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RESUMO

A qualidade dos requisitos de software é um fator determinante para o sucesso de projetos,

visto que falhas de especificação geram altos custos de retrabalho e inconsistências no produto

final. Os Large Language Models (LLMs) têm sido explorados para auxiliar na elicitação e

documentação de requisitos, embora ainda apresentem limitações quanto à precisão de regras de

negócio e alucinações. 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 híbrida, combinando uma análise quantitativa da completude estrutural

(ator, ação, objeto e condição) com uma avaliação qualitativa baseada em clareza, completude,

consistência e relevância, finalizando com uma validação prática junto a stakeholders. Os

resultados indicam que, embora os modelos apresentem alto desempenho em atributos básicos, a

especificação de Condições representa o maior desafio, registrando taxas de presença inferiores a

60% na estratégia Input Only. A combinação 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 análise qualitativa. Entretanto, a validação com especialistas revelou que

apenas 33% dos requisitos gerados foram plenamente aceitos sem restrições, sendo a Omissão

de informações o defeito mais prevalente (50%). Além disso, observou-se uma forte correlação

positiva entre a completude estrutural das condições e a percepção humana de qualidade. Conclui-

se que o uso de estratégias avançadas de raciocínio é essencial para mitigar deficiências dos

LLMs, servindo como uma base sólida para a engenharia de requisitos, mas não elimina a

necessidade de revisão 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 INTRODUÇÃO

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 responsáveis por altos custos

de correção e retrabalho (Sommerville, 2011). Documentos de requisitos mal formulados podem

introduzir ambiguidades, inconsistências e lacunas que afetam a compressão e clarezas dos

mesmos, por parte dos stakeholders. Conforme destacado por Mahbub et al. (2024), quando

esses defeitos não são identificados nas fases iniciais, resultam em custos elevados de retrabalho

e desalinhamento com os objetivos do sistema. Esses problemas afetam diretamente a eficiência

e a eficácia no desenvolvimento de software (Vogelsang, 2024).

Com o avanço recente dos Large Language Models (LLMs), como o GPT-4, muitos

profissionais da engenharia de software têm usado e explorado todo o poder e capacidade desses

modelos, sobretudo, tanto para auxiliar na geração, como também na validação e refinamento

dos requisitos escritos em linguagem natural (Vogelsang, 2024). Apesar disso, os LLMs têm se

mostrado limitadas para identificar de maneira precisa alguns defeitos, como inconsistências e

ambiguidades, frequentemente gerando falsos positivos e tendo dificuldades na compreensão 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 interação com os LLMs, sendo capaz de direcionar o raciocínio

dos modelos e melhorar a qualidade das respostas obtidas. Assim, a construção dos prompts

influencia diretamente a clareza, completude e relevância dos requisitos gerados. Segundo

(Chen et al., 2025), estamos passando por uma “crise de promptware”, onde os prompts são

frequentemente desenvolvidos sem suporte técnico ou científico, gerando assim respostas frágeis

e inconsistentes. (Vogelsang, 2024) deixa claro que é essencial explorar métodos sistemáticos

e científicos no desenvolvimento de prompts para que estes sejam tratados como artefatos de

software.

Sendo assim, algumas técnicas com CoT e ToT têm mostrado eficácia significativa

no aprimoramento da capacidade de raciocínio dos LLMs, possibilitando assim a geração de

requisitos mais robustos e confiáveis. Masoudifard et al. (2024) demonstraram que o uso combi-

nado de CoT e ToT, juntamento com o mecanismo Graph-RAG para recuperação contextualizada

de informações, melhora consideravelmente a precisão e a rastreabilidade, com desempenhos

superiores a 85% em tarefas complexas de conformidade e verificação automatizada. Além
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disso, algumas técnicas como few-shot prompting e retrieval augmented generation também têm

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 interação entre humanos e modelos de

linguagem, denominada Requirement-Oriented Prompt Engineering (ROPE), com o objetivo de

preencher uma lacuna existente na literatura sobre a importância da articulação 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 interação mais precisa com modelos

de linguagem. Os autores destacam que a qualidade das respostas dos LLMs está diretamente

relacionada à clareza das instruções fornecidas aos modelos, mostrando melhorias consideráveis

no desempenho de usuários novatos que receberam o treinamento em ROPE em comparação

com o treinamento tradicional em EP (Ma et al., 2025).

Nesse contexto, se faz necessário avaliar a qualidade dos requisitos gerados por

LLMs a partir de critérios objetivos e consistentes. Para isso, Masoudifard et al. (2024) utiliza

métricas como precisão, recall e F1-score para mensurar o desempenho de técnicas como ToT

e Graph-RAG na detecção de discordâncias nos requisitos. Essas métricas foram anotadas

manualmente, permitindo analisar a presença de defeitos, além da gravidade e relevância dos

mesmos, de acordo com os padrões normativos. Além disso, avaliacões qualitativas feitas por

especialistas também foram levadas em consideração, reforçando assim a confiabilidade das

análises, o que sugere uma abordagem híbrida 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

propósito é avaliar experimentos empíricos, comparando abordagens de prompts simples, CoT e

ToT, quanto à clareza, completude e alinhamento com objetivos e normas estabelecidas. Para

alcançar esse objetivo, serão realizados experimentos empíricos com cada técnica de prompt

sendo aplicada a contextos específicos de geração de requisitos. Após isso os resultados obtidos

serão analisados, tanto através de métricas objetivas como também com avaliações quantitativas,

para assim ter uma maior compreensão dos impactos práticos de cada abordagem testada. O

foco desse estudo é fornecer evidências a respeito da vantagem e das limitações de estratégias de

prompting aplicadas à ER, contribuindo assim para a sistematização de boas práticas no uso de

LLMs nesse domínio.
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1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

Investigar empiricamente a influência de estratégias de EP (IO, CoT e ToT) na

geração de requisitos por múltiplos LLMs, propondo um framework de avaliação híbrida que

integra a análise da completude estrutural, a qualidade intrínseca e a validação prática dos

artefatos.

1.1.2 Objetivos específicos

a) Avaliar a completude estrutural dos requisitos gerados, verificando a presença dos atributos:

Ator, Ação, Objeto e Condição, por meio de uma análise quantitativa.

b) Comparar o desempenho das diferentes combinações de técnica (IO, CoT, ToT) e Large

Language Model (LLM), com base na análise qualitativa sobre os critérios de Clareza,

Completude, Consistência e Relevância.

c) Identificar, a partir da síntese das análises quantitativa e qualitativa, qual combinação de

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

Nesta seção, serão apresentados os conceitos essenciais para a compreensão deste

trabalho. Na Seção 2.1, serão abordados os fundamentos da ER, com foco nas definições e

práticas fundamentais para garantir a qualidade e a precisão na documentação de requisitos de

software. Na Seção 2.2, serão explorados os LLMs, com destaque para ChatGPT, Deepseek e

Gemini. Por fim, na Seção 2.3, serão discutidos os conceitos relacionados à EP, destacando as

técnicas de EP, e sua aplicação para otimizar a geração de requisitos com LLMs.

2.1 Engenharia de requisitos

A ER é tanto a parte responsável pelo processo de especificação de requisitos por

meio do estudo das necessidades das partes interessadas como também pelo processo de analisar

e refinar sistematicamente essas especificações (Hofmann; Lehner, 2001). Ela possui um papel

fundamental em garantir que as necessidades do usuário sejam compreendidas, documentadas e

comunicadas, assegurando a construção de sistemas eficazes e eficientes (Vasudevan; Reddivari,

2025). Além disso, Essa etapa é crucial para a evolução e construção de um software, pois

é partir do requisitos elicitados que se dá 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: elicitação,

modelagem, validação e verificação (Umar et al., 2025). A elicitação não se limita apenas a

entrevistas e análise documental, mas também envolve métodos avançados como sessões de

grupo, técnicas específicas para sistemas baseados em conhecimento e a utilização de ferramentas

automatizadas para apoiar o levantamento dos requisitos (Umar et al., 2025; Ferrari; Spoletini,

2025). No entanto, um desafio comum durante a elicitação é a falta de clareza nos requisitos.

Por exemplo, um requisito como “O sistema deve ser rápido” é vago e não especifica o que

significa “rápido”. Uma versão mais precisa seria “O sistema deve processar até 100 transações

por segundo”, o que proporciona uma métrica clara e mensurável.

Já modelagem envolve o uso de diferentes notações, variando entre informais, semi-

formais e formais, para representar as soluções percebidas no contexto do domínio de aplicação.

Modelos são refinados progressivamente até chegar a uma especificação satisfatória. Com o

uso de LLMs, esse processo pode ser acelerado, permitindo a geração de modelos de requisitos
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iniciais que podem ser facilmente refinados, aumentando a eficiência e reduzindo o tempo gasto

em iterações (Ferrari; Spoletini, 2025). Após a modelagem, os requisitos gerados passam pelos

processos de validação e verificação. Um exemplo de modelagem incompleta seria a descrição

de um sistema como “O sistema deve permitir a entrada de dados”. Essa descrição se mostra

incompleta, e para melhora-la podemos especificar melhor as condições de entrada, como por

exemplo: “O sistema deve permitir a entrada de dados de até 10.000 registros simultâneos”,

garantindo maior clareza quanto ao requisito.

A validação verifica se os requisitos capturam corretamente as intenções e necessida-

des das partes interessadas, enquanto a verificação assegura que a especificação seja consistente

e correta internamente. Para execução desses processos, podemos usar técnicas como revisões

por pares, inspeções técnicas e testes de cenários, essenciais para minimizar retrabalho e custos

adicionais no desenvolvimento (Umar et al., 2025; Hofmann; Lehner, 2001). Além disso, a

priorização contínua dos requisitos ao longo do projeto permite garantir que os aspectos mais

críticos sejam tratados primeiramente, ajudando na gestão eficaz de recursos e tempo (Ferrari;

Spoletini, 2025).

Embora a elicitação de requisitos com stakeholders seja fundamental na ER, ela

enfrenta alguns desafios. Conforme apontado por Daun et al. (2023), a falta de envolvimento

contínuo dos stakeholders e a dificuldade em comunicar necessidades complexas são questões

comuns que limitam a eficácia dessa abordagem. Muitas vezes, os stakeholders têm 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

disponível para a elicitação pode ser restrito, especialmente em ambientes de desenvolvimento

ágil, onde as mudanças são frequentes e os requisitos podem evoluir rapidamente (Hofmann;

Lehner, 2001). Esses desafios são ampliados pela falta de experiência prática dos stakeholders em

traduzir suas necessidades para requisitos técnicos, o que pode gerar lacunas ou ambiguidades na

documentação dos requisitos (Vasudevan; Reddivari, 2025). Embora técnicas como workshops e

entrevistas possam mitigar essas limitações, elas ainda dependem fortemente da participação

ativa e da habilidade de comunicação de todos os envolvidos. Dessa forma, ao aplicarmos os

LLMs juntamente com a ER pode ser uma ótimo solução, automatizando assim parte do processo

de elicitação e fornecendo um ponto de partida mais estruturado e claro para os requisitos.

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

à necessidade constante de adaptação e flexibilidade frente às mudanças contínuas. O uso de
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técnicas como observações, entrevistas e workshops, associadas ao envolvimento frequente dos

clientes, garante uma gestão iterativa eficaz, garantindo assim um alinhamento constante das

entregas com as expectativas dos usuários finais (Umar et al., 2025; Vasudevan; Reddivari, 2025).

Além disso, a ER não se restringe aos modelos tradicionais de desenvolvimento de

software, também estando presente nas abordagens ágeis, onde desempenha um papel fundamen-

tal no refinamento contínuo e na adaptação dos requisitos aos objetivos em constante evolução

do projeto (Umar et al., 2025).

Portanto, o entendimento aprofundado das práticas de ER e a correta implementação

das suas etapas são determinantes para garantir a qualidade e o sucesso contínuo dos projetos de

software, além atender as necessidades do stakeholders (Hofmann; Lehner, 2001; Umar et al.,

2025).

2.1.1 Especificação e Estrutura de Requisitos

A qualidade da documentação de requisitos não depende apenas da elicitação correta

das necessidades, mas também da rigidez sintática com que essas necessidades são redigidas.

Embora a linguagem natural ofereça flexibilidade, seu uso sem restrições 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 reforça o uso

de estruturas padronizadas como um pré-requisito para mitigar inconsistências e viabilizar o

processamento eficaz por algoritmos de Inteligência Artificial (Rocha et al., 2025).

Para garantir essa precisão, Umar et al. (2025) estabeleceram que a descrição de uma

funcionalidade deve seguir uma decomposição semântica rigorosa. Essa estrutura fundamental

contempla, minimamente, quatro elementos sintáticos: o ator (ou sujeito), a ação, o objeto e a

condição (ou contexto).

O Ator refere-se à entidade ativa, humana ou sistêmica, responsável por iniciar a

interação. Em arquiteturas modernas, a definição precisa do ator é crucial não apenas para o

controle de acesso, mas para delimitar as fronteiras de responsabilidade entre microserviços e

usuários finais (Umar et al., 2025).

A Ação constitui o núcleo operacional do requisito, descrevendo o comportamento

observável que o sistema deve executar. A literatura de Processamento de Linguagem Natural

(PLN) aplicada a requisitos sugere que a ação seja expressa por verbos transitivos diretos,

evitando termos vagos que possam gerar alucinações ou interpretações dúbias 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 ação incide.

A clareza na definição do objeto é vital para a modelagem de domínio, assegurando que as

operações do sistema manipulem as entidades corretas do banco de dados ou da interface (Umar

et al., 2025).

Por fim, a Condição estabelece as restrições, gatilhos ou estados prévios necessários

para a execução da funcionalidade. Conforme destacado por Gheorghe (2025) no contexto de

sistemas complexos como IoT, a especificação explícita de condições é o principal diferenciador

entre um requisito genérico e uma regra de negócio testável, sendo frequentemente a fonte de

maior complexidade na validação automática.

2.2 Large Language Models

Os LLMs emergiram como uma inovação significativa no campo do PLN. A arqui-

tetura Transformer, responsável 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 número de parâmetros nos LLMs, que pode

variar de bilhões a trilhões, proporciona um desempenho superior em uma ampla gama de tarefas

de PLN, incluindo tradução, resumo e respostas a perguntas (Yao et al., 2024).

A grande característica dos LLMs é sua capacidade de aprender e gerar texto con-

textualizado, o que os torna poderosos para uma variedade de aplicações. Eles são treinados

com grandes conjuntos de texto e, uma vez treinados, conseguem aplicar esse conhecimento de

maneira eficiente para tarefas que exigem compreensão linguística e raciocínio complexo, sem

necessitar de re-treinamento explícito (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 dinâmica e adaptável, o que é um avanço em relação aos modelos tradicionais.

No entanto, conforme observado por Wei et al. (2023), os LLMs também enfrentam

desafios, como a geração de respostas incoerentes ou alucinações, que podem ocorrer devido

a falhas no processamento contextual ou treinamento em dados imprecisos. Essas limitações

são um obstáculo significativo quando se busca gerar texto confiável e preciso, como é o

caso de tarefas que exigem alta especialização, como raciocínio médico ou jurídico (Wei et

al., 2023). Além disso, a grande quantidade de parâmetros em LLMs pode resultar em altos
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custos computacionais, tornando o acesso e a implementação desses modelos desafiadores para

pesquisadores com recursos limitados (Rostam et al., 2024).

Para melhorar a eficácia dos modelos, técnicas de EP têm sido desenvolvidas, permi-

tindo que os usuários orientem o comportamento do modelo por meio de instruções detalhadas.

Dessa forma, uso de técnicas como CoT pode melhorar significativamente o raciocínio dos

modelos, especialmente em tarefas de múltiplas etapas (Wei et al., 2023). Além disso, Zhao et

al. (2025) mostrou que o prompting pode ser ajustado para otimizar tarefas específicas 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 raciocínio de

forma mais eficaz em problemas complexos.

2.2.1 ChatGPT

O GPT-5 marca uma mudança de paradigma na evolução dos LLMs, deixando de ser

apenas um modelo mais potente para se tornar um sistema adaptativo de inteligência. Lançado

pela OpenAI1 em agosto de 2025, sua principal inovação está na arquitetura de roteamento

em tempo real (Real-time Router), que avalia a complexidade de cada solicitação e escolhe

dinamicamente entre dois caminhos: o gpt-5-main, otimizado para respostas rápidas e diretas, ou

o gpt-5-thinking, voltado para raciocínio profundo através de cadeias de pensamento explícitas

antes da geração da resposta final (OpenAI, 2025).

Diferente das versões anteriores, o GPT-5 foi desenvolvido como modelo verdadeira-

mente multimodal desde sua concepção, processando texto, imagem, áudio e vídeo nativamente

em uma única rede neural. O treinamento incorporou aprendizado por reforço focado em raci-

ocínio e dados sintéticos de alta qualidade para reduzir alucinações. Com janela de contexto

expandida para 256.000 tokens, o modelo é capaz de analisar documentos extensos e repositórios

completos de código. Nos benchmarks, estabeleceu novos recordes: 74,9% no SWE-bench

Verified (resolução autônoma de problemas de engenharia de software) e 94,6% no AIME 2025

(matemática avançada) (OpenAI, 2025).

Apesar dos avanços, o modelo apresenta limitações própria, principalmente em seu

modo de raciocínio profudo. Em determinados momentos, algumas respostas podem parecer

lentas, compromentendo, assim, conversas casuais. Além disso, em comparação ao modelo

anterior (GPT-4o), o atual pode parece menos empático ou mais “frio”. Ademais, a ocorrência de
1 https://openai.com/

https://openai.com/
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alucinações diminuiu consideravelmente em tarefas lógicas, mas ainda ocorrem ocasionalmente

em domínios mais específicos ou quando há informações contraditórias.

Quanto a segurança, a OpenAI substituiu o sistema de recusas categóricas pelo

paradigma de Safe-Completions, garantindo que o modelo exiba informações educacionais

apropridades, ao invés de negar responder a tópicos sensíveis. Outro avanço foi a redução

da tendência à adulação, onde agora o modelo questiona premissas incorretas, priorizando

veracidade sobre concordância passiva (OpenAI, 2025).

Portanto, GPT-5 vai além da função de assistente conversacional, representando

um avanço na automação de tarefas cognitivas. O modelo demonstra capacidade de utilizar

diferentes ferramentas de forma coordenada e manter a coerência em processos de trabalho

extensos. Enquanto o GPT-4o focava na interação humanizada em múltiplos formatos, o GPT-5

tem como foco a resolução efetiva de problemas e a execução autônoma de tarefas, evidenciando

uma nova abordagem e um avanço nos LLMs.

2.2.2 DeepSeek

A família de modelos DeepSeek-R1 representa um avanço no desenvolvimento de

LLMs especializados em raciocínio complexo, utilizando uma abordagem inovadora baseada em

Reinforcement Learning (RL) para desenvolver capacidades avançadas de raciocínio (DeepSeek-

AI, 2025). O DeepSeek-R1-Zero foi o primeiro modelo desta família, desenvolvido através

de uma estratégia única: treinamento exclusivamente com aprendizado por reforço em larga

escala, sem passar pela etapa tradicional de ajuste fino supervisionado. Apesar dessa abordagem

não convencional, o modelo demonstrou ótima capacidade de raciocínio, alcançando 71% de

acurácia no benchmark AIME 2024 (DeepSeek-AI, 2025).

Para este treinamento, foi utilizado o algoritmo GRPO aplicado diretamente sobre o

modelo base DeepSeek-V3O GRPO apresenta importantes vantagens por melhorar o desempenho

do modelo através de recompensas baseadas na precisão das respostas e na formatação adequada.

Além disso, esse algoritmo evita problemas de reward hacking e elimina a necessidade de usar

um modelo crítico separado, o que reduz os custos computacionais (DeepSeek-AI, 2025). O

treinamento seguiu um formato estruturado específico, onde o raciocínio deve aparecer entre

as marcações <think> e a resposta final dentro da tag <answer>. Essa estrutura permitiu que

o modelo desenvolvesse estratégias próprias de raciocínio, como auto-verificação e reflexão

(DeepSeek-AI, 2025).
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O DeepSeek-R1 surgiu como uma evolução do modelo anterior, abordando algumas

limitações identificadas no DeepSeek-R1-Zero. O modelo predecessor apresentava problemas

frequentes como baixa legibilidade dos processos de raciocínio, além de misturar o idioma em

certos momentos(DeepSeek-AI, 2025). Para resolver essas questões, o DeepSeek-R1 incorporou

um estágio de cold start com dados supervisionados, tornando os processos de raciocínio mais

legíveis e acessíveis. Essa inclusão 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-AI, 2025). Os resultados demonstram a eficácia

dessa abordagem: o DeepSeek-R1 alcançou desempenho comparável ao OpenAI-o1-1217 em

tarefas matemáticas (97,3% no MATH-500) e de programação (DeepSeek-AI, 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-4o em benchmarks

matemáticos, atingindo 28,9% no AIME (DeepSeek-AI, 2025). Esse resultado comprova a

escalabilidade da abordagem e sua aplicabilidade em diferentes tamanhos de modelo. Apesar

desses avanços, o DeepSeek-R1 apresenta algumas limitações que precisam ser consideradas.

O modelo demonstrou sensibilidade à formulação dos prompts, com desempenho reduzido em

cenários few-shot (DeepSeek-AI, 2025). Ademais, em comparação com o DeepSeek-V3, o

modelo mostrou-se inferior em tarefas específicas que exigem múltiplas interações, simulações

complexas de papéis e geração de saídas estruturadas em formato JSON (DeepSeek-AI, 2025).

Atualmente, o modelo está otimizado principalmente para chinês e inglês, podendo apresentar

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

2.2.3 Gemini

O Gemini 3 marca uma evolução significativa na família de modelos do Google,

representando sua mais recente aposta em sistemas de IA nativamente multimodais. Lançado em

novembro de 2025, este modelo foi construído 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, áudio, imagem e vídeo, sem depender de

componentes modulares separados (Google, 2025).

Entre as novidades mais relevantes desta geração está o modo Deep Think, uma

configuração opcional que permite ao modelo intensificar seu raciocínio em problemas com-

plexos. Esse modo funciona alocando mais recursos computacionais durante a inferência, o
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que possibilita uma análise mais profunda antes da geração de respostas. Outro diferencial está

na janela de contexto expandida para até 1 milhão de tokens, viabilizando o processamento de

documentos extensos, grandes bases de dados e até repositórios completos de código em uma

única sessão.

Nos testes de desempenho, o Gemini 3 Pro apresentou resultados expressivos quando

comparado às versões anteriores e a outros modelos concorrentes. Na avaliação matemática

AIME 2025, por exemplo, alcançou 95,0% de precisão. Já no SWE-bench Verified, voltado para

tarefas de engenharia de software, obteve 76,2%, demonstrando capacidade robusta como agente

autônomo em atividades de codificação (Google, 2025).

Ademais, o modelo passou por extensas rodadas de Red Teaming, isto é, simulações

de ataques conduzidas por equipes especializadas, além de avaliações automatizadas focadas em

mitigar riscos como discurso de ódio, conteúdo violento e manipulação. Segundo o relatório de

Frontier Safety, embora o Gemini 3 Pro apresente capacidades avançadas em domínios como

cibersegurança e raciocínio lógico, ele não atingiu os chamados Níveis de Capacidade Crítica

(CCL), o que significa que não representa ameaças como proliferação de armas biológicas ou

químicas (Google, 2025).

Apesar dos avanços, o modelo ainda carrega limitações comuns aos Foundation

Models, como a tendência a gerar alucinações — respostas plausíveis, mas factualmente incorre-

tas. Há também relatos ocasionais de lentidão ou timeouts ao processar tarefas especialmente

complexas. Para mitigar esses e outros problemas, a Google implementou políticas rigorosas de

uso, incluindo filtros de segurança que bloqueiam conteúdo sexualmente explícito, violento ou

que possa violar direitos autorais e privacidade.

2.3 Engenharia de Prompt

A EP refere-se ao processo de projetar e otimizar instruções ou solicitações específi-

cas para LLMs, com o objetivo de melhorar a qualidade e relevância das respostas geradas por

esses modelos (Rawson; Reddivari, 2025; Koyuncu, 2025). Com a popularização dos LLMs,

como o GPT, Gemini e outros, a EP surge como uma prática crítica para aproveitar efetivamente

as capacidades desses sistemas em diversas aplicações, desde a categorização automática de

relatórios de bugs até a geração de critérios de aceitação de software (Rawson; Reddivari, 2025;

Koyuncu, 2025).

Diante dessa perpesctiva, Arawjo et al. (2023) proprôs uma uma plataforma visual de
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programação projetada para simplificar a EP, denominda ChainForge, que permite aos usuários

rapidamente experimentar e avaliar diferentes estratégias de prompts e seus efeitos sobre os

resultados gerados pelos modelos. Tal ferramenta apoia a experimentação visual e facilita a

identificação das melhores práticas de formulação de prompts, reduzindo a necessidade de

conhecimento avançado em programação (Arawjo et al., 2023).

Além disso, pesquisas destacam que a qualidade e a efetividade dos prompts estão

diretamente relacionadas ao contexto em que são utilizados, além da especificidade das tarefas

pretendidas (Henrickson; Meroño-Peñuela, 2025). Conforme evidenciado por Mao et al. (2025),

pequenas mudanças no design dos prompts podem levar a variações significativas nos resultados

obtidos pelos LLMs, enfatizando a necessessidade de sistematizar os templates de prompts

para aplicações reais. Este aspecto torna evidente a necessidade de uma abordagem rigorosa e

metódica no desenvolvimento de prompts para obter resultados consistentes e alinhados com

objetivos específicos (Mao et al., 2025).

Em uma abordagem hermenêutica, os prompts podem ser otimizados não apenas

para obter respostas factualmente precisas, mas também para maximizar o valor interpretativo

e hermenêutico das respostas geradas pelos LLMs (Henrickson; Meroño-Peñuela, 2025). Isso

se deve, pois, a clareza das instruções e a especificidade do contexto fornecido ao modelo

são cruciais para a produção de textos que sejam semanticamente ricos e interpretativamente

relevantes, ampliando assim as possibilidades de aplicação prática desses modelos em contextos

que exigem maior profundidade interpretativa (Henrickson; Meroño-Peñuela, 2025).

Técnicas avançadas e estruturadas de EP, têm mostrado resultados promissores,

melhorando a capacidade de raciocínio e a geração de respostas mais robustas pelos LLMs

(Masoudifard et al., 2024). Esses métodos estruturados facilitam a geração de textos com maior

coerência lógica e alinhamento com os requisitos desejados, evidenciando o potencial da EP

para maximizar a eficácia e a precisão em tarefas complexas (Masoudifard et al., 2024; Rawson;

Reddivari, 2025).

Nesse cenário de profissionalização da interação com LLMs, emerge o conceito de

prompts como artefatos de software. Diferentemente de consultas descartáveis em mecanismos

de busca, os prompts em sistemas de Engenharia de Software (ES) complexos devem ser tratados

com o mesmo rigor aplicado ao código-fonte. Isso implica que um prompt deve possuir ciclo

de vida, ser passível de versionamento, testes de regressão e manutenção evolutiva (Vogelsang,

2024).
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Tratar o prompt como um artefato engenheirado permite a rastreabilidade das deci-

sões de projeto. Ao registrar as versões do prompt, o engenheiro de requisitos consegue isolar

variáveis e atribuir a melhoria ou degradação da qualidade da saída especificamente à mudança

na instrução, e não apenas à aleatoriedade do modelo. Essa abordagem transforma a EP de uma

atividade exploratória ad-hoc para um processo sistemático e reprodutível.

2.3.1 Chain-of-Thought prompting

O método CoT tem se mostrado como uma abordagem promissora para aprimora-

mento da capacidade de raciocínio dos modelos dos LLMs, sobretudo, em tarefas que exigem

múltiplas etapas de inferência e processamento lógico (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 é,

explicitando o raciocínio intermediário necessário para então chegar à solução final (Hussain et

al., 2024; Wei et al., 2023). Essa estruturação do raciocínio tem demonstrado ganhos relevantes

em tarefas que envolvem interpretação textual, raciocínio matemático e inferência semântica, di-

minuindo problemas de alucinação e respostas incoerentes frequentemente geradas por modelos

que não seguem essa estratégia (Rukmono et al., 2024; Sheokand et al., 2025).

Conforme evidenciado por Hussain et al. (2024), o uso da técnica CoT aplicada à

tarefa de similaridade textual semântica elevou a correlação de Pearson de 0.45 para 0.72, quando

comparada ao prompt padrão, demostrando como o encadeamento de pensamento melhora

a performance em tarefas de comparação textual ao considerar aspectos como similaridade

temática, objetos envolvidos, atividades realizadas e julgamento final com base em múltiplos

fatores (Hussain et al., 2024). A Figura 1 exemplifica a comparação entre um prompt padrão e a

utilização 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 Árvore de Pensamentos, ou ToT, é uma estratégia de EP que visa aprimorar

a capacidade de resolução de problemas dos LLMs, especialmente em tarefas que exigem

planejamento, exploração ou raciocínio 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 espaço de soluções como uma árvore de pensamentos e permitindo retroceder



26

Figura 1 – Prompt padrão versus CoT-STS prompt.

Fonte: Hussain et al. (2024)

(backtracking) quando um caminho se mostra desfavorável (Long, 2023; Yao et al., 2023).

Diferente do CoT, que gera uma única cadeia de raciocínio, o ToT generaliza essa ideia ao

permitir que o modelo explore múltiplos caminhos de raciocínio de forma paralela (Yao et al.,

2023).

Figura 2 – Prompt padrão versus CoT-STS prompt.

Fonte: Yao et al. (2023)

O funcionamento do ToT enquadra a resolução de um problema como uma busca
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em uma árvore, onde cada nó representa um "pensamento", isto é, uma etapa intermediária e

coerente para a solução (Long, 2023; Yao et al., 2023). A principal inovação do ToT é o uso

do próprio LLM não apenas para gerar os próximos pensamentos possíveis, mas também para

deliberar e avaliar o potencial de cada um, agindo como uma heurística para guiar a busca (Yao

et al., 2023). Para operacionalizar esse processo, o LLM é frequentemente aumentado com

módulos externos, como um agente de prompt, um módulo de verificação para checar a validade

de cada passo, um módulo de memória para registrar o histórico e um controlador ToT que

gerencia o processo e pode explicitamente comandar o retrocesso para explorar alternativas

(Long, 2023).

A eficácia do ToT foi demonstrada em tarefas que desafiam os métodos lineares

de raciocínio (Long, 2023; Yao et al., 2023). Por exemplo, Long (2023) aplicou o framework

para resolver o quebra-cabeça Sudoku, onde o ToT alcançou uma taxa de sucesso maior em

comparação 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. É

possível notar que, enquanto outras técnicas focam em uma abordagem mais sequencial e

contínua para resolver problemas, a técninca ToT opta por uma árvore de pensamentos, onde

cada pensamento uma sequência de linguagem coerente que serve como passo intermediário na

solução 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 geração e avaliação da qualidade de artefatos produzidos por

LLMs. Esta seção apresenta esses estudos, ressaltando suas contribuições e estabelecendo

conexões com os 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

à Engenharia de Software. O objetivo principal do estudo é criar um catálogo de projetos de

prompt reutilizáveis que servem como soluções para problemas comuns ao usar LLMs como

o ChatGPT. O artigo foca especificamente em como esses padrões podem ser aplicados para

automatizar e melhorar a qualidade de diversas atividades do ciclo de vida do software, incluindo

a elicitação de requisitos, o projeto de sistemas e a refatoração de código.

A metodologia adotada pelos autores foi a de identificar, documentar e categorizar

um conjunto de 13 padrões de prompt. A identificação desses padrões combinou a exploração de

prompts já existentes na comunidade com a criação de novos para apoiar suas próprias tarefas de

engenharia de software. Cada padrão é documentado de forma estruturada, similar aos padrões de

projeto de software, contendo seções como intenção, motivação, estrutura e exemplo. Para a ER,

eles detalham padrões específicos como o Requirements Simulator Pattern, que usa o LLM para

simular um sistema e ajudar a identificar requisitos faltantes, e o Specification Disambiguation

Pattern, que usa o LLM para encontrar ambiguidades em especificações.

Como resultado, o estudo apresenta um catálogo funcional de padrões que podem ser

aplicados para mitigar erros comuns dos LLMs e para aproveitar suas capacidades de formas que

seriam difíceis de automatizar com tecnologias tradicionais. Os autores concluem que, embora

a intervenção humana qualificada ainda seja essencial, o uso desses padrões de prompt pode

melhorar a qualidade dos artefatos gerados, como código e especificações, 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 diferença reside na abordagem,

visto que White et al. (2023) focam na criação de um catálogo de padrões de conteúdo, ou seja,
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maneiras de como estruturar as instruções para guiar o comportamento do LLM em alto nível.

Já o presente trabalho, por outro lado, foca na avaliação empírica de estratégias de raciocínio,

investigando como a maneira com que o LLM ”pensa“ e processa a informação 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 eficácia de diferentes padrões de prompt para tarefas de ER. O objetivo principal do trabalho é

determinar quais técinas de EP são mais eficazes para tarefas específicas de ER, preenchendo

uma lacuna na literatura onde, apesar do reconhecimento da importância da EP, faltam métodos

para selecionar a melhor abordagem para um determinado contexto.

Para atingir esse objetivo, os autores conduziram um estudo empírico utilizando

a API do GPT-3.5 turbo. A metodologia consistiu em selecionar cinco padrões de prompt da

literatura, como Cognitive Verifier, Persona e Question Refinement, e aplicá-los a duas tarefas

de ER: classificação de requisitos em Requisitos Funcionais (RF) e Requisitos Não Funcionais

(RNF), além das rastreabilidade de requisitos. A performance de cada padrão foi medida de

forma quantitativa, utilizando métricas de precision, Recall, F1-Score e Accuracy, com os

experimentos sendo executados em diferentes configurações de "temperatura"do modelo para

avaliar a consistência dos resultados.

Os resultados da pesquisa indicaram que não existe um único padrão de prompt

que seja o melhor para todas as tarefas. O padrão Question Refinement demonstrou ser o mais

consistente e com melhor desempenho geral com a maioria as tarefas. Contudo, padrões como

o Context Manager mostraram alta variabilidade e baixa performance. Os autores concluem

oferecendo um ranking de recomendação dos padrões para as tarefas analisadas e propõem sua

metodologia como um framework geral para que outros pesquisadores e praticantes possam

avaliar a eficácia de prompts em outros contextos de ER.

Este artigo possui relação com o presente trabalho, pois ambos realizam um estudo

empírico para comparar diferentes estratégias de EP no domínio da ER. Apesar disso, existem

algumas diferenças, pois Ronanki et al. (2023b) focam na análise e classificação de requisitos já

existentes, enquanto o presente estudo foca na geração de novos requisitos. Além disso, Ronanki

et al. (2023a) abordam outras técnicas de EP como Context Manager e Persona, que definem

"o que"e "como"o LLM deve se apresentar, enquanto o presente trabalho avalia estratégias de
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raciocínio que definem "como"o LLM deve processar a informação para chegar a uma solução.

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

Requirement Traceability and Compliance Checks

Masoudifard et al. (2024) propõem e avaliam um framework automatizado para

verificar a conformidade de Requisitos de Software com regulações e documentos de mais alto

nível. O objetivo principal do estudo é aprimorar a precisão da rastreabilidade e da verificação

de conformidade em domínios altamente regulados, como o financeiro e o aeroespacial, onde a

aderência a padrões é crítica.

A metodologia empregada combina uma abordagem de Graph-RAG jutamente com

técnicas avançadas de Engenharia de Prompt. O Graph-RAG é utilizado para extrair de forma

mais precisa o contexto relevante de documentos normativos. Em seguida, estratégias como

CoT e ToT são aplicadas para guiar o raciocínio do LLM (GPT-4o) na tarefa de detectar se um

requisito de baixo nível viola ou não a norma de referência recuperada. O estudo utiliza dois

conjuntos de dados reais para a sua avaliação.

Os resultados da pesquisa demonstram que a combinação de Graph-RAG com

prompts avançados, especialmente ToT, supera as abordagens de RAG tradicionais. A F1-Score

na detecção de requisitos não conformes foi notavelmente maior, validando a eficácia do fra-

mework. Os autores concluem que, embora poderosa, a solução possui alto custo computacional

e uma complexidade de implementação que deve ser levado em consideração.

Este artigo se relaciona diretamente com o presente trabalho pelo uso compartilhado

das estratégias de CoT e ToT para aprimorar o raciocínio de LLMs no domínio de requisitos.

A principal diferença, no entanto, reside no objetivo da aplicação. Enquanto Masoudifard et al.

(2024) focam na validação e verificação de conformidade de requisitos já existentes, o presente

trabalho foca na geração de novos requisitos, avaliando como as diferentes estratégias de prompt

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

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

tance Criteria

O estudo de Rawson e Reddivari (2025) aborda a criação de Critérios de Aceitação

para Histórias de Usuário. O objetivo do trabalho é propor e avaliar um framework que utiliza
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a engenharia de prompts no ChatGPT para automatizar a geração desses critérios, que são

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 História de Usuário é fornecida como entrada

para o LLM, e o prompt é cuidadosamente projetado para guiar o modelo a gerar uma lista

de critérios de aceitação relevantes, claros e testáveis. A avaliação da eficácia do framework

foi conduzida analisando a qualidade dos critérios gerados em comparação 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 geração de Critérios de Aceitação a partir de Histórias de Usuário.

Contudo, a intervenção humana ainda seja necessária para refinar e validar a saída final. Apesar

disso, essa abordagem automatizada é capaz de acelerar o processo, reduzindo assim o esforço

manual e servindo como um excelente ponto de partida para a equipe de desenvolvimento e teste.

A relação do trabalho de Rawson e Reddivari (2025) com o presente trabalho é clara,

pois ambos utilizam a engenharia de prompts e LLMs para gerar artefatos no domínio da ER. No

entanto, o foco e a abrangência são distintos. A maior diferença está no artefato que será gerado

ao final, poist Rawson e Reddivari (2025) foca na geração de Critérios de Aceitação a partir de

Histórias de Usuário. Já o presente estudo investiga a geração 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 Análise Comparativa

O Quadro 1 apresenta uma análise comparativa detalhada entre o presente estudo e

os trabalhos relacionados. A comparação foi estruturada em quatro dimensões principais para

evidenciar as especificidades metodológicas de cada pesquisa: (i) Objeto de Estudo, identificando

o foco central da investigação; (ii) Técnicas de Avaliação, 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

estruturação permite situar este TCC no contexto da literatura, destacando sua abordagem

específica na geração de requisitos via LLMs.

Dessa forma, ao analisar a interação entre os estudos, é possível notar um diferença

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 geração de novos requisitos, porém, usando outras técnicas de EP.

Já estudos como os de Ronanki et al. (2023b) e Masoudifard et al. (2024) focam na análise de

requisitos já existentes, como classificação e verificação de conformidade, diferente do presente

trabalho que foca na geração de novos requisitos. Além disso, este estudo utiliza as mesmas

técnicas de raciocínio avançado (CoT e ToT) de Masoudifard et al. (2024), porém, aplicando

essa técnicas para a geração de novos requisitos. Já avaliação da qualidade intrínseca 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
TÉCNICAS DE
AVALIAÇÃO

PARTICIPANTES
/ FONTE

OBJETIVO DO
ESTUDO

White et al.
(2023)

Catálogo de Padrões
de Prompt para
Engenharia de
Software.

Definição estrutural
de padrões e
validação por
exemplificação.

Autores (Análise de
padrões existentes).

Criar um catálogo
de soluções
reutilizáveis para
automatizar
elicitação e
refatoração.

Ronanki et al.
(2023b)

Eficácia de
diferentes padrões
(Persona, etc.) na
ER.

Análise Quantitativa
(Precision, Recall,
F1-Score).

Datasets de
requisitos
pré-existentes.

Identificar qual
técnica de prompt é
mais eficaz para
tarefas de
classificação e
rastreabilidade.

Masoudifard et al.
(2024)

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

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

Datasets de
domínios regulados
(Financeiro e
Aeroespacial).

Melhorar a precisão
na verificação de
conformidade e
rastreabilidade de
requisitos.

Rawson e Reddi-
vari (2025)

Framework para
geração de Critérios
de Aceitação.

Avaliação da
qualidade baseada
em critérios
pré-definidos
(testabilidade).

Estudo de caso
conduzido pelos
autores.

Automatizar a
criação de critérios
de aceitação a partir
de Histórias de
Usuário.

ESTE TRABA-
LHO

Estratégias de
Raciocínio (IO,
CoT, ToT) na
geração de novos
requisitos.

Abordagem
Híbrida:
Quantitativa
(Estrutural) e
Qualitativa
(Clareza,
Completude,
Consistência).

Autor e Múltiplos
LLMs (GPT,
Gemini,
DeepSeek).

Investigar o
impacto das
estratégias de
raciocínio na
qualidade
intrínseca de RF e
RNF gerados do
zero.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4 PROCEDIMENTOS METODOLÓGICOS

Nesta seção, serão apresentados os passos necessários para a realização deste trabalho.

O estudo está estruturado em etapas específicas para avaliar a qualidade dos requisitos gerados

por LLMs a partir de diferentes estratégias de EP. Os procedimentos metodológicos adotados

são descritos a seguir, detalhando cada etapa do estudo. Para realizar a avaliação da qualidade

dos requisitos, o estudo foi estruturado em seis etapas: (i) Seleção e categorização das estratégias

de prompt; (ii) Materiais-Fonte para a Construção dos Prompts; (iii) Construção dos prompts a

partir dos materias selecionados; (iv) Geração dos Requisitos com os LLMs; (v) Estratégia de

Avaliação e Análise dos Requisitos Gerados; (vi) Validação dos requisitos com stakeholders.

Quadro 2 – Questões de pesquisa
ID Questão de Pesquisa Objetivo
QP1 Como as LLMs podem melhorar a qualidade dos

requisitos funcionais gerados, através de uma aná-
lise quantitativa e qualitativa.

Esta questão busca compreender como as LLMs
influenciam a qualidade dos requisitos gerados,
analisando os critérios de clareza, completude, con-
sistência e relevância

QP2 Como as técnicas de engenharia de prompt podem
otimizar as respostas geradas pelas LLMs, melho-
rando a geração de requisitos em contextos de de-
senvolvimento de software?

Esta questão busca entender como diferentes es-
tratégias de engenharia de prompt influenciam a
qualidade das respostas das LLMs, especialmente
na geração de requisitos de software.

QP3 Qual combinação de técnica de engenharia de
prompt e LLM produz os requisitos de software
com a maior qualidade geral?

Esta questão busca entender, a partir dos resultados
das análises quantitativa e qualitativa, qual a com-
binação mais eficaz entre as técnicas e os LLMs
avaliados.

QP4 Em que medida os requisitos gerados pela melhor
combinação de LLM e técnica de prompt são acei-
tos por stakeholders em cenários reais de uso?

Esta questão busca validar a utilidade prática dos
artefatos gerados, mensurando a taxa de aceitação
por especialistas do domínio e identificando lacu-
nas de regras de negócio não detectadas na análise
estrutural.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 3 – Fluxo procedimentos metodológicos

Fonte: Criado pelo autor.
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4.1 Seleção e Categorização das Estratégias de Engenharia de prompt

A primeira etapa da nossa metodologia é a seleção das estratégias de prompt que

serão comparadas. Para este estudo, foram escolhidas três abordagens que representam uma

escala de complexidade e capacidade de raciocínio: (IO), (CoT) e (ToT). A ideia é comparar

como cada um desses métodos, do mais simples ao mais avançado, influencia a qualidade dos

requisitos gerados por um LLM.

Cada técnica funciona de uma maneira única. O IO é o método mais básico e servirá

como nosso ponto de comparação; ele consiste em uma pergunta direta esperando uma resposta

final, sem detalhes do processo. O CoT é um avanço, instruindo o modelo a pensar passo a

passo, ou seja, a detalhar sua linha de raciocínio antes de chegar à conclusão. Por fim, o ToT é a

abordagem mais sofisticada, permitindo que o LLM explore múltiplos caminhos de raciocínio

simultaneamente, avalie qual é o mais promissor e até mesmo retroceda para tentar uma nova

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

4.2 Seleção de Materiais-Fonte para a Construção dos Prompts

A base para a construção dos prompts fundamenta-se em materiais extraídos de

documentos de especificação de requisitos e projetos de código aberto abrangendo cinco domínios

distintos, os quais estão detalhados no Quadro 3. Esses materiais foram selecionados pela

sua completude, oferecendo uma visão clara das necessidades de cada sistema. Para mitigar

potenciais vieses na seleção e extração das informações, a análise dos domínios contou com a

participação de estudantes da área de computação.

Os requisitos existentes são cruciais, pois demonstram às LLMs qual o formato que

está sendo utilizado no projeto. Eles servem como exemplos diretos, instruindo a LLM a gerar

novos requisitos que sejam condizentes e mantenham o padrão de qualidade e detalhamento já

estabelecido previamente.

Já a descrição do contexto do sistema fornece uma ideia geral da aplicação, incluindo

seus principais objetivos de negócio e os perfis de usuário, permitindo, assim, que o LLM seja

capaz de gerar os requisitos faltantes de maneira alinhada ao escopo total e à funcionalidade

central estipulada.

Dessa forma, os dois materiais em conjunto permitem a construção de prompts mais

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

Quadro 3 – Caracterização dos domínios e sistemas utilizados como fonte para a geração de
requisitos

ID Domínio / Sistema Descrição do Escopo e Objetivo
D1 FakeNet-NG (Ciberse-

gurança)
Ferramenta de análise dinâmica de malware que in-
tercepta tráfego de rede, desviando-o para servidores
falsos (Listeners) para impedir a conexão real com a
internet e permitir análise segura.

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

D3 Abrace (Assistência So-
cial)

Plataforma web para a "Casa da Caridade de Quixadá",
focada em centralizar a divulgação de ações sociais,
gerenciar doações via Pix e aumentar a credibilidade
da instituição.

D4 Restaurante Universitá-
rio (Gestão Alimentar)

Sistema de gerenciamento para RUs, focado em con-
trole de demanda, reservas antecipadas de refeições,
gestão de cardápios e redução de desperdício alimen-
tar.

D5 Cardio Surgery Illustra-
tor (Saúde)

Solução móvel para auxiliar pacientes e estudantes no
acompanhamento e educação sobre saúde cardiovascu-
lar. Integra triagem inteligente, visualização interativa
2D de condições cardíacas.

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3 Construção dos prompts a partir dos materias selecionados

Uma vez definidos os materiais-fonte, o passo seguinte é a construção efetiva dos

prompts. Este processo é uma seleção 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 seleção busca selecionar aqueles requisitos

que possuem todas os critérios objetivos(Ator, Ação, Objeto, Condição) além de uma linguagem

clara e concisa. O objetivo é fornecer à LLM um conjunto de exemplos de alta qualidade e com

valor.

Para o contexto do sistema, a seleção foca em extrair a descrição da motivação

do software, isto é, qual problema ela soluciona, além da definição dos atores do sistema.

Esses elementos são cruciais para garantir que os novos requisitos gerados pela LLM sejam
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funcionalmente relevantes e não apenas estruturalmente corretos.

Este processo de seleção detalhada possibilita aplicar as diferentes técnicas de EP

de forma eficaz, direcionando o retorno do LLM para que ele atenda a um requisito ou a uma

demanda específica com maior precisão. A Figura 4 exemplifica um exemplo de prompt

submetido à LLM, com algumas informações omitidas, para melhor entendimento da imagem.

Figura 4 – Exemplos de prompt com a técnica IO

Fonte: Criado pelo autor.

4.4 Geração dos Requisitos com os LLMs

Nesta etapa, inicia-se o processo prático de geração dos requisitos. Os prompts,

construídos a partir dos materiais-fonte, são inseridos nas ferramentas de LLM selecionadas:

ChatGPT, DeepSeek e Gemini. O objetivo é aplicar as diferentes estratégias de EP para obter as

versões dos requisitos. A geração buscará contemplar tanto RF, que descrevem as funcionalidades

do sistema, como também RNF, que abordam os atributos de qualidade, como desempenho e

segurança, e como o sistema deve se comportar. Para isso, os prompts foram elaborados para

extrair esses diferentes tipos de informação dos trechos das entrevistas e anotações.

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 execução, dependendo da verbosidade de cada LLM. Para fins de padronização

da amostra comparativa e viabilidade da análise manual, estabeleceu-se um recorte metodológico

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

apresentados são determinantes para a utilidade da ferramenta sob a ótica do usuário.

4.5 Estratégia de Avaliação e Análise dos Requisitos Gerados

Por fim, será feito a avaliação empírica 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. Será

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

4.5.1 Análise Qualitativa

A análise qualitativa consiste na avaliação da qualidade semântica e a adequação de

cada requisito ao contexto do projeto. Para isso, serão utilizados quatro critérios de qualidade:

– Clareza: Avalia se o requisito é compreensível, direto e livre de ambiguidades que possam

dificultar o entendimento por parte dos stakeholders.

– Completude: Verifica se o requisito contém todas as informações necessárias para sua

implementação, sem omissões ou lacunas importantes.

– Consistência: Analisa a coesão interna do conjunto, assegurando que não existem contra-

dições lógicas dentro de um mesmo requisito ou entre requisitos distintos.

– Relevância: Examina a pertinência do requisito no contexto do sistema, garantindo que

ele representa uma necessidade válida e alinhada aos objetivos do projeto.

Será atribuída uma nota para cada critério em uma escala de 1 (insatisfatório) a 5

(excelente). Essa etapa garante uma análise detalhada das particularidades de cada linguagem e

cada LLM utilizada durante o procedimento.

4.5.2 Análise Quantitativa

Para a análise quantitativa, será realizada uma análise de percentual, para entender

qual a proporção de requisitos que atende a critérios estruturais pré-estabelecidos. A metodologia,

inspirada em trabalhos como os de Masoudifard et al. (2024), se baseia na verificação de atributos

estruturais.

Será estabelecido um checklist com os quatro atributos esperados:

– Ator: Refere-se a quem ou o que executa a ação, como um tipo de usuário ou outro
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sistema. É a entidade que inicia ou interage com o requisito.

– Ação: Descreve o processo ou a operação específica que deverá 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 ação é executada. É o alvo da operação descrita

no requisito. Por exemplo, relatória de venda, conta do cliente.

– Condição: Define as restrições, pré-condições ou circunstâncias sob as quais a ação deve

ocorrer. Ou seja, quais regras definem a execução do requisito.

Os requisitos gerados serão anotados manualmente para checar a presença dos quatro

atributos estruturais. Com base nisso, será calculado o percentual de conformidade para cada

atributo, oferecendo uma medida objetiva da capacidade de cada método.

4.5.3 Análise Comparativa e Síntese dos Resultados

A etapa final da metodologia consiste na análise comparativa dos dados coletados. Os

escores médios da análise qualitativa e os percentuais da análise quantitativa serão cruzados para

cada uma das combinações de LLM e técnica de EP. O objetivo desta comparação é ranquear o

desempenho das diferentes abordagens e determinar qual delas se mostrou mais eficaz na geração

de requisitos de alta qualidade, respondendo assim às questões de pesquisa deste trabalho.

4.6 Validação de Requisitos com Stakeholders

Após a etapa analítica, que identifica a combinação de LLM e técnica de EP com

melhor desempenho estrutural e qualitativo, o estudo avança para uma análise e validação prática

com stakeholders reais. O objetivo é verificar se a técnica selecionada é capaz de gerar requisitos

semanticamente corretos e aderentes às regras de negócio, sob a ótica de especialistas do domínio.

Os domínios selecionados para esta validação foram Nutrição e Engenharia de

Produção, representados por estudantes de graduação destas respectivas áreas, atuando como

clientes reais para a elicitação e validação dos requisitos.

4.6.1 Caracterização dos Participantes

A população-alvo desta etapa da pesquisa consiste em potenciais usuários com

domínio sobre as regras de negócio abordadas pelo sistema. Para a validação, foram selecionados
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dois participantes, ambos acadêmicos em fase de conclusão de curso nas áreas de Nutrição e

Engenharia de Produção.

Esse perfil foi escolhido para unir a teoria que eles veem na faculdade com a prática

do mercado de trabalho. Como ambos já possuem experiência de estágio, eles conseguem trazer

uma visão mais real para a validação. O perfil detalhado de cada participante está no Quadro 4.

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

etapa.

Quadro 4 – Perfil dos Participantes
Cód Perfil
P1 Graduando em Nutrição, em fase de conclusão de curso, com experiência profissional prática adquirida

através de estágios na área.
P2 Graduando em Engenharia de Produção, em fase de conclusão de curso, com experiência profissional

prática adquirida através de estágios na área.
Fonte: Elaborado pelo autor.

4.6.2 Protocolo de Validação: Leitura Baseada em Cenários

Para mitigar o viés de aquiescência, fenômeno comum em validações onde o usuário

tende a concordar passivamente com a especificação apresentada pela "autoridade"do sistema,

optou-se por não utilizar uma revisão ad-hoc. Em seu lugar, foi adotada uma adaptação da

técnica de Leitura Baseada em Cenários, fundamentada nos estudos de Porter et al. (1995).

Esse estudo aponta que revisores detectam mais defeitos quando guiados por cenários

de uso específicos do que através de leitura livre. Dessa forma, a entrevista segue as seguintes

etapas:

1. Preparação (Cenários de Falha): Antes da entrevista, os participantes foram instruídos a

trazer casos de uso complexos ou situações de exceção reais de seus domínios para cada

um dos requisitos.

2. Confronto: Durante a sessão, cada requisito gerado pela melhor técnica é lido e compara-

dada com o cenário trazido pelo participante.

3. Veredito: O requisito é classificado em uma das três categorias a seguir, dependendo da

gravidade dos problemas encontrados:

– Aceito: O requisito cobre satisfatoriamente o cenário de teste, está alinhado às regras

de negócio e não apresenta erros semânticos ou estruturais.

– Aceito com Restrições: O requisito é pertinente e estruturalmente válido, mas
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apresenta falhas pontuais que exigem ajustes para ser considerado pronto para imple-

mentação.

– Rejeitado: O requisito apresenta falhas graves ou não soluciona o problema proposto

pelo cenário, devendo ser descartado.

4.6.3 Taxonomia de Defeitos e Análise

Caso o requisito não 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 categorização permite transformar a validação subjetiva em dados analíticos sobre as

limitações da técnica, podendo ser observadas no Quadro 5.

Quadro 5 – Taxonomia de Defeitos para Validação com Stakeholders
Tipo de Defeito Definição e Critério de Identificação
Omissão O requisito falha em descrever uma regra de negócio, uma exceção ou uma

condição necessária para o cenário real.
Incorreção Factual O requisito descreve uma funcionalidade ou regra que é tecnicamente inviável

ou falsa dentro do domínio de conhecimento.
Ambiguidade O texto gerado permite mais de uma interpretação, podendo levar a implementa-

ções errôneas.
Inconsistência O requisito entra em conflito com outro requisito gerado ou com uma regra de

negócio pré-existente citada na entrevista.
Irrelevância O requisito está estruturalmente correto, mas não agrega valor ao negócio ou

descreve uma obviedade desnecessária (Baixo valor de negócio).
Fonte: Adaptado de Wiegers e Beatty (2013).

Ao final desta etapa, será possível quantificar não apenas a taxa de aceitação dos

requisitos gerados por Inteligência Artificial (IA), mas identificar quais tipos de defeitos persistem

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

Neste capítulo, serão apresentados os resultados obtidos nesse estudo, em conjunto

com as quatro questões de pesquisa que foram levantadas anteriormente. Cada questão de

pesquisa é apresentada como uma seção, onde primeiro é dada a resposta e, em seguida, são

apresentadas as análises que justificam essa resposta. As análises realizadas estão divididas

em três tipos principais: (i) análise estrutural quantitativa; (ii) análise da qualidade intrínseca

qualitativa; e (iii) validação com stakeholders. Foi criado um repositório1 no Google Drive, com

todos os requisitos gerados e suas respectivas notas e avaliações. Além no Apêndice A é possível

visualizar as médias das análise quantitativa e qualitativa, filtradas por domínio.

5.1 QP1: 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 Ação e de Objeto.

Porém, vale ressaltar que o atributo de Condição ainda se tornou um desafio para grande parte

dos modelos. Na estratégia IO, tanto o GPT quanto o DeepSeek alcançaram apenas 60% de

presença nesse atributo, enquanto o Gemini obteve 75,76%.

Assim, a aplicação de técnicas de EP foram fundamentais para melhorar esse aspecto.

O modelo GPT apresentou a evolução mais expressiva, visto que, ao utilizar CoT e ToT, a

presença de Condição foi elevada de 60% para 81,11%, demonstrando que estratégias estrutura-

das de raciocínio são capazes de estimular os modelos a explorarem aspectos mais complexos

da especificação. Dessa forma, o GPT demonstrou ser o modelo que melhor desempenhou,

sobretudo ao se utilizar de técnicas de EP, apresentando evolução nas métricas objetivas.

Além disso, o quadro 6 apresenta os resultados da análise quantitativa obtidos,

sumarizando as médias de desempenho de cada LLM submetido às três estratégias de EP.

Os dados foram unificados considerando a média aritmética dos cinco domínios analisados,

permitindo uma visualização comparativa a respeito da completude estrutural.

A seguir, detalha-se o comportamento estrutural específico de cada modelo.
1 https://drive.google.com/drive/folders/1I_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 Análise Quantitativa: Completude Estrutural por Modelo e Técnica
LLM Técnica Ator (%) Ação (%) Objeto (%) Condição (%)

GPT
IO 97,78 96,67 100,00 60,00

CoT 91,11 100,00 100,00 81,11
ToT 92,22 100,00 100,00 81,11

Gemini
IO 96,67 100,00 100,00 75,76

CoT 93,33 100,00 100,00 70,60
ToT 91,67 100,00 100,00 75,83

DeepSeek
IO 97,78 100,00 100,00 60,00

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 avançada. Na estratégia IO, ele liderou isoladamente o atributo Condição com 75,76%,

superando os demais modelos em quase 15%. Além disso, foi o único modelo a atingir 100% de

precisão no atributo Ação em todas as estratégias testadas.

Além, os dados indicam que o Gemini é menos sensível às técnicas de prompt para

fins estruturais. A aplicação da técnica CoT resultou em uma leve regressão na identificação de

condições (caindo para 70,60%), e a técnica ToT manteve o desempenho praticamente estagnado

em 75,83%. Isso sugere que o modelo possui uma ótimo capacidade para seguir instruções

simples, mas não necessariamente expande seu raciocínio estrutural com prompts complexos.

5.1.2 ChatGPT

Diferente do Gemini, o GPT demonstrou ser altamente responsivo à estratégia de

EP utilizada. Na abordagem IO, seu desempenho na detecção de condições foi de apenas 60%.

No entanto, ele foi o modelo que apresentou o maior salto de qualidade ao ser submetido a

estratégias de raciocínio.

Com a aplicação das técnicas CoT e ToT, o GPT elevou sua completude de condições

para 81,11%, tornando-se o modelo com o maior teto de desempenho estrutural do estudo. Nos

demais atributos(Ator, Ação e Objeto), o modelo manteve consistência acima de 91% em todas

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

O modelo DeepSeek apresentou um comportamento não tão consistente. Ele se

destacou na identificação do atributo Ator, sendo o único modelo a atingir 100% de presença

neste quesito quando utilizada a técnica ToT. Isso indica uma facilidade particular do modelo em

identificar as entidades responsáveis pelas ações do sistema.

No entanto, assim como o GPT, o DeepSeek sofreu na especificação de regras de

negócio com prompts simples (IO), registrando apenas 60% no atributo Condição. Ademais, a

introdução de técnicas avançadas trouxe melhorias, com o CoT elevando a métrica para 68,89%

e o ToT alcançando 74,40%. Embora tenha havido evolução, o DeepSeek permaneceu com

médias inferiores ao GPT nas estratégias avançadas.

5.1.4 Variação Semântica entre Modelos

Embora as técnicas avançadas de EP tendam a elevar a qualidade geral, a análise

qualitativa revelou que a escolha do LLM permanece determinante. Para ilustrar esse fenômeno,

o Quadro 7 compara o requisito de “Cadastro de Aluno” no domínio Financinhas, gerado por

DeepSeek e GPT, ambos utilizando a técnica CoT.

Observa-se que, mesmo com o CoT instruindo o passo-a-passo, o modelo DeepSeek

gerou um requisito genérico, omitindo quais dados seriam necessários, resultando em uma nota

de Completude mediana (3). Porém, ao aplicarmos a mesma técnica ao GPT, houve uma evolução

no requisito gerado incluindo uma regra de negócio crucial para o domínio educacional infantil:

o consentimento do responsável. Isso evidencia que a técnica de EP, por si só, não é capaz de

mitigar totalmente as lacunas de conhecimento ou capacidade de inferência de determinados

modelos.

Quadro 7 – Comparativo de Completude Semântica (Domínio 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 básicos (nome,

e-mail, turma/grupo opcional, data de nascimento, consentimento de res-
ponsável quando necessário)."

5

Fonte: Elaborado pelo autor.
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5.1.5 Variação da Completude Estrutural entre Domínios

Além da análise realizada por modelo, também foi realizada uma análise por domínio.

Os resultados evidecideram que regras de negócio específicas, como os domínios Cardio Surgery

Illustrar (CSI) e Abrace, impuseram dificuldades aos modelos com uso da estratégia IO, que só

foram mitigadas com técnicas avançadas.

No domínio Abrace, apesar de ser um sistema de gestão, quando aplicado a técnica

IO ao modelos Gemini e DeepSeek, as médias obtidas no aspecto completude foram de 65%

e 40%, respectivamente. Isso indica que, sem orientação direta no prompt, os modelos falham

em capturar regras sensíveis e específicas. Já a aplicação da técnica ToT foi capaz a média do

DeepSeek neste domínio para 75%, enquanto a técnica CoT levou o GPT a uma média de 95%,

demonstrando a eficácia do raciocínio estruturado para regras de negócio críticas.

Os domínios Financinhas e CSI confirmaram ser os mais desafiadores para a especi-

ficação de regras de negócio. No domínio CSI, ao analisar o atributo Condição 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 consistência ao

atingir 90% de presença no atributo Condição, se mostrando um modelo compentente para o

domínio da saúde. Além disso, conforme elucidado na figura 5, o Gemini teve um desempenho

superior ao utilizar a técnica IO, mostrando que nem algumas alguns modelos em determinados

domínios, podem desempenhar melhor ao não utilizarem técnicas avançadas de EP.

Já no domínio Financinhas, a análise do atributo Condição demonstrou a eficácia

das estratégias de raciocínio estruturado para a especificação de regras de negócio em contextos

gamificados. Na estratégia IO, o modelo DeepSeek apresentou uma média de completude

de 70%. Com a aplicação da técnica ToT, essa média elevou-se para 80%, indicando que a

decomposição do problema em uma árvore de pensamentos permitiu ao modelo aprofundar a

compreensão das mecânicas do sistema, resultando em uma melhor cobertura das condições e

restrições necessárias para o projeto.

5.1.5.1 Impacto do Domínio na Qualidade Intrínseca

Sob a ótica qualitativa, o domínio FakeNet (Cibersegurança) destacou-se pela con-

sistência. Mesmo sendo altamente técnico, o uso de CoT permitiu ao DeepSeek atingir 100% de

completude estrutural e notas máximas de qualidade. Isso sugere que domínios técnicos reduzem
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Figura 5 – Comparativo aspecto Condição no Domínio da Saúde (CSI)

Fonte: Elaborado pelo autor.

a ambiguidade para o modelo. Outro aspecto que contribuiu para ótimo resultando foram o

requisitos utilizados para construir o prompt, visto que, os mesmo possuiam detalhes técnicos e

regras de negócio do sistema.

Em contrapartida, domínios que exigem abstração, como o Financinhas, apresenta-

ram maior oscilação na qualidade semântica durante a estratégia IO, exigindo o passo-a-passo

do CoT para garantir que a lógica do jogo fosse traduzida corretamente em requisitos funcionais

claros.

5.2 QP2: Como as técnicas de engenharia de prompt podem otimizar as respostas geradas

pelas LLMs?

As técnicas de EP demonstraram impacto significativo na qualidade semântica dos

requisitos gerados. A análise qualitativa revelou que as estratégias CoT e ToT não apenas

melhoram a completude estrutural, mas também elevam substancialmente as médias de Clareza,

Completude, Consistência e Relevância. O GPT, quando combinado com CoT, atingiu as maiores

médias absolutas do estudo: 4,93 em Consistência, 4,90 em Clareza e 4,90 em Relevância. Essa

evolução evidencia que o raciocínio explicitado passo a passo reduz ambiguidades e garante

maior coerência interna nos requisitos.
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Além disso, a comparação entre os modelos indicou que a escolha da técnica deve

considerar as características semânticas desejadas para o contexto. Enquanto o IO oferece uma

base funcional, as técnicas avançadas atuam como mecanismos de refinamento e desambiguação.

5.2.1 Resultados da estratégia Input Only

A técnica IO revelou a capacidade intrínseca dos modelos, servindo como baseline

para a avaliação de otimização. Nesta estratégia, o GPT liderou nos aspectos de Clareza e

Consistência, com 4,70 e 4,77, respectivamente. Já o o Gemini destacou-se em Relevância (4,83)

e Completude (4,59), evidenciando maior facilidade em contextualizar informações com prompts

simples.

Entretando, as notas não atingiram notas próximas a 5 em nenhum critério. Dessa

forma, os requisitos gerados tendem a ser funcionalmente corretos, mas genéricos, limitando-se a

declarações simples de funcionalidade. Isso expõe as limitações da falta de orientação estruturada

e confirma que a aplicação de técnicas avançadas de EP é indispensável para maximizar a

qualidade dos aspectos qualitativos.

5.2.2 Resultados das estratégias Avançadas: Chain of Thought

A aplicação da técnica CoT atuou como o principal mecanismo de otimização para

o modelo GPT. Ao aplicarmos a estratégia de EP, o GPT foi capaz de elevar tanto o aspecto

de Consistência como o aspecto de Clareza, com médias de 4,93 e 4,90, respectivamente. A

Figura 6 ilustra essa evolução clara em relação ao baseline.

Para ilustrar a evolução da aplicação da técnica, o Quadro 8 apresenta uma compa-

ração direta de requisitos gerados para o mesmo objetivo no domínio CSI. Observa-se que, na

estratégia IO, o requisito gerado é funcionalmente correto, mas genérico, limitando-se a declarar

que o usuário deve visualizar o histórico. Já na estratégia CoT, o requisito torna-se mais robusto

ao especificar as condições de visualização (gráficos por período diário, semanal, mensal) e

os tipos de dados esperados (pressão arterial, frequência cardíaca). Essa diferença estrutural

confirma os dados quantitativos, onde o uso de CoT elevou a presença do atributo Condição.



47

Figura 6 – Evolução da qualidade intrínseca do GPT por técnica

Fonte: Criado pelo autor.

Quadro 8 – Comparativo de Otimização: Input Only vs. Chain of Thought (GPT - CSI)
Estratégia Requisito Gerado
Input Only (IO) "O sistema deve permitir que o usuário visualize o histórico de suas avaliações,

triagens e recomendações previamente geradas no aplicativo."
Chain of Thought (CoT) "O sistema deve armazenar e exibir um histórico temporal das medições e eventos

relacionados à saúde cardiovascular (ex.: pressão arterial, frequência cardíaca,
sintomas reportados). Deve permitir visualização de gráficos por período (diário,
semanal, mensal), filtrar por tipo de dado e gerar relatórios resumidos para o
paciente."

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.2.3 Resultados das estratégias Avançadas: Tree of Thought

A técnica ToT demonstrou eficácia na exploração de cenários, nivelando o desempe-

nho dos modelos em aspectos críticos. 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 Consistência e

Relevância (4,80).

Esses resultados indicam que a abordagem de árvore de pensamentos otimiza as

respostas ao permitir que o modelo avalie múltiplos caminhos lógicos antes da geração final,

sendo particularmente útil para mitigar alucinações em modelos que apresentaram instabilidade

na estratégia IO.
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5.3 QP3: Qual combinação de técnica de engenharia de prompt e LLM produz requisitos

de software com maior qualidade?

Baseando-se na média global dos domínios, a combinação GPT + CoT produziu os

requisitos com a maior qualidade geral, destacando-se pela excelência semântica, com notas

acima de 4,90 nos critérios de Clareza, Consistência e Relevância. Na análise quantitativa, essa

combinação alcançou 81,11% de presença do atributo Condição, empatando com GPT+ToT.

Porém, foi na análise qualitativa que a técnica CoT se sobressaiu, atingindo as maiores médias

absolutas do estudo em 3 dos 4 critérios avaliados.

No entanto, para cenários que exigem a exploração de múltiplos caminhos de regras

de negócio, a combinação GPT + ToT mostrou ter resultados parelhos à técnica CoT. Em

domínios com regras de negócio mais complexas ou com requisitos que envolvem condições

interdependentes, o ToT pode ser uma alternativa viável. Apesar disso, para a maioria dos

contextos práticos de ER, a combinação GPT + CoT é recomendada como estratégia padrão

devido à sua maior estabilidade e consistência entre diferentes domínios.

5.3.1 Análise de Correlação: Atributo Ator

A análise do atributo Ator revelou um comportamento de saturação por parte dos

modelos. Os dados indicam que, na grande maioria dos cenários, a presença do Ator oscilou

entre 90% e 100%, independentemente da técnica de EP utilizada.

Consequentemente, não foi observada uma correlação linear significativa entre a

presença do Ator e a variação na nota de Completude. Isso sugere que a identificação do "quem

executa a ação"é uma competência basal já dominada pelos LLMs. Embora a presença do Ator

seja um pré-requisito para a completude, sua alta frequência constante impede que ele atue como

um elemento diferenciador para elevar a percepção de qualidade além do patamar básico.

5.3.2 Análise de Correlação: Atributo Ação

A análise estatística do atributo Ação demonstrou um padrão de constância ainda

mais acentuado. Em praticamente todas as combinações de modelos e técnicas, a taxa de

presença deste atributo atingiu 100%. Devido a essa ausência de variância nos dados estruturais,

o cálculo de correlação torna-se estatisticamente irrelevante para explicar as flutuações na nota

de Completude.
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Este resultado evidencia que os modelos de linguagem, pela sua própria natureza

instrucional, sempre estruturam o requisito em torno de um verbo ou comando. Portanto, a

simples presença da Ação não garante uma nota alta de Completude; a variação na qualidade

qualitativa (de 3,65 a 5,00) depende de outros fatores semânticos e não da mera existência do

verbo de ação.

5.3.3 Análise de Correlação: Atributo Objeto

De forma análoga ao atributo Ação, o atributo Objeto apresentou 100% de presença

em todas as amostras analisadas. A estabilidade absoluta desta métrica indica que os LLMs não

falham em identificar o alvo da ação (o objeto direto ou indireto) durante a geração de requisitos.

Assim, conclui-se que não há correlação estatística direta que explique a variância

da Completude através deste atributo isolado. A presença do Objeto é uma condição necessária,

porém insuficiente, para atingir a excelência na qualidade. A percepção humana de um requisito

"completo"exige que, além do objeto estar presente, ele esteja contextualizado por regras de

negócio (Condições), confirmando a hipótese de que a estrutura básica (Ator, Ação, Objeto) é

facilmente atendida pelas técnicas simples (IO), enquanto a sofisticação da Completude depende

das variáveis mais complexas.

5.3.4 Análise de Correlação: Atributo Condição

Ao contrário dos atributos Ator, Ação e Objeto, que apresentaram um comportamento

de saturação com taxas de presença próximas a 100% em quase todos os cenários, o atributo

Condição demonstrou uma variabilidade significativa entre as diferentes combinações de modelos

e estratégias. Essa oscilação estatística — variando de patamares inferiores a 30% em alguns

casos da técnica IO até superiores a 90% nas técnicas ToT — permitiu isolar esta variável para

verificar seu impacto direto na percepção humana de qualidade.

Para mensurar essa relação, foi realizado o cruzamento entre o percentual de presença

de Condições e a nota média de Completude atribuída na avaliação qualitativa. O Gráfico 7

ilustra a dispersão dessas duas variáveis.

A análise estatística revelou um Coeficiente de Correlação de Pearson (r) de 0,74,

indicando uma correlação positiva forte. Isso significa que há uma tendência clara, onde à

medida que o percentual de presença de condições nos requisitos aumenta, a nota de completude

atribuída também tende a subir.
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Figura 7 – Correlação entre Presença de Condição e Nota de Completude

Fonte: Elaborado pelo autor.

Dessa forma, ao observar a técnica IO aplicada tanto ao modelo GPT quanto ao

DeepSeek, onde em ambos os casos o atributo condição está 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 possível visualizar que, com o atributo Condição superior

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

Portanto, os dados sugerem que, para um requisito transmitir a percepção de comple-

tude a um leitor humano, é de suma importância que as regras de negócio e restrições estejam

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

litativamente. Isso evidencia que as técnicas avançadas 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 combinação são aceitos por

stakeholders em cenários reais?

A validação empírica com stakeholders revelou que a aceitação plena imediata dos

requisitos gerados pela melhor combinação (GPT + CoT) é minoritária, ocorrendo em apenas

33% dos casos. No entanto, boa parte dos requisitos poderam ser aproveitados, em que 56%

deles foram aceitos com restrições 89% dos artefatos gerados podem ser cosiderados são úteis

como base para a engenharia de requisitos.

Apesar da alta utilidade, a necessidade de intervenção humana permanece obriga-

tória. A validação prática demonstrou que os LLMs tendem a falharem sistematicamente na

especificidade das regras de negócio, exigindo a revisão de um especialista para preencher

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

5.4.1 Taxa de Aceitação e Rejeição por Domínio

A análise dos dados revelou que a aceitação plena do requisito, isto é, sem nenhuma

necessidade de mudança, ainda é minoritária, estando presente em apenas 33% dos casos. A

maior parte dos requisitos se enquadrou na categoria de aceito com restrições, com cerca de

56%. Esse dado indica que os LLMs são capazes de gerar requisitos que estão de acordo com o

domínio, porém falham em detalhes e especificações mais precisas.

Além disso, a Figura 8 evidencia uma distinção clara entre os domínios. No domínio

de Eventos para agricultores, houve 20% de requisitos rejeitados por defeitos de Incorreção

Factual, enquanto no domínio de Nutrição não houve casos de rejeição. Esse dado revela que os

LLMs ainda possuem dificuldade em entender as nuances de domínios mais específicos. Um

exemplo claro é o RF-05, que afirma que o sistema deve monitorar o número de participantes

presentes no evento em tempo real. O motivo da rejeição desse requisito se deu devido à

falta de estrutura de eventos de agricultura que, em geral, não fazem o descredenciamento dos

participantes, inviabilizando, portanto, o monitoramento em tempo real de quantas pessoas estão

presentes naquele momento no evento.

5.4.2 Análise Qualitativa dos Defeitos

A classificação detalhada das falhas apontadas pelos stakeholders evidenciou que a

Omissão, caracterizada pela ausência de regras de negócio, condições de contorno ou informações
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Figura 8 – Comparativo da Taxa de Aceitação por Domínio (Eventos vs. Nutrição)

Fonte: Elaborado pelo autor.

essenciais para a implementação, foi o defeito predominante. Conforme ilustrado na Figura 9,

as omissões representaram 50% do total de falhas identificadas nos dois domínios analisados,

seguidas pela Ambiguidade (25%) e Incorreção Factual (16,7%).

Esses dados sugerem que, embora a aplicação de técnicas avançadas de EP como CoT

melhore a estrutura sintática dos requisitos, os modelos ainda enfrentam dificuldades em inferir

a totalidade das regras de negócio implícitas em cenários de uso específicos sem o refinamento

humano.

Para exemplificar a natureza dessas omissões, destacam-se dois casos onde a genera-

lização do modelo falhou em capturar a especificidade exigida pelo processo real:

– RF-09 (Domínio Eventos) - Falha por Omissão Técnica

Requisito Gerado: "O sistema deve permitir que participantes atualizem seus dados

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

sempre atualizadas."

Crítica do Stakeholder: "O requisito permite a atualização, mas não é claro

quanto a validação dos dados e formatação dos mesmos."

– RF-04 (Domínio Nutrição) - Falha por Omissão de Regra de Negócio

Requisito Gerado: "O sistema deve disponibilizar ao paciente a visualização do plano
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Figura 9 – Distribuição dos Tipos de Defeitos Identificados na Validação

Fonte: Elaborado pelo autor.

alimentar prescrito, incluindo refeições, horários, opções de substituição e orientações

nutricionais definidas pelo nutricionista."

Crítica do Stakeholder: "Embora cite opções de substituição, o requisito falha

ao não especificar a porção exata de cada alimento."

Em ambos os casos, a falha reside na ausência de detalhamento das regras de valida-

ção e granularidade da informação. No RF-09, o requisito omite a necessidade de mecanismos

de validação dos dados inseridos (ex: formato de e-mail, unicidade de cadastro), abrindo margem

para inconsistências no banco de dados. Já no RF-04 o requisito falha em especificar atributos

cruciais para o contexto nutricional, como a porção exata de cada alimento, dado essencial para

que o paciente realize substituições corretas sem comprometer o plano dietético.

5.5 Discussão dos Resultados e Implicações Práticas

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

específicas de um domínio sem um contexto exaustivo. Outro achado foram as regras de negócio

do requisitos por vez muito vazias e simples, que também pode ser eviciado por Mahbub et

al. (2024) ao detectar frequentemente omissões e ambiguidades, em requisitos gerados pelo
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GPT-4. Ademais, os ótimos resultados da técnica CoT também já haviam sido observados por

Masoudifard et al. (2024), demostrando que ao explicitar o racíocinio para o modelo e decompor

o problema, houve uma evolução nas respostas geradas, deixando-as menos superficiais.

Sendo assim, os uso dos LLMs no contexto da indústria de ER pode ser válido e

plenamente viável. Conforme a validação com stakeholders, quase 90% dos requisitos gerados

poderam de algum maneira serem aproveitados, o que pode auxiliar na etapa inicial de geração

de requisitos. Além disso, é possível notar que há um variação de desempenho ao variarmos

de um domínio para outro. Assim, é necessario que haja maior supervisão humana, quando o

domínio em questão é crítico, e pode gerar risco físicos ou financeiros.

5.6 Ameaças à Validade

Nesta seção, são discutidas as limitações identificadas durante a execução do estudo,

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

5.6.1 Identificação das Ameaças

A respeito davalidade interna, identificou-se que a subjetividade inerente ao processo

de avaliação humana representa um risco, uma vez que tanto a análise qualitativa quanto a

quantitativa são reféns da interpretação do avaliador no momento da verificação. Além disso, a

qualidade da construção dos prompts pode ter introduzido vieses, visto que o nível de detalhes

fornecido pode ter favorecido involuntariamente uma técnica em relação a outra. Outra ameaça

relevante à validade interna foi a decisão metodológica de restringir a análise aos 10 primeiros

requisitos gerados. Essa escolha configura um viés de amostragem, pois não se pode garantir

que os requisitos subsequentes não 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 domínios selecionados. Como a análise se concentrou em cinco domínios

específicos, não se é possível afirmar que estes representam a totalidade dos problemas da ES,

deixando de fora áreas críticas como sistemas embarcados ou de tempo real, que poderiam

expor comportamentos distintos dos LLMs. Ademais, o perfil dos stakeholders participantes da

validação constitui um fator limitante, pois, sendo estudantes de graduação, podem não possuir a

mesma visão crítica e experiência de mercado que especialistas sêniores teriam para identificar
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falhas sutis de negócio.

Por fim, quanto à validade de construto, as métricas utilizadas para avaliar a qualidade

dos requisitos foram capazes de identificar elementos importantes, porém não capturam a

qualidade como um todo. Conforme evidenciado por Sommerville (2011), a presença de

atributos estruturais bem definidos garante que o requisito está formalmente correto, porém não

assegura que ele seja o requisito adequado para resolver o problema real do cliente. Assim,

modelos podem ter gerado requisitos úteis que foram penalizados simplesmente por divergirem

da estrutura esperada.

5.6.2 Estratégias de Mitigação

Para contornar as ameaças à validade interna, foram adotados protocolos rigorosos

de revisão. O risco da subjetividade foi mitigado através da realização de múltiplas rodadas de

análise para os domínios, com o objetivo de eliminar o viés cognitivo de uma avaliação única.

No que diz respeito aos prompts, buscou-se a padronização dos contextos e requisitos de entrada,

variando apenas as instruções das técnicas, para garantir isonomia. Já 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 usuário, que tende a priorizar os primeiros resultados apresentados pela ferramenta de IA.

Visando fortalecer a validade externa, a seleção dos domínios buscou diversidade,

cobrindo áreas distintas como Saúde, Educação e Gestão, para abranger diferentes tipos de

regras de negócio. Da mesma maneira, para mitigar a inexperiência dos stakeholders, foram

selecionados participantes que já estivessem em fase de conclusão de curso e com experiência

comprovada de estágio na área, garantindo assim um nível adequado de conhecimento prático e

teórico sobre os domínios avaliados.

Quanto à validade de construto, a mitigação baseou-se na adoção de uma abordagem

híbrida de avaliação. Não se dependeu apenas da verificação estrutural automática, mas integrou-

se uma avaliação qualitativa detalhada e a validação prática com humanos. Essa triangulação de

métodos permitiu identificar falhas de negócio e nuances semânticas que a análise puramente

estrutural não revelaria, assegurando que a qualidade fosse mensurada não apenas pela forma,

mas também pela utilidade do artefato gerado.
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6 CONCLUSÕES 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

metodológicas complementares para avaliação dos artefatos gerados. Na primeira abordagem,

documentos de especificação de requisitos de cinco domínios distintos foram utilizados como

material-fonte para a construção dos prompts, permitindo avaliar a capacidade dos modelos

de manter coerência com padrões estabelecidos. Na segunda abordagem, foram conduzidas

entrevistas com stakeholders reais de dois domínios, cujo conteúdo foi utilizado como base

para a elaboração dos prompts, permitindo validação prática dos requisitos gerados em cenários

autênticos de uso.

A análise quantitativa evidenciou que os modelos ainda apresentam deficiências

estruturais, especialmente na especificação de condições e regras de negócio dos requisitos, com o

atributo Condição registrando taxas de presença inferiores a 60% quando aplicada a estratégia IO.

Ademais, em domínios específicos como Financinhas e CSI, a completude semântica apresentou

desempenho insatisfatório, com requisitos frequentemente omitindo informações cruciais para

sua implementação correta.

A validação com stakeholders reforçou a necessidade de intervenção humana es-

pecializada para refinamento dos requisitos gerados, visto que apenas um terço dos artefatos

foram aceitos integralmente, enquanto mais da metade demandaram ajustes antes de serem

considerados prontos para implementação. A análise qualitativa dos defeitos identificados pelos

especialistas revelou que o tipo de falha mais recorrente foi a Omissão, em metade dos casos,

caracterizada pela ausência de regras de negócio, condições especificações essenciais para o

requisito.

Portanto, apesar das estratégias avançadas 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 semântica, evidenciando a necessidade de

passarem por validações e refinamentos conduzidos por engenheiros de requisitos e stakeholders

do domínio.
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6.1 Principais Contribuições

– Avaliação empírica de três estratégias de EP (IO, CoT e ToT) aplicadas a três LLMs

distintos na geração de requisitos de software.

– Metodologia híbrida combinando análise quantitativa (presença de Ator, Ação, Objeto e

Condição) e qualitativa (Clareza, Completude, Consistência e Relevância) para avaliação

da qualidade dos requisitos.

– Identificação de que o atributo Condição representa o principal desafio para LLMs eviden-

ciando dificuldade na especificação de regras de negócio.

– Demonstração de forte correlação entre completude estrutural e percepção humana de

qualidade, comprovando que requisitos com condições bem definidas são avaliados como

mais completos.

– Validação prática com stakeholders revelando que apenas um terço dos requisitos são

plenamente aceitos, mais da metade requerem ajustes e metade das falhas são por Omissão

de regras de negócio.

– Comprovação de que a combinação GPT + CoT produz requisitos com maior quali-

dade geral, atingindo notas próximas a máxima nos aspectos de Clareza, Consistência e

Relevância.

6.2 Trabalhos Futuros

– Avaliação de modelos adicionais, incluindo Claude (Anthropic), Llama (Meta) e outros

LLMs especializados, para verificar se os padrões identificados se mantêm em diferentes

arquiteturas.

– Exploração de técnicas híbridas de EP, combinando estratégias como CoT com Retrieval-

Augmented Generation (RAG) para melhorar a especificação de regras de negócio comple-

xas.

– Desenvolvimento de métricas automatizadas para avaliação de qualidade semântica dos

requisitos, reduzindo a necessidade de revisão manual e permitindo feedback iterativo.

– Investigação 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 específicos para ER, baseados nos achados

deste trabalho, otimizados para diferentes tipos de requisitos e domínios de aplicação.
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APÊNDICE A – MÉDIAS DAS ANÁLISES QUANTITATIVAS E QUALITATIVAS

POR DOMÍNIO

Figura 10 – Médias da combinação GPT + IO

Fonte: Criado pelo autor.

Figura 11 – Médias da combinação GPT + CoT

Fonte: Criado pelo autor.

Figura 12 – Médias da combinação GPT + ToT

Fonte: Criado pelo autor.
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Figura 13 – Médias da combinação Gemini + IO

Fonte: Criado pelo autor.

Figura 14 – Médias da combinação Gemini + CoT

Fonte: Criado pelo autor.

Figura 15 – Médias da combinação Gemini + ToT

Fonte: Criado pelo autor.
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Figura 16 – Médias da combinação DeepSeek + IO

Fonte: Criado pelo autor.

Figura 17 – Médias da combinação DeepSeek + CoT

Fonte: Criado pelo autor.

Figura 18 – Médias da combinação DeepSeek + ToT

Fonte: Criado pelo autor.
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