliacdo qualitativa. O Grafico 7
ilustra a dispersdo dessas duas varidveis.

A andlise estatistica revelou um Coeficiente de Correlagdo de Pearson (r) de 0,74,
indicando uma correlacdo positiva forte. Isso significa que hd uma tendéncia clara, onde a
medida que o percentual de presenca de condi¢cdes nos requisitos aumenta, a nota de completude

atribuida também tende a subir.



Figura 7 — Correlagao entre Presenca de Condicao e Nota de Completude
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Dessa forma, ao observar a técnica IO aplicada tanto ao modelo GPT quanto ao

DeepSeek, onde em ambos os casos o atributo condicdo estd presente em apenas 60% dos

requisitos, nota-se que a nota de completude foi inferior a 4,60. Por outro lado, ao aplicar

técnicas como CoT e ToT ao GPT, foi possivel visualizar que, com o atributo Condi¢@o superior

a 80%, houve um aumento direto na completude, alcancando notas superiores a 4,75.

Portanto, os dados sugerem que, para um requisito transmitir a percep¢ao de comple-

tude a um leitor humano, é de suma importancia que as regras de negdcio e restricdes estejam

bem definidas. Requisitos limitados apenas a Ator, Acdo e Objeto tendem a ser penalizados qua-

litativamente. Isso evidencia que as técnicas avangadas de EP foram capazes de amenizar esses

problemas, ao estimular os LLMs a raciocinarem e validarem se os resultados finais estavam em

conformidade com o esperado.
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5.4 QP4: Em que medida os requisitos gerados pela melhor combinacao sao aceitos por

stakeholders em cenarios reais?

A validacdo empirica com stakeholders revelou que a aceitagc@o plena imediata dos
requisitos gerados pela melhor combinagdo (GPT + CoT) € minoritéria, ocorrendo em apenas
33% dos casos. No entanto, boa parte dos requisitos poderam ser aproveitados, em que 56%
deles foram aceitos com restricdes 89% dos artefatos gerados podem ser cosiderados sdo uteis
como base para a engenharia de requisitos.

Apesar da alta utilidade, a necessidade de intervengdo humana permanece obriga-
téria. A validagdo pratica demonstrou que os LLMs tendem a falharem sistematicamente na
especificidade das regras de negdcio, exigindo a revisdo de um especialista para preencher

lacunas de contexto que o modelo ainda ndo é capaz de inferir autonomamente.

5.4.1 Taxa de Aceitacdo e Rejeicao por Dominio

A andlise dos dados revelou que a aceitacdo plena do requisito, isto €, sem nenhuma
necessidade de mudanga, ainda € minoritaria, estando presente em apenas 33% dos casos. A
maior parte dos requisitos se enquadrou na categoria de aceito com restri¢des, com cerca de
56%. Esse dado indica que os LLMs sdo capazes de gerar requisitos que estdo de acordo com o
dominio, porém falham em detalhes e especificacdes mais precisas.

Além disso, a Figura 8 evidencia uma distin¢do clara entre os dominios. No dominio
de Eventos para agricultores, houve 20% de requisitos rejeitados por defeitos de Incorregao
Factual, enquanto no dominio de Nutricdo ndo houve casos de rejeicao. Esse dado revela que os
LLMs ainda possuem dificuldade em entender as nuances de dominios mais especificos. Um
exemplo claro € o RF-05, que afirma que o sistema deve monitorar o nimero de participantes
presentes no evento em tempo real. O motivo da rejeicdo desse requisito se deu devido a
falta de estrutura de eventos de agricultura que, em geral, ndo fazem o descredenciamento dos
participantes, inviabilizando, portanto, 0 monitoramento em tempo real de quantas pessoas estao

presentes naquele momento no evento.

5.4.2 Anadlise Qualitativa dos Defeitos

A classificagdo detalhada das falhas apontadas pelos stakeholders evidenciou que a

Omissao, caracterizada pela auséncia de regras de negécio, condi¢des de contorno ou informacdes
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Figura 8 — Comparativo da Taxa de Aceitagdo por Dominio (Eventos vs. Nutri¢do)
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essenciais para a implementacao, foi o defeito predominante. Conforme ilustrado na Figura 9,
as omissodes representaram 50% do total de falhas identificadas nos dois dominios analisados,
seguidas pela Ambiguidade (25%) e Incorrecdo Factual (16,7%).

Esses dados sugerem que, embora a aplicagdo de técnicas avangadas de EP como CoT
melhore a estrutura sintatica dos requisitos, os modelos ainda enfrentam dificuldades em inferir
a totalidade das regras de negdcio implicitas em cendrios de uso especificos sem o refinamento
humano.

Para exemplificar a natureza dessas omissoes, destacam-se dois casos onde a genera-
lizagdo do modelo falhou em capturar a especificidade exigida pelo processo real:

— RF-09 (Dominio Eventos) - Falha por Omissao Técnica
Requisito Gerado: "O sistema deve permitir que participantes atualizem seus dados

cadastrais, garantindo que informacdes como telefone, e-mail e local de origem estejam

sempre atualizadas."

Critica do Stakeholder: "O requisito permite a atualizacdo, mas nao € claro
quanto a validacao dos dados e formatacao dos mesmos."
— RF-04 (Dominio Nutricao) - Falha por Omissao de Regra de Negécio

Requisito Gerado: "O sistema deve disponibilizar ao paciente a visualizagao do plano
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Figura 9 — Distribui¢do dos Tipos de Defeitos Identificados na Validagao
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alimentar prescrito, incluindo refei¢cdes, horérios, op¢des de substitui¢do e orientacdes

nutricionais definidas pelo nutricionista."

Critica do Stakeholder: "Embora cite op¢des de substituicdo, o requisito falha

ao ndo especificar a por¢do exata de cada alimento."

Em ambos os casos, a falha reside na auséncia de detalhamento das regras de valida-
¢ao e granularidade da informacao. No RF-09, o requisito omite a necessidade de mecanismos
de validacao dos dados inseridos (ex: formato de e-mail, unicidade de cadastro), abrindo margem
para inconsisténcias no banco de dados. Ja no RF-04 o requisito falha em especificar atributos
cruciais para o contexto nutricional, como a por¢do exata de cada alimento, dado essencial para

que o paciente realize substitui¢des corretas sem comprometer o plano dietético.

5.5 Discussao dos Resultados e Implica¢oes Praticas

Portanto, os resultados desse estudo evideciam achados relevantes na literatura de
ER, aplicado especialmente ao contexto de LLMs. Além disso, o presente estudo tem descobertas
que também poderam ser encontrados e evidenciados em outros estudos, como Vogelsang (2024)
ao também destacar a dificuldade dos LLMs em compreender o “mundo fechado” e as nuances
especificas de um dominio sem um contexto exaustivo. Outro achado foram as regras de negécio
do requisitos por vez muito vazias e simples, que também pode ser eviciado por Mahbub et

al. (2024) ao detectar frequentemente omissOes € ambiguidades, em requisitos gerados pelo
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GPT-4. Ademais, os 6timos resultados da técnica CoT também ja haviam sido observados por
Masoudifard et al. (2024), demostrando que ao explicitar o raciocinio para o modelo e decompor
o problema, houve uma evolucao nas respostas geradas, deixando-as menos superficiais.
Sendo assim, os uso dos LLMs no contexto da industria de ER pode ser vélido e
plenamente vidvel. Conforme a valida¢do com stakeholders, quase 90% dos requisitos gerados
poderam de algum maneira serem aproveitados, o que pode auxiliar na etapa inicial de geracao
de requisitos. Além disso, € possivel notar que ha um variacdo de desempenho ao variarmos
de um dominio para outro. Assim, é necessario que haja maior supervisdo humana, quando o

dominio em questdo € critico, e pode gerar risco fisicos ou financeiros.

5.6 Ameacas a Validade

Nesta se¢do, sdo discutidas as limitagdes identificadas durante a execucao do estudo,

bem como as estratégias adotadas para minimizar seus impactos nos resultados finais.

5.6.1 Identificagcdo das Ameacas

A respeito davalidade interna, identificou-se que a subjetividade inerente ao processo
de avaliacdo humana representa um risco, uma vez que tanto a andlise qualitativa quanto a
quantitativa sdo reféns da interpretacio do avaliador no momento da verificagdo. Além disso, a
qualidade da constru¢do dos prompts pode ter introduzido vieses, visto que o nivel de detalhes
fornecido pode ter favorecido involuntariamente uma técnica em relagc@o a outra. Outra ameaca
relevante a validade interna foi a decisdo metodolégica de restringir a andlise aos 10 primeiros
requisitos gerados. Essa escolha configura um viés de amostragem, pois ndo se pode garantir
que os requisitos subsequentes ndo apresentariam qualidade superior, ignorando o potencial dos
modelos em janelas de contexto mais longas.

Pensando na validade externa, os resultados encontram-se limitados ao escopo
dos modelos e dominios selecionados. Como a andlise se concentrou em cinco dominios
especificos, ndo se € possivel afirmar que estes representam a totalidade dos problemas da ES,
deixando de fora dreas criticas como sistemas embarcados ou de tempo real, que poderiam
expor comportamentos distintos dos LLMs. Ademais, o perfil dos stakeholders participantes da
validacdo constitui um fator limitante, pois, sendo estudantes de graduacio, podem ndo possuir a

mesma visdo critica e experiéncia de mercado que especialistas s€niores teriam para identificar
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falhas sutis de negdcio.

Por fim, quanto a validade de construto, as métricas utilizadas para avaliar a qualidade
dos requisitos foram capazes de identificar elementos importantes, porém ndo capturam a
qualidade como um todo. Conforme evidenciado por Sommerville (2011), a presenca de
atributos estruturais bem definidos garante que o requisito estd formalmente correto, porém nao
assegura que ele seja o requisito adequado para resolver o problema real do cliente. Assim,
modelos podem ter gerado requisitos tteis que foram penalizados simplesmente por divergirem

da estrutura esperada.

5.6.2 Estratégias de Mitigacdo

Para contornar as ameagas a validade interna, foram adotados protocolos rigorosos
de revisao. O risco da subjetividade foi mitigado através da realizacao de multiplas rodadas de
analise para os dominios, com o objetivo de eliminar o vié€s cognitivo de uma avaliagdo tnica.
No que diz respeito aos prompts, buscou-se a padronizac¢do dos contextos e requisitos de entrada,
variando apenas as instru¢des das técnicas, para garantir isonomia. Ja sobre o recorte dos 10
primeiros requisitos, essa estratégia justifica-se pela necessidade de padronizar o tamanho da
amostra entre modelos com verbosidades diferentes e, sobretudo, para simular o comportamento
real do usudrio, que tende a priorizar os primeiros resultados apresentados pela ferramenta de IA.

Visando fortalecer a validade externa, a selecao dos dominios buscou diversidade,
cobrindo areas distintas como Satde, Educac¢do e Gestio, para abranger diferentes tipos de
regras de negécio. Da mesma maneira, para mitigar a inexperiéncia dos stakeholders, foram
selecionados participantes que ja estivessem em fase de conclusao de curso e com experiéncia
comprovada de estdgio na drea, garantindo assim um nivel adequado de conhecimento prético e
tedrico sobre os dominios avaliados.

Quanto a validade de construto, a mitigacao baseou-se na ado¢do de uma abordagem
hibrida de avaliagdao. Nao se dependeu apenas da verificagdo estrutural automatica, mas integrou-
se uma avaliacdo qualitativa detalhada e a validacdo pritica com humanos. Essa triangulacao de
métodos permitiu identificar falhas de negdcio e nuances semanticas que a analise puramente
estrutural ndo revelaria, assegurando que a qualidade fosse mensurada nao apenas pela forma,

mas também pela utilidade do artefato gerado.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este estudo investigou empiricamente como diferentes estratégias de EP impactam a
qualidade dos requisitos de software gerados por LLMs. A pesquisa adotou duas abordagens
metodoldgicas complementares para avaliacao dos artefatos gerados. Na primeira abordagem,
documentos de especificacdo de requisitos de cinco dominios distintos foram utilizados como
material-fonte para a construcao dos prompts, permitindo avaliar a capacidade dos modelos
de manter coeréncia com padrdes estabelecidos. Na segunda abordagem, foram conduzidas
entrevistas com stakeholders reais de dois dominios, cujo conteddo foi utilizado como base
para a elaboracdo dos prompts, permitindo validacdo prética dos requisitos gerados em cendrios
auténticos de uso.

A andlise quantitativa evidenciou que os modelos ainda apresentam deficiéncias
estruturais, especialmente na especificagao de condi¢des e regras de negdécio dos requisitos, com o
atributo Condigdo registrando taxas de presenca inferiores a 60% quando aplicada a estratégia 10.
Ademais, em dominios especificos como Financinhas e CSI, a completude seméantica apresentou
desempenho insatisfatério, com requisitos frequentemente omitindo informag¢des cruciais para
sua implementacao correta.

A validacdo com stakeholders refor¢ou a necessidade de intervengdao humana es-
pecializada para refinamento dos requisitos gerados, visto que apenas um ter¢o dos artefatos
foram aceitos integralmente, enquanto mais da metade demandaram ajustes antes de serem
considerados prontos para implementagdo. A andlise qualitativa dos defeitos identificados pelos
especialistas revelou que o tipo de falha mais recorrente foi a Omissdo, em metade dos casos,
caracterizada pela auséncia de regras de negdcio, condicdes especificacdes essenciais para o
requisito.

Portanto, apesar das estratégias avancadas de EP terem demostrado a capacidade
de aprimorar a qualidade geral nos requisitos, os resultados indicam dificuldade dos LLMs
de gerarem artefatos de completude estrutural e semantica, evidenciando a necessidade de
passarem por validacdes e refinamentos conduzidos por engenheiros de requisitos e stakeholders

do dominio.
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6.1 Principais Contribuicoes

— Avaliacdo empirica de trés estratégias de EP (IO, CoT e ToT) aplicadas a trés LLMs
distintos na geracdo de requisitos de software.

— Metodologia hibrida combinando anélise quantitativa (presenga de Ator, A¢do, Objeto e
Condi¢do) e qualitativa (Clareza, Completude, Consisténcia e Relevancia) para avaliagao
da qualidade dos requisitos.

— Identificag@o de que o atributo Condigdo representa o principal desafio para LLMs eviden-
ciando dificuldade na especificacao de regras de negdcio.

— Demonstracdo de forte correlacio entre completude estrutural e percep¢do humana de
qualidade, comprovando que requisitos com condi¢des bem definidas sdo avaliados como
mais completos.

— Validagdo pratica com stakeholders revelando que apenas um terco dos requisitos sao
plenamente aceitos, mais da metade requerem ajustes e metade das falhas sao por Omissao
de regras de negdcio.

— Comprovagao de que a combinacdo GPT + CoT produz requisitos com maior quali-
dade geral, atingindo notas proximas a maxima nos aspectos de Clareza, Consisténcia e

Relevancia.

6.2 Trabalhos Futuros

— Avaliacdo de modelos adicionais, incluindo Claude (Anthropic), Llama (Meta) e outros
LLMs especializados, para verificar se os padrdes identificados se mantém em diferentes
arquiteturas.

— Exploracao de técnicas hibridas de EP, combinando estratégias como CoT com Retrieval-
Augmented Generation (RAG) para melhorar a especificacio de regras de negdcio comple-
Xas.

— Desenvolvimento de métricas automatizadas para avaliagdo de qualidade semantica dos
requisitos, reduzindo a necessidade de revisdo manual e permitindo feedback iterativo.

— Investigacdo de como LLMs podem ser integrados a processos consolidados de ER, como
entrevistas estruturadas, atuando como ferramentas de apoio ao engenheiro de requisitos.

— Proposta de frameworks e templates de EP especificos para ER, baseados nos achados

deste trabalho, otimizados para diferentes tipos de requisitos e dominios de aplicagdo.
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APENDICE A - MEDIAS DAS ANALISES QUANTITATIVAS E QUALITATIVAS

POR DOMINIO

Figura 10 — Médias da combinacao GPT

Médias: 10 + GPT
|® Dominio # MédiaAtor  # MédiaAcio  # Média Objeto
[™ Financinhas - 1 100% 100% 100%
[ Financinhas - 2 100% 100% 100%
(% Abrace - 1 100% 100% 100%
(% Abrace - 1 100% 100% 100%
[ FakeNet -1 100% 100% 100%
[ csi- 100% 100% 100%
(5 csi-2 ® OPEN 100% 90% 100%
(% Rapidu - 1 100% 90% 100%
[ Rapidu - 1 80% 90% 100%
New page
AVERAGE O7.78% AVERAGE 96.67% AVERAGE 100.00%

Fonte: Criado pelo autor.

Figura 11 —Médias da combinacdo GPT

Médias: COT + GPT

|m Dominio # Média Ator  # MédiaAgio  #f Meédia Objeto
[ Financinhas - 1 100% 100% 100%
[ Financinhas - 2 100% 100% 100%
[ Abrace - 1 100% 100% 100%
[ Abrace - 2 100% 100% 100%
[ FakeNet - 1 100% 100% 100%
[Yesi-1 100% 100% 100%
[Ycsi-2 100% 100% 100%
[ Rapidu - 1 100% 100% 100%
(%) Rapidu - 2 20% 100% 100%

New p:

AVERAGE 91.11% AVERAGE 100.00% AVERAGE 100.00%

Fonte: Criado pelo autor.

Figura 12 — Médias da combinagao GPT

Médias: TOT + GPT

|® Dominie #f Média Ator  # MédiaAcdio  # Média Objeto
[ Financinhas -1 100% 100% 100%
[ Financinhas - 2 100% 100% 100%
D Abrace - 1 100% 100% 100%
@ Abrace - 2 100% 100% 100%
\:ﬁ FakeNet - 1 100% 100% 100%
\:j csl-1 100% 100% 100%
\:j csl-2 100% 100% 100%
D Rapidu - 1 100% 100% 100%
@ Rapidu - 2 30% 100% 100%

New page

AVERAGE 92.22% AVERAGE 100.00% AVERAGE 100.00%

Fonte: Criado pelo autor.

+ 10

# Média condicao
20%

70%

90%

30%

100%

40%

50%

70%

70%

AVERAGE 60.00%

+ CoT

# Média condigio
40%
50%
90%
100%
90%
100%
70%
90%

100%

AVERAGE 81.11%

+ ToT

# Média condigdo
50%
90%
90%
70%
80%
90%
90%
90%

80%

AVERAGE 81.11%

# Média Clareza

4.2

4.6
4.9
4.9

4.8

AVERAGE 4.70

# Média Clareza
4.8

5

5

4.8

4.7

4.9

4.9

AVERAGE 4.90

# Média Clareza

# Média completude

# Média completude

# Média completude

# Média Consisténcia

4. 4.8

5 4.9

4.85 4.9

4.8 4.5

4.45 4.7

4.5 4.9

a4 4.6

4.5 4.6

4.5 5

VERAGE 4.57 AVERAGE 4.77

# Média Consisténcia

486 a9
5 5

5 5
4.8 4.9
475 4.9
4.9 s
4.8 47
4.85 4.95
4.2 5

# Média Consisténcia

5 5
5 5
5 4.85
4.5 a9
4.4 45
5 5
2.9 4.7
4.9 4.9
4.5 a9

# Média Relevancia

4.5

# Média Relevancia

4.7

4.9

AVERAGE 4.90

# Média Relevancia

4.85

4.95

a7




Médias: 10 + Gemini

|® Dominio # Média Ator
[™ Financinhas - 1 100%
[™ Financinhas - 2 100%
™ Abrace - 1 100%
(™) Abrace - 2 100%
(™ FakeNet -1 100%
[ esi-1 100%
M esi-2 100%
™ Rapidu -1 100%
™ Rapidu - 2 70%
New page

Fonte: Criado pelo autor.

COT + Gemini

# Média Agdo
100%
100%
100%
100%
100%
100%
100%
100%

100%

|m Dominio # Média Ator  # Média Acdo
(%) Financinhas - 1 100% 100%
(%) Financinhas - 2 100% 100%
[ Abrace - 1 100% 100%
™ Abrace - 2 100% 100%
[ FakeNet - 1 100% 100%
M csi-1 100% 100%
M esi-2 100% 100%
™ Rapidu -1 100% 100%
™) Rapidu - 2 40% 100%
New page

Fonte: Criado pelo autor.

# Média Objeto
100%
100%
100%
100%
100%
100%
100%
100%

100%

AGE 96.67% AVERAGE 100.00% AVERAGE 100.00%

#t Média Objeto
100%
100%
100%
100%
100%
100%
100%
100%

100%

GE 93.33% AVERAGE 100.00% AVERAGE 100.00%

Médias: TOT + Gemini

|® Dominio # Média Ator  # Média Agio
[™ Financinhas - 1 100% 100%
(™ Financinhas - 2 100% 100%
[ Abrace -1 100% 100%
™ Abrace-2 100% 100%
[*) FakeNet - 1 100% 100%
™ csi-1 100% 100%
[ csi-2 100% 100%
(™ Rapidu - 1 100% 100%
™ Rapidu - 2 25% 100%
New page

# Média Objeto

100%

100%

100%

100%

100%

100%

100%

100%

100%

AVERAGE 91.67% AVERAGE 100.00% AVERAGE 100.00%

Fonte: Criado pelo autor.

Figura 13 — Médias da combinacdo Gemini + IO

# Meédia condico
70%

100%

80%

50%

100%

60%

60%

0%

70%

AVERAGE 75,66%

# Média condigdo
40%

100%

80%

60%

100%

57%

28.5%

70%

100%

AVERAGE 70.61%

Figura 15 —Médias da combina¢do Gemini + ToT

# Média condigdo

70%

100%

80%

70%

100%

50%

50%

62.5%

100%

AVERAGE 75.83%

# Média Clareza

4.55

Figura 14 —Médias da combinac¢do Gemini + CoT

#t Média Clareza
4.1
5

4.9

49

AVERAGE 4.76

# Média Clareza

45

5

4.8

4.9

AVERAGE 4.83

# Meédia completude

# Média completude

AVERAGE 4.53

# Média completude

AVERAGE 4.57

# Média Consisténcia

4.35 4.4
4.6 5
2.9 5
45 45
4.2 45
a7 4.85
a7 a8
4.9 49
a5 5

AVERAGE 4.75

#t Média Consisténcia

3.95 4.8
5 5
4.85 4.9
4.4 48
4.36 5
4.57 4.71
457 4.43
4.65 4.75
4.4 5
AVERAGE 4.82

# Média Consisténcia

4.45 4.8
4.6 5
4.9 5
4.4 4.7
47 4.8
46 4.95
4.7 4.7
45 4.81

4.25 5

AVERAGE 4.86

# Média Relevancia
4.85

4.9

4.85

4.5

5

4.6

48

AVERAGE 4,83

# Média Relevancia

4.5

4.9

AVERAGE 4.80

# Média Relevancia
4.9

4.9

AVERAGE 4.82

62



Figura 16 —Médias da combinacdo DeepSeek + 10

Médias: 10 + DeepSeek

| Dominio # Média Ator
[ Financinhas - 1 100%
[ Financinhas - 2 100%
[ Abrace - 1 100%
[ Abrace - 2 100%
[ FakeNet - 1 100%
[ csi-1 100%
M csi-2 100%
[™ Rapidu - 1 100%
™ Rapidu - 2 80%

New page

Fonte: Criado pelo autor.

AGE 97,78% AVERAG

# Media Acso
100%
100%
100%
100%
100%
100%
100%
100%

100%

# Média Objeto
100%
100%
100%
100%
100%
100%
100%
100%

100%

100.00% AVERAGE 100.00%

# Meédia condicao
50%
90%
40%
40%
70%
60%
50%
80%

60%

AVERAGE 60.00%

# Meédia Clareza

a1

Figura 17 —Médias da combinacdo DeepSeek + CoT

COT + DeepSeek

|® Dominio # Média Ator  # Média Agdo
[ Financinhas - 1 100% 100%
(™ Financinhas - 2 100% 100%
™ Abrace - 1 100% 100%
™ Abrace - 2 100% 100%
[ FakeNet - 1 100% 100%
5 csi-1 100% 100%
% csi-2 100% 100%
[ Rapidu- 1 100% 100%
(™ Rapidu - 2 70% 100%

New page

Fonte: Criado pelo autor.

96.67% AVERAGE 100.00% AVER

# Média Objeto

100%

100%

100%

100%

100%

100%

100%

100%

100%

100.00%

# Média condigio

50%

70%

70%

80%

100%

40%

40%

80%

90%

AVERAGE 68.89%

# Média Clareza

Figura 18 — Médias da combinacdo DeepSeek + ToT

Meédias: TOT + DeepSeek

| pominio # Média Ator  # Média Agdo
(™) Financinhas - 1 100% 100%
[™ Financinhas - 2 100% 100%
(™) mbrace- 1 100% 100%
™ Abrace -2 100% 100%
[ FakeNet - 1 100% 100%
[ csi-1 100% 100%
™ csi-2 100% 100%
(™ Rapidu - 1 100% 100%
™ Rapidu -2 100% 100%

New page

# Média Objeto

100%

100%

100%

100%

100%

100%

100%

100%

100%

AVERAGE 100.00%AVERAGE 100.00% AVERAGE 100.00%

Fonte: Criado pelo autor.

#t Média condigéo

60%

100%

80%

70%

70%

60%

70%

80%

80%

AVERAGE 74.44%

# Media Clareza

4.05

5

4.9

49

# Média completude  # Média Consisténcia

3.9 a7
4.5 5
2.9 4.45
4.4 43
4.3 46

4.65 a9
a.7 a6
4.5 4.65
4.4 5

# Média completude # Média Consisténcia

3.65 a.1
a.7 5
4.8 4.9
4.7 4.8

4.55 4.9
3.8 4.55
4.5 4.6

4.75 4.65
4.6 5

# Meédia completude  # Média Consisténcia

39 a1
49 5
4.85 5
4.6 4.6
4.44 4.67
45 4.85
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4.6 4.7
4.8 a.7

# Média Relevancia

# Média Relevancia
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45
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4.9

4.8
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