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RESUMO

Os Large Languages Models (LLMs) té€m sido aplicados para apoiar atividades de Engenharia
de Requisitos, como a redacao de historias de usudrio. No entanto, ainda hd incerteza sobre a
estabilidade dessas geragdes quando o mesmo processo € repetido e sobre como essa estabilidade
se relaciona com a qualidade percebida por especialistas. Este trabalho investigou a consisténcia
semantica de histdrias de usudrio geradas por trés LLMs (ChatGPT 5 Instant, DeepSeek ¢
Gemini 2.5 Pro) em quatro dominios, repetindo um protocolo baseado nos 3Cs. A consisténcia
foi estimada por embeddings e similaridade do cosseno, considerando apenas histérias com-
pardveis entre repeticdes, o mesmo indicador para a elaboracdo dos artefatos. Em paralelo,
uma amostra controlada foi avaliada por dois especialistas sobre dois dominios, com critérios
inspirados no framework Quality User Story (QUS). Os resultados indicaram consisténcia de
moderada a alta, variando por modelo e dominio, com ChatGPT e DeepSeek mais previsiveis e
0 Gemini mais exploratdrio, gerando mais histérias, porém menos uniformes entre repeti¢oes.
Na avaliacdo humana, as histérias foram consideradas uteis como ponto de partida, mas com
fragilidades recorrentes em atomicidade e testabilidade. Por fim, observou-se que consisténcia
semantica e qualidade percebida capturam aspectos distintos e devem ser tratadas como medidas

complementares.

Palavras-chave: historias de usudrio; engenharia de prompts; modelos de linguagem; engenharia

de requisitos; desenvolvimento 4gil.



ABSTRACT

Large language models (LLMss) have been applied to support Requirements Engineering
activities, such as drafting user stories. However, uncertainty remains regarding the stability
of these generations when the same process is repeated and how such stability relates to the
quality perceived by specialists. This study investigated the semantic consistency of user
stories generated by three LLMss (ChatGPT 5 Instant, DeepSeek, and Gemini 2.5 Pro) across
four domains by repeating a protocol based on the 3Cs. Consistency was estimated using
text embeddings and cosine similarity, considering only stories that were comparable across
repetitions (i.e., produced under the same user story identifier). In parallel, a controlled sample
was assessed by two specialists in two domains using criteria inspired by the Quality User
Story framework (QUS). The results indicated moderate to high consistency, varying by model
and domain: ChatGPT and DeepSeek were more predictable, whereas Gemini behaved more
exploratorily, generating a larger number of stories but showing less uniform repeatability across
runs. In the human evaluation, the stories were deemed useful as a starting point, yet recurring
weaknesses were observed in atomicity and testability. Overall, semantic consistency and

perceived quality capture different properties and should be treated as complementary measures.

Keywords: user stories; prompt engineering; language models; requirements engineering; agile

development.
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1 INTRODUCAO

Os Large Language Models (LLMs) despontaram em uma crescente vertiginosa
como ferramentas que potencializaram a 4rea de desenvolvimento de software (Brockenbrough
et al., 2025), tornando-se promissores em dominios onde humanos e modelos de Inteligéncia
Artificial (IA) pudessem em conjunto, colaborar para processos de engenharia mais ageis
(Carleton et al., 2022). Ao impulsionarem a automacao na elicitagdo, geracao de especificagoes,
garantia de qualidade e outros aspectos de requisitos (Hemmat et al., 2025), evidencia-se o
poténcial exploratdrio de novas demandas quanto a forma como esses modelos sdo utilizados.

Apesar dos avangos, os LLMs ainda enfrentam limitacdes, como a dificuldade em
lidar com os nuances linguisticos especificos de determinados dominios e a falta de compreensao
sobre dependéncias complexas que surgem em diferentes cendrios da Engenharia de Requisitos
(ER) (Alhanahnah et al., 2025; Rahman et al., 2024; Sarsa et al., 2022). Para mitigar essas
limitacdes e aprimorar o desempenho dos modelos nesse contexto, tém sido empregados diversos
métodos de ajuste e estratégias de Engenharia de Prompts (Hemmat et al., 2025).

Um prompt pode influenciar uma cadeia de interagdes e as respostas geradas, ao
fornecer aos LLMs regras e especificagOes para a estrutura da conversacao, estabelecendo um
conjunto base de instrugdes e delimitando o viés contextual (White et al., 2023), refinando assim
a relevancia das informagdes processadas, bem como a precisao das respostas esperadas. Em
contextos ageis, as histérias de usudrio, devido a sua natureza semi-estruturada, porém flexivel
(Lucassen et al., 2016), surgiram como um artefato enxuto e documentdvel para comunicar
de forma eficaz os requisitos dos usudrios finais (Lucassen et al., 2015). Com isso, 0 uso
estratégico de prompts pode viabilizar a automacgdo da geracao dessas histdrias, otimizando
tempo e consisténcia no processo de elicitagdo.

Contudo, garantir uma validacio contextual eficaz ainda € um dos grandes desafios,
ja que abordagens automatizadas podem tanto interpretar incorretamente a intencao expressa
na historia de usudrio, comprometendo sua qualidade semantica, quanto nao reconhecer se ela
€ vidvel na pratica de desenvolvimento, afetando sua qualidade pragmatica (Sharma; Tripathi,
2025). Para reforcar a clareza e a testabilidade dos requisitos, € comum que essas histdrias sejam
acompanhadas por artefatos complementares, como os critérios de aceitagdo, frequentemente
associados a essas histdrias, funcionam como condi¢des objetivas para validar sua implementacao,
oferecendo clareza e alinhamento sobre o que deve ser entregue (Ferreira et al., 2022).

Nesse contexto, diferentes abordagens tém sido adotadas para avaliar artefatos
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textuais produzidos por LLMs. Em cendrios supervisionados, métricas tradicionais como
precisdo e recall sao amplamente empregadas para mensurar desempenho quando hé rétulos ou
referéncias bem definidas (Hemmat et al., 2025). Entretanto, em tarefas abertas de Engenharia
de Requisitos, como a elicitacdo e a redacdo de histdrias de usudrio, frequentemente ndo existe
um gold standard textual Uinico, uma vez que diferentes formulagdes podem ser igualmente
validas. Assim, a literatura de NLP tem explorado medidas de similaridade semantica baseadas
em representacdes distribuidas (embeddings), que permitem comparar textos no espago vetorial
mesmo diante de variacdes linguisticas (Devlin et al., 2019). Em particular, embeddings em nivel
de sentenca/documento combinados com similaridade do cosseno constituem uma alternativa
recorrente para estimar proximidade de contetido, sendo uteis para analisar estabilidade e
convergéncia semantica em textos gerados automaticamente.

Este trabalho propde investigar como os LLMs de dltima geracao — ChatGPT 5
Istant, Gemini 2.5 Pro e DeepSeek — se comportam na tarefa de elicitagdo e geracao de historias
de usudrio a partir de entrevistas estruturadas com um stakeholder, conduzidas por meio de
prompts cuidadosamente elaborados. Ao realizar uma andlise comparativa entre os modelos, esta
pesquisa busca avaliar a qualidade dos artefatos gerados sob multiplas perspectivas: semantica,
pragmatica e estrutural, dado a adoc¢ao do framework Quality User Story (QUS), proposta por
Lucassen et al. (2015).

Com isso, a avaliacao dos artefatos gerados serd conduzida sob duas perspectivas
complementares. A primeira consiste em uma andlise automatica de consisténcia textual entre
multiplas repeticdes do mesmo protocolo de elicitagdo, empregando embeddings de sentenca/do-
cumento e similaridade do cosseno. Essa perspectiva permite quantificar o grau de repetibilidade
das saidas geradas sob condicdes controladas, sem pressupor a existéncia de uma referéncia
textual Unica. A segunda andlise corresponde a avaliagdo por especialistas da drea de Engenharia
de Requisitos, que examinardo a adequagdo das historias as boas praticas de documentacdo agil,
contemplando atributos estruturais e pragmaticos, em alinhamento com critérios consolidados na
literatura, como os do Quality User Story (QUS) (Lucassen et al., 2015).

Portanto, ao preencher lacunas metodoldgicas quanto a confiabilidade das historias
de usudrio geradas e a efic4cia das técnicas de prompts utilizadas, este estudo pretende ndo apenas
contribuir para o entendimento das limita¢des e potencialidades desses modelos, mas também
fornecer insumos praticos para profissionais da drea, promovendo um uso mais consciente e

efetivo de LLMs no desenvolvimento de software 4gil.
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1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Investigar empiricamente o impacto de estratégias de engenharia de prompts na

geracdo automadtica de histérias de usudrios por modelos de linguagem natural.

1.1.2  Objetivos Especificos

a) Analisar a conducao de entrevistas de elicitacdo por diferentes LLMs, considerando
coeréncia e tipos de erros de elicitacdo.

b) Caracterizar a qualidade das historias de usudrio geradas a partir do Quality User Story
(QUS) como critérios de anélise (estrutura, semantica e pragmatica).

¢) Comparar os modelos de LLMs (ChatGPT 5 Instant, Gemini 2.5 Pro e DeepSeek) quanto
a qualidade e consisténcia dos artefatos gerados em repeti¢des experimentais.

d) Mensurar a consisténcia textual entre repeticdes por meio de embeddings de sentenga/do-

cumento e similaridade do cosseno, relacionando-a a avaliacao de especialistas.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sdo apresentados os conceitos fundamentais para o desenvolvimento
deste trabalho, organizados em quatro eixos. A Sec¢do 2.1 trata da Engenharia de Requisitos
no contexto agil, abordando principios, praticas e artefatos como histérias de usudrio, critérios
de aceitagdo e critérios de qualidade aplicaveis. A Secao 2.2 apresenta os LLMs utilizados —
GPT-40, Gemini 2.5 Pro e DeepSeek — com foco em suas principais caracteristicas. A Se¢ao
2.3 discute a Engenharia de Prompts, incluindo técnicas de formulacao, boas praticas e seus
impactos na performance dos modelos. Por fim, a Sec¢do 2.4 aborda a aplicacdao dos LLMs na

Engenharia de Requisitos Agil.

2.1 Engenharia de Requisitos no Contexto Agil

O gerenciamento 4gil de projetos € uma metodologia em destaque no desenvolvi-
mento de software, por sua versatilidade e flexibilidade de resposta a mudangas continuas (Lei et
al., 2024). Algumas das metodologias dgeis mais conhecidas incluem Extreme Programming
(XP), Scrum e Kanban (Mnkandla; Dwolatzky, 2004). Cada uma delas incorpora préticas e
principios especificos que contribuem para um processo de desenvolvimento mais dinamico,
interativo e orientado a feedbacks continuos.

Por sua vez, o Manifesto Agil propde uma abordagem menos convencional para
o desenvolvimento de software, priorizando individuos e suas interacdes em detrimento de
processos e ferramentas, a entrega de software funcional em vez de uma documentagao extensa, a
colaboracdo com o cliente em vez da negociagcdo de contratos formais e a adaptacao constante as
mudancas em vez da adesdo rigida a um plano pré-definido (Beck et al., 2001). Nesse contexto,
as praticas se tornam abertas a mudancas em dreas que podem ser identificadas a qualquer
momento, onde os métodos tornam-se uma resposta eficaz as mudangas constantes, promovendo
ciclos curtos de entrega e melhoria continua.

Estudos apontam que a ado¢do de métodos dgeis em projetos estd associada a um
aumento da produtividade, a reducao de retrabalho e a uma maior eficiéncia na corre¢ao de
defeitos (Eberlein; Cesar, 2002; Bin et al., 2004; Lagerberg; Skude, 2013). Outras contribui¢des
relevantes da Engenharia de Requisitos, como o envolvimento ativo do cliente, a prioriza¢do
continua de requisitos (Ramesh et al., 2010), a modelagem de requisitos (Boness; Harrison, 2007)

e a documentacao de requisitos (Emmerich, 2011), também foram sugeridas para complementar
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os métodos dgeis. Entretanto, a comunidade de desenvolvimento de software ainda compreende
de forma limitada o papel dessas praticas em contextos tdo flexiveis e dindmicos. Nesse cendrio,
alternativas que contribuam para agilizar a definicdo e gestdo de requisitos vém sendo exploradas,

a fim de mitigar desafios frequentemente enfrentados em abordagens tradicionais de ER.

2.1.1 Historias de Usudrio

As Historias de Usudario (HU) tém se consolidado como um recurso cada vez mais
presente no processo de desenvolvimento de software, especialmente em metodologias dgeis.
Consideradas o artefato mais amplamente adotado nesse contexto (Schon et al., 2017), elas
representam os requisitos sob a perspectiva do usudrio.

Atualmente, as HU seguem um modelo semiestruturado e compacto, proposto por
Cohn (2004), conforme ilustrado no Quadro 1. Esse formato busca representar quem (papel)
precisa do qué (recurso) e por qué (beneficio) (Kassab, 2014; Lucassen et al., 2016). Em
Lucassen et al. (2016), a segunda e a terceira parte sdo chamadas de "meios"e "fins".
Quadro 1 — Exemplo de estrutura de Histéria de Usudrio
Parte Exemplo
Quem Como um usudrio autenticado

O qué (meios) | Eu quero salvar um formuldrio preenchido
Por qué (fins) | Para que eu possa consultar os dados posteriormente

Fonte: Adaptado de Brockenbrough et al. (2025).

Segundo Cohn (2004), as HU sdo compostas por trés elementos principais: (i) uma
breve descricao da funcionalidade desejada, (ii) discussdes entre os membros da equipe com
o objetivo de esclarecer e refinar os detalhes da histdria, e (iii) critérios de aceitagdo ou testes
que documentam os requisitos necessarios para que a histéria seja considerada concluida. Esses
elementos garantem que a funcionalidade seja compreendida de forma colaborativa e validada
com clareza antes de sua implementacao.

Para deixar mais evidente esse proposito, Jeffries (2001) propos o modelo conhecido
como 3C’s. Cada “C” representa um aspecto essencial das histérias de usudrio, conforme
detalhado no Quadro 2: Card (Cartdao), que contém a descricdo concisa da funcionalidade;
Conversation (Conversagado), que corresponde ao didlogo entre cliente e equipe para esclarecer e
evoluir a histéria; e Confirmation (Confirmacao), que refere-se aos critérios de aceitagdo que
determinam se a histéria estd completa. Assim, mesmo que o cartdo ndo detalhe tudo, ele serve

como ponto de partida para a comunicacdo continua e validagdo das necessidades do usudrio.
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Quadro 2 — Estrutura dos 3C’s das Histdrias de Usuario
Componente | Descricao

Cartao O cartdo ndo contém todas as informacdes do requisito, mas serve como lembrete para
discussdo posterior. Pode também incluir informag¢des como prioridade e custo estimado.

Conversa O requisito € comunicado através de conversas entre o cliente e o time de desenvolvimento.
Essas discussdes podem ser complementadas por documentos, mas o foco estd na comunicagio
continua.

Confirmacdo | A confirmagdo da histéria ocorre por meio de exemplos que geram critérios de aceitagdo. O
cliente define como cada histdria serd aceita, e esses critérios devem ser preferencialmente
automatizados em testes. A histéria é considerada concluida quando todos os testes de
aceitacao sdo bem-sucedidos.

Fonte: Adaptado de Wildt ez al. (2015).

Além disso, o livro eXtreme Programming: Praticas para o dia a dia no desenvol-
vimento 4gil de software de Wildt et al. (2015), explora também que as HU seguem um ciclo
de vida que envolve refinamento progressivo. Em etapas iniciais, elas podem surgir a partir de
épicos, que representam funcionalidades amplas demais para serem desenvolvidas em uma Unica
iteracdo e, por isso, sdo posteriormente decompostas em histérias menores e mais especificas.
Esses épicos, por sua vez, sdo geralmente agrupados em temas, que refletem grandes capacidades
ou objetivos do produto.

Ainda assim, apesar de serem o artefato mais amplamente utilizado no desenvolvi-
mento 4gil de software, as HU ainda apresentam desafios significativos de andlise. Por serem
escritas em linguagem natural, tornam-se acessiveis e faceis de entender para as partes in-
teressadas. No entanto, esse mesmo aspecto pode gerar desvantagens, como ambiguidade,

inconsisténcias e lacunas de informacgao nos requisitos descritos (Meth et al., 2013; Silva, 2017).

2.1.1.1 Critérios de Aceitagdo

Os Critérios de Aceitacdo (CA) compdem a estrutura das HU como condicdes de
satisfacdo que delimitam quando uma funcionalidade pode ser considerada completa (North,
2006). Eles estabelecem limites claros para a implementacdo, auxiliando na validacdo e no
alinhamento com as expectativas do usudrio. Esses critérios podem abranger comportamentos
funcionais, regras de negdcio e aspectos de qualidade a serem testados (Ferreira et al., 2022).
Portanto, o objetivo € compreender melhor as HU, além de permitir a geracdo de testes de
aceitacdo para que o cédigo seja verificado e validado a cada iteracdo da sprint.

Diferentemente das HU, os CA ndo seguem uma estrutura padronizada amplamente
consolidada. No entanto, como exemplificado no Quadro 3, North (2006) propde uma forma

estruturada baseada em trés componentes: Given (Dado que), When (Quando) e Then (entdo)
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(then). Nessa abordagem, o bloco Dado que define o contexto inicial; Quando descreve uma
acao ou evento que ocorre; ¢ Entao especifica o resultado esperado diante da acdo executada
(Martinelli et al., 2022). Baseado no exemplo de Brockenbrough et al. (2025), o modelo abaixo

segue um estilo comum em Behavior-driven development (BDD):

Quadro 3 — Exemplo de critério de aceitagdo baseado em BDD

Componente | Descricio
Dado que O usudrio estd logado
Quando Ele clica no botao “Salvar”
Entao Os dados devem ser salvos com sucesso

Fonte: Adaptado de Brockenbrough et al. (2025).

Ao seguir essa estrutura, todos os stakeholders conseguem compreender claramente
quais condi¢Oes precisam ser satisfeitas para que uma HU seja considerada concluida. Cada
critério deve ser redigido de forma objetiva e direta; quando muito extenso ou complexo, é
recomendavel dividi-lo em critérios menores e sequenciais, facilitando a validacdo em etapas.
E essencial que a escrita desses critérios se tornem significativamente mais simples quando a
HU € bem definida e independente. Como ressaltado anteriormente, os critérios de aceitacdo
funcionam como elementos-chave na formulacdo de casos de teste, contribuindo diretamente

para a verificacdo do comportamento esperado da funcionalidade (Ferreira et al., 2022).
2.1.2  Critérios de Qualidade para Artefatos Ageis

A qualidade dos artefatos de requisitos é um fator determinante para o sucesso
de projetos de software, pois influencia diretamente na clareza, compreensao e viabilidade de
implementacdo das funcionalidades. Especificagdes mal definidas ou ambiguas tendem a gerar
retrabalho, desalinhamento entre as partes interessadas e dificuldades na validacao do produto.

No contexto de desenvolvimento tradicional, a pratica recomendada pelo IEEE para
especificacOes de requisitos de software define oito caracteristicas desejdveis para avaliar a
qualidade desses artefatos: corretas, ndo ambiguas, completas, consistentes, classificadas por
importancia ou estabilidade, verificaveis, modificaveis e rastredveis (IEEE Computer Society,
1994). Nesse cendrio, o framework Quality User Story (QUS), proposto por Lucassen et al.
(2016), se destaca por oferecer uma estrutura de avaliagdo mais abrangente, com critérios
sintdticos, semanticos e pragmaticos.

Embora o framework QUS ofereca critérios relevantes para avaliar histérias de

usudrio em dimensdes sintdticas, semanticas e pragmaticas, sua aplicagdo costuma depender



20

de inspecdo manual ou de validacdes estruturais que ndo capturam plenamente a proximidade
de sentido entre textos redigidos de formas distintas. Em cendrios envolvendo geracao auto-
maética por LLMs, essa limitacao torna-se mais evidente, pois diferentes formulagdes podem
expressar a mesma inten¢ao funcional, variando apenas em estilo, granularidade ou escolha
lexical. Assim, além de critérios qualitativos como os do QUS, a literatura explora métricas
automdticas de similaridade seméantica capazes de comparar textos com base em representacoes
distribuidas, mitigando a dependéncia de correspondéncia literal entre palavras e permitindo

avaliar convergéncia de conteido em linguagem natural.

2.1.2.1  Quality User Story (QUS)

Muitas vezes, as histdrias de usudrio precisam ser lapidadas, pois podem ser compli-
cadas de entender, grandes demais para serem desenvolvidas, dependentes demais para serem
entregues, ou podem nao ser verificadas (Wildt ez al., 2015). Para esse refinamento, Bill Wake
prop0s o framework INVEST, acronimo para Independente (autocontida), Negocidvel (ndo é um
contrato rigido), Valiosa (gera valor para o usudrio final), Estimdvel (possui tamanho previsivel),
Pequena (cabe em uma iteracdo delimitada no tempo) e Testavel (permite definicdo de critérios
de aceitacao) (Wake, 2003).

No entanto, o INVEST nao aborda a qualidade da escrita dos atributos das histérias
de usudrio, como a consisténcia textual entre elas. Esses aspectos, apesar de menos tangiveis,
impactam de maneira considerdvel a comunicagdo entre os membros da equipe e a compreensao
dos requisitos por todas as partes envolvidas.

Para lidar com essa limitagdo, o Agile Requiments Verification Framework de Heck
e Zaidman (2014), estabelece trés critérios de verificagao para requisitos no desenvolvimento
agil: completude, uniformidade e consisténcia e corre¢do. Entretanto, muitos desses critérios
exigem informacgdes suplementares e ndo estruturadas que nao estdo presentes no texto principal
da HU, os tornando inadequados para ferramentas de ER e para a prépria perspectiva tanto do
desenvolvedor quanto do usudrio (Lucassen et al., 2015). Em razdo disso, Lucassen et al. (2016)
prop0s o framework Quality User Story (QUS), uma cole¢do de 13 critérios que determinam a
qualidade das histérias de usudrio, sendo organizados em niveis do campo sintatico, semantico e
pragmatico, segundo as categorias de Lindland ez al. (1994):

— Qualidade sintatica: diz respeito a forma como a histéria de usuario € organizada

textualmente, levando em conta aspectos estruturais e gramaticais, mas nao seu conteido
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— Qualidade semantica: se refere ao significado e as conexdes logicas entre os elementos

que compdem o texto da HU de expressdo mais apropriadas para transmitir claramente os

requisitos desejados.

— Qualidade pragmatica: envolve a selecdo das formas de expressdo mais apropriadas para

transmitir claramente os requisitos desejados.

O Quadro 4 classifica os critérios conforme se relacionam a uma HU individual ou

a um conjunto de histérias. Com isso, € possivel distinguir os critérios que dizem respeito a

estrutura e clareza de cada histéria individual (como ser atdbmica ou ndo ambigua) daqueles que

s6 podem ser verificados em relacdo a outras histdrias do sistema (como auséncia de conflitos ou

uniformidade textual entre elas).

Quadro 4 — Os 13 Critérios de Qualidade do QUS

completa, sem etapas faltando

Critério \ Descricao Individual/Conjunto
Sintaticos

Bem formada Uma histéria de usudrio inclui pelo menos um papel e um | Individual
meio

Atdmica Expressa um requisito para exatamente uma funcionali- | Individual
dade

Minima Contém apenas papel, meio e finalidade Individual

Semanticos

Conceitualmente correta | O "meio"expressa uma funcionalidade e o "fim"expressa | Individual
uma justificativa

Orientada ao problema Especifica apenas o problema, ndo a solucao Individual

Nao ambigua Evita termos ou abstragdes com miuiltiplas interpretacdes | Individual

Livre de conflitos Nao deve ser inconsistente com outras histérias de usudrio | Conjunto

Pragmaticos

Estruturada E uma sentenca bem formada Individual

Estimével Nao expressa requisitos genéricos dificeis de planejar ou | Individual
priorizar

Unica Nao ha duplicatas entre as histdrias de usudrio Conjunto

Uniforme Segue o mesmo modelo/template das demais histdrias Conjunto

Independente E autocontida, sem dependéncias diretas Conjunto

Completa O conjunto de histdrias permite desenvolver uma aplicacdo | Conjunto

Fonte: Adaptado de Lucassen et al. (2016).

No aspecto sintatico, elas devem ser bem estruturadas, conter apenas um requisito

por funcionalidade e manter uma forma minima e clara. Do ponto de vista semantico, devem

evitar conflitos entre si, ser coerentes, focar no problema e ndo na solucdo, e usar linguagem

ndo ambigua. J4 na dimensdo pragmatica, é esperado que as histdrias sejam escritas de forma

consistente, independentes, sem duplicacdes e, em conjunto, permitam o desenvolvimento

completo da aplicagdo. Embora abrangente, o QUS pode ser considerado mais abstrato que
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frameworks como o INVEST (Lucassen et al., 2015), abordado anteriormente.
2.1.2.2  Similaridade semdntica baseada em embeddings de sentenca

A avaliagdo automadtica de textos em NLP apresenta dificuldades pois um mesmo
significado pode ser expresso de diversas formas, especialmente em tarefas de geracao tex-
tual. Métricas tradicionais baseadas na sobreposi¢ao de n-grams, como BLEU (Papineni et al.,
2002) e ROUGE (Lin, 2004), sdao amplamente adotadas devido a sua simplicidade, no entanto,
tendem a penalizar parifrases e variacoes lexicais, o que limita sua capacidade de representar
adequadamente a similaridade semantica entre textos.

No contexto da Engenharia de Requisitos (ER), esse problema € ainda mais relevante,
pois a elicitagdo e a documentacio de requisitos sdo conduzidas majoritariamente em linguagem
natural, demandando comunicag¢ao clara com stakeholders e posterior consolidacdo em artefatos
formais (Das et al., 2021). Nesse cenario, o uso de técnicas de NLP tem sido associado ao
aumento da eficiéncia no desenvolvimento de software, ao automatizar ou apoiar atividades
que tradicionalmente demandam grande esfor¢co humano (Dalpiaz et al., 2018). Essas técnicas
permitem que sistemas computacionais analisem textos e identifiquem padrdes por meio de
abordagens como similaridade semantica textual, recuperacdo de informacao, classificacdo de
documentos e reconhecimento de entidades, entre outras (Das ef al., 2021).

Dessa forma, muitas abordagens recentes dependem de mecanismos eficazes de sen-
tence embeddings, pois eles possibilitam a comparagdo semantica entre sentengas ou requisitos
(Das et al., 2021). Conceitualmente, embeddings representam informacdes linguisticas como
vetores densos em um espaco de menor dimensionalidade, no qual elementos semanticamente
semelhantes tendem a estar proximos entre si (Jatnika et al., 2019). Nesse tipo de representacao,
a similaridade semantica pode ser estimada por medidas geométricas, sendo a similaridade
do cosseno uma das mais utilizadas. Essa medida avalia o grau de alinhamento entre vetores,
assumindo valores mais proximos de 1 quando ha maior proximidade semantica (Jatnika et al.,

2019). Formalmente, para dois vetores u e v, a similaridade do cosseno € definida como:

: u-v
cos_sim(u,v) = Tl (2.1)

Em tarefas de comparacio textual, essa medida € interpretada como um indicador de

proximidade semantica no espaco de embeddings. Ela é especialmente 1til em cendrios nos quais
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diferentes formulagdes sdao esperadas, mas o objetivo € identificar convergéncia de contetdo.
Além disso, por considerar apenas o angulo entre os vetores, € ndo sua magnitude, a similaridade
do cosseno € menos sensivel a diferengas relacionadas ao tamanho do texto ou a frequéncia de

termos, o que favorece a comparagio entre sentengas de comprimentos distintos.

2.2 Large Language Models (LLMs)

Segundo Zhang et al. (2024), os LLMs, devido as suas avangadas capacidades de
interpretagdo e raciocinio em linguagem natural, sdo sistemas de IA altamente potentes, treinados
em grandes volumes de dados textuais para gerar linguagem com tracos humanos. Eles oferecem
uma alternativa ou um recurso complementar a produgdo textual feita por humanos, ajudando a
superar essas limitagcdes (Long et al., 2024).

Conforme apontado por Yao et al. (2024), os LLMs devem apresentar quatro atributos
essenciais: (1) habilidade para interpretar com profundidade o contexto presente na linguagem
natural; (ii) competéncia para produzir textos com caracteristicas préximas a escrita humana; (iii)
sensibilidade ao contexto, especialmente em dreas que demandam alto nivel de conhecimento; e
(iv) aptiddo para seguir instrugdes, o que os torna udteis na resoluciao de problemas e em processos
de tomada de decisdo. Esses modelos sao amplamente utilizados em areas como traducao
automatica, geracdo de conteudo, assistentes virtuais (chatbots) e sintese de informacgdes em
diversos contextos (Hemmat et al., 2025).

A Figura 1 apresenta a arquitetura geral Encoder-Decoder dos LLMs, conforme
proposta por Vaswani et al. (2017) e denominada “The Transformer Model”. Essa arquitetura é
amplamente adotada em modelos de processamento de linguagem natural por sua eficiéncia na
compreensdo e geracao de texto. A estrutura é composta por dois blocos principais: o Encoder,
responsdvel por processar a entrada textual e gerar uma representacdo contextualizada dos tokens;
e 0 Decoder, que utiliza essa representacdo para gerar a saida de forma autoregressiva.

O Encoder é formado por miltiplas camadas idénticas que aplicam mecanismos de
self-attention e redes feed-forward. Isso permite que o modelo capture relacdes complexas entre
palavras, independentemente de sua posicao na sequéncia, considerando o contexto de forma
global. Ja o Decoder, além do self-attention, incorpora um mecanismo de encoder-decoder
attention, que permite consultar diretamente as saidas do Encoder. Esse processo é fundamental
para a geracao de textos coerentes, especialmente em tarefas como tradug@o automaética e resposta

a perguntas. Tanto o Encoder quanto o Decoder utilizam positional encodings para manter o
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senso de ordem dos tokens, ja que a arquitetura Transformer ndo € sequencial por padrdo. Esse
diferencial estrutural viabiliza o paralelismo no treinamento e contribui para a escalabilidade dos
modelos.

Modelos como o BERT, que utiliza apenas o Encoder, e o GPT, baseado apenas no
Decoder, sao exemplos da flexibilidade dessa arquitetura. J4 modelos mais completos utilizam
os dois blocos combinados para tarefas mais complexas, como sumarizacao e tradugdo neural.

Considerando a diversidade de modelos de linguagem atualmente disponiveis, este
estudo concentra-se em trés LLMs de destaque, selecionados por sua relevancia e ampla aplicacao
em tarefas que exigem compreensao contextual, raciocinio avangado e geracio de texto com alta
precisdo. Sao eles: o0 GPT-40, o Gemini 2.5 Pro e o DeepSeek. As subsecdes 2.2.1,2.2.2 ¢ 2.2.3
apresentam uma descricdo detalhada das principais funcionalidades, caracteristicas técnicas e

capacidades de cada um desses modelos.

Figura 1 — Arquitetura Transformer utilizada pelos LLMs
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2.2.1 ChatGPT5

O Chat Generative Pre-Trained Transformer (ChatGPT) € um modelo de linguagem
desenvolvido pela OpenAl para compreensao e geragdo de texto de forma contextualizada, sendo
amplamente utilizado em assistentes virtuais, producao de conteido e sistemas interativos. A
versao mais recente, baseada no GPT-5, introduz avancos relevantes em desempenho, eficiéncia
e qualidade das respostas, com destaque para o modo /nstant, que prioriza baixa laténcia e alta
responsividade, permitindo interacdes mais fluidas e préximas de uma conversa humana em
tempo real. Além disso, o ChatGPT 5 mantém o suporte nativo a multiplas modalidades, como
texto, imagem e dudio, aprimora o raciocinio em tarefas complexas e amplia o suporte a diferentes
idiomas, consolidando-se como uma ferramenta versatil tanto para aplicacdes cotidianas quanto

para cendrios mais avancados (OpenAl, 2024).

2.2.2 DeepSeek

O DeepSeek é¢ uma familia de modelos de linguagem desenvolvida com foco em
alto desempenho em raciocinio l6gico, andlise matematica e aplicag¢des técnicas especializadas.
Seus modelos mais recentes, como o DeepSeek-V3 e o DeepSeek-R1, se destacam por oferecer
respostas precisas em diversas dreas, gragas a incorporacgdo de grafos de conhecimento especificos.
Com dados de treinamento atualizados até o final de 2023, esses modelos também se mostram
mais alinhados com as atualizag¢des tecnoldgicas recentes. Embora ainda ndo oferecam suporte
multimodal completo, como geracao de imagens ou interacdes por voz, os modelos do DeepSeek
tém ganhado reconhecimento por sua capacidade de lidar com contextos extensos e tarefas

complexas (Liao, 2025).

2.2.3 Gemini 2.5 Pro

O Gemini 2.5 Pro, desenvolvido pelo Google DeepMind, representa um avango
significativo na tecnologia de LLMs. Lancado em mar¢o de 2025, o modelo € projetado para
lidar com tarefas complexas, se destacando por suas capacidades de raciocinio e codificagdo.
Uma das inovagdes notdveis € o modo "Deep Think", que utiliza técnicas de pensamento paralelo
para considerar multiplas hipdteses antes de gerar respostas, resultando em um desempenho
considerdvel em benchmarks avancados, como o USAMO e o LiveCodeBench. Além disso, o

Gemini 2.5 Pro possui capacidades multimodais nativas e também ao gerar saidas em 4udio
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nativo que capturam nuances da fala humana. Essas caracteristicas tornam o modelo eficaz em
aplicacdes que exigem interacao natural, se consolidando como uma ferramenta avangada na

area de IA (Google DeepMind, 2024).

2.3 Engenharia de Prompts

Um prompt € um conjunto de instrucdes de entrada, fornecidas aos LLMs para
orientar a geracdo de suas respostas (Liu et al., 2023). Trata-se de uma ferramenta bdésica
para otimizar o desempenho do modelo em tarefas especificas, onde se tém explorado diversos
padrdes de prompts para maximizar esses beneficios (Zhang et al., 2024).

Por sua vez, a Engenharia de Prompts é definida como um conjunto de técnicas
voltadas ao aprimoramento das instru¢des fornecidas a um modelo de IA (Nguyen-Duc et
al., 2023). A depender do contexto de uso do modelo, projetar prompts adequados torna-se
fundamental para garantir respostas mais precisas e alinhadas aos objetivos desejados (Rahman
etal., 2024).

Avancando nesse cendrio, prompts bem estruturados podem ir além da simples
orientacdo de saida textual, apresentando capacidades mais sofisticadas, como para adaptacdo
automatica, sugerindo outros prompts para coletar informagdes adicionais ou gerar artefatos
relacionados. Essas funcionalidades mais avangadas reforcam a importancia de projeta-los
cuidadosamente, buscando extrair valor que v além da geracdo bésica de texto ou cédigo (White
et al., 2023).

Diante disso, é valido considerar que a qualidade das saidas geradas por LLMs
conversacionais estd diretamente relacionada a qualidade dos prompts fornecidos pelo usuério
(White et al., 2023). Nesse contexto, a discussao sobre a reutilizagdo de conhecimento na forma
de padrdes ganha destaque, vertente essa estudada na literatura de engenharia de software em
diversos niveis como design, arquitetura e anélise (Schmidt ez al., 2013; Gamma et al., 1995).
Considerando que prompts sdo, em esséncia, uma forma de programacdo, documenta-los como
padrdes é uma abordagem natural e estratégica para promover sua reutilizacao e adaptacdo em

diferentes dominios.
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2.3.1 Técnicas e Estratégias de Formulagdo de Prompts

Estudos indicam que mudangas na formulagdo dos prompts em linguagem natural,
como o uso de parafrases, afetam a qualidade das respostas geradas por ferramentas como o
Copilot (Mastropaolo et al., 2023). H4 uma variedade de técnicas aplicadas na Engenharia
de Prompts, como a definicdo explicita de papéis (role-prompting), o uso de aspas triplas para
delimitar contetdos, a realizacdo de multiplas tentativas de geracao e outras abordagens que
visam aprimorar a qualidade das respostas obtidas (Chen et al., 2025).

Também destacam-se estratégias como chain-of-thought, que orienta o modelo a
explicitar passos intermedidrios no raciocinio (Wei et al., 2022). J& o k-shot prompting consiste
em fornecer exemplos concretos no prompt, com o objetivo de contextualizar a tarefa e orientar
a geracdo de respostas mais alinhadas ao esperado (Brown et al., 2020). Outra abordagem € o
padrio fact checklist, que garante a verificagao explicita de critérios especificos na resposta do
modelo, aumentando sua completude e precisao (White et al., 2023).

Entretanto, segundo o livro Prompt Engineering for LLMs: The Art and Science of
Building Large Language Model-Based Applications de Berryman e Ziegler (2024), a formulagao
de prompts nao se limita apenas a escolha isolada de técnicas, mas também ao desafio de combind-
las de forma eficiente. Esse processo pode ser entendido como um problema de otimiza¢do, em
que o pesquisador precisa decidir quais elementos incluir, em que ordem apresenta-los e como
equilibrar requisitos e incompatibilidades entre eles.

Além disso, ha a limitagdo do tamanho do contexto (context window), que impde
um orcamento de fokens a ser considerado, exigindo que apenas informacdes relevantes sejam
priorizadas. Nesse sentido, ainda que ndo exista uma ferramenta padronizada que resolva
automaticamente esse tipo de formulacdo, essa etapa se mostra essencial para adequar o prompt
as necessidades de cada aplicacgdo.

Assim, a engenharia de prompts deve ser entendida como um processo iterativo
e criativo, que permite ao pesquisador construir solu¢des personalizadas, capazes de alinhar

qualidade, eficiéncia e relevancia no uso de LLMs.

2.4 Integracido de LLMs na Engenharia de Requisitos Agil

Ao contrério das abordagens tradicionais baseadas em Natural Language Processing

(NLP), os LLMs demandam pouca adaptacao a conjuntos de dados especificos e conseguem
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se ajustar dinamicamente a diferentes formas de expressdo linguistica. Eles sdo capazes de
analisar histérias de usudrio e critérios de aceitacdo de maneira integrada, levando em conta
tanto a corre¢do gramatical quanto a consisténcia do conteido. Além disso, esses modelos
conseguem reproduzir padroes presentes em dados reais e utilizar o extenso conhecimento
acumulado durante a fase de pré-treinamento. A integracdao dos LLMs no processo de avaliacdo
tem o potencial de economizar tempo, aumentar a consisténcia das anélises e melhorar a precisao,
reduzindo, assim, a dependéncia de esforcos manuais extensivos (Sharma; Tripathi, 2025).

Segundo Zhang et al. (2024), em ambientes dgeis de desenvolvimento de software,
os requisitos sao definidos e priorizados de forma iterativa, geralmente na forma de histérias
de usudrio e critérios de aceitacdo. Essa abordagem facilita a adaptagdo continua as mudangas
nas necessidades dos usudrios e assegura a entrega de valor por meio de ciclos incrementais. A
qualidade dessas historias de usudrio (Ferreira et al., 2022; Lucassen et al., 2016) tem impacto
direto tanto na agilidade do desenvolvimento quanto na satisfacao do cliente. Diante da énfase
das metodologias dgeis na rapida iteracdo e flexibilidade, os modelos de LLMs vém ganhando
destaque como ferramentas promissoras para apoiar a andlise desses artefatos, visto que alcangar
critérios de qualidade nesses artefatos ainda representa um desafio.

A transi¢do para o agil, embora promissora, também impde novos desafios a con-
ducdo da ER, o que motivou estudos que buscam mapear as préticas adotadas e os obstaculos
enfrentados por equipes dgeis. Paralelamente, tem-se observado um crescente interesse no uso
de LLMs em tarefas de ER, como elicitacio, andlise e classificacdao de requisitos. No entanto,
apesar do potencial, a pesquisa sobre sua aplicacio pratica na inddstria e avaliacio sistemdtica
de desempenho ainda € limitada (Smite et al., 2024).

Contudo, mais recentemente, vém surgido iniciativas que buscam explorar nao
apenas a geragdo de requisitos por LLMs, mas também sua validagdo automadtica, a deteccao de
ambiguidades e a avaliacdo da qualidade de histdrias de usudrio a partir de métricas estruturais e
semanticas (Sharma; Tripathi, 2025; Zhang et al., 2024). Essas abordagens abrem caminho para
o uso de modelos como ferramentas de apoio direto ao processo decisorio, integrando critérios
de qualidade desde as fases iniciais de especificacdo, apesar das as solucdes atuais ainda se
encontram em estdgio inicial e enfrentarem restri¢des, ja que, em grande parte, dependem de
documentos de requisitos previamente disponiveis, o que pode implicar em trabalho adicional no
desenvolvimento de software (Pereira et al., 2025).

Nesse sentido, os estudos mais recentes convergem para a visao de que os LLMs
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ndo substituem o trabalho humano, mas funcionam como ferramentas colaborativas capazes de
potencializar a produtividade e a consisténcia da andlise de requisitos, ja que uma das etapas
mais criticas e trabalhosas do processo, ou seja, a captagdo de requisitos de diferentes fontes
(documentos, entrevistas, conversas, pesquisas etc.), ainda depende exclusivamente de esfor¢co
humano, sem apoio automatizado (Pereira et al., 2025). Esse carater hibrido, que combina
expertise humana e apoio automatizado, constitui uma das principais tendéncias atuais do

desenvolvimento 4gil (Cabrero-Daniel et al., 2024).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

A partir da andlise da literatura disponivel, foram encontrados estudos significativos
que exploram diferentes perspectivas e abordagens por meio de LLMs, sobre a geracdo e a avali-
acdo da qualidade de histdrias de usudrio e seus artefatos. Esta secao apresenta esses trabalhos,

ressaltando suas principais contribuicdes e suas conexdes com a pesquisa em desenvolvimento.

3.1 Take Loads Off Your Developers: Automated User Story Generation Using Large Lan-
guage Model

Rahman et al. (2024) aplicaram um estudo que envolveu a Engenharia de Prompts
para gerar histdrias de usudrio a partir de especificacdes de requisitos de alto nivel e semi-
detalhadas. Os pesquisadores tiveram como objetivo responder trés questdes de pesquisa: (Q1)
se os LLLMs poderiam gerar especificacdes de histérias de usudrio aprimoradas ao aplicar a
técnica de prompt Refinement and Thought (RaT); (Q2) com que precisdo seria possivel gerar
historias de usudrio a partir de documentos de requisitos; e (Q3) se a saida gerada seria aceita
por uma ampla variedade de profissionais da engenharia de software.

A metodologia da pesquisa seguiu uma abordagem de validacdo em trés etapas: (i)
aplicacdo de um questionario RUST; (i1) a utilizacdo do BERTScore para comparar as historias
de usudrio geradas com o conjunto de referéncia obtido a partir das respostas dos participantes
humanos; e (iii) o AlignScore para validar as histdrias de usudrio geradas. Além disso, ainda
propuseram uma nova técnica de prompt, Refinement and Thought (RaT), uma versao especial
do Chain-of-Thought (CoT), projetada para otimizar o desempenho dos LLMs no processamento
de entradas com informacdes redundantes e tokens nio reconheciveis.

Os resultados partem do desafio do estudo em lidar com as alucinagdes dos LLMs,
que geram informacdes incorretas ou inexistentes, especialmente em documentos longos e com-
plexos. A técnica RaT ajudou a reduzir essas alucinagdes, melhorando a precisdo e consisténcia
na geracao das histérias de usudrio, respondendo assim a Q1. Quanto a Q2, os resultados do
BERTScore e AlignScore mostraram que o Geneus (ferramenta proposta que utiliza GPT-4-turbo
para criar automaticamente histdrias de usudrios a partir de documentos de requisitos de software)
tem desempenho melhor que o método single-shot dos LLMs pré-treinados, embora em alguns
casos especificos o desempenho tenha sido um pouco inferior. Por fim, na Q3, as histérias

geradas foram avaliadas como boas pela maioria dos especialistas, mas ainda com espago para
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melhorias, especialmente na especificidade e nos aspectos técnicos.

Enquanto Rahman et al. (2024) focam na reducdo de alucinac¢des e na melhoria da
coeréncia textual por meio da técnica de prompt Refinement and Thought (RaT), este trabalho
investiga um protocolo estruturado de elicitagdo e geracdo baseado no formato 3Cs, aplicado
com estratégias padronizadas de prompting e multiplas repeticdes experimentais, avaliando a

estabilidade do método por meio da consisténcia semantica entre execugoes.

3.2 Transforming Software Requirements into User Stories with GPT-3.5: An AI-Powered

Approach

Oswal et al. (2024) tiveram como objetivo para este trabalho, demonstrar a integracao
dos LLMs no processo de desenvolvimento 4gil de software, por meio da criagdo de uma
aplicac@o que converte textos de requisitos em historias de usudrio estruturadas, facilitando assim
o processo de Engenharia de Requisitos Agil. Diversas técnicas de prompt foram exploradas e
testadas para obter a saida desejada em formato JSON, onde depois foi exibida em uma pagina
web.

Em seus procedimentos metodoldgicos, o artigo propde a implementacdo de uma
aplicacdo simples que recebe textos de requisitos de software e, por meio da API do modelo
GPT-3.5, gera historias de usuario em formato JSON, exibidas na interface web. A conexado
com a API da OpenAl utilizou parametros bésicos, como o nimero méaximo de fokens € o
modelo gpt-3.5-turbo-0613. Apds o recebimento da resposta em JSON, os dados sdo tratados e
renderizados na interface. Inicialmente, os pesquisadores testaram prompts do tipo Zero-Shot,
mas o resultado apresentou textos adicionais fora do padrao desejado. Assim, foi optado por
utilizar a abordagem Few-Shot, fornecendo exemplos e a estrutura exata do JSON esperado,
0 que resultou em respostas mais consistentes e utilizdveis. Por fim, o objetivo do frontend é
permitir ao usudrio inserir diretamente o texto do requisito ou fazer upload de um arquivo .txt.

Como resultado, a aplicacio proposta foi capaz de converter automaticamente um
texto de requisito em histdrias de usudrio estruturadas. No exemplo testado, o sistema identificou
corretamente os atores (como o cliente) e suas respectivas agdes (navegar por produtos, adicionar
ao carrinho, finalizar compras), gerando a saida no formato JSON conforme especificado pelo
prompt Few-Shot. A ferramenta demonstrou ser eficaz na redug¢do do tempo e esfor¢o necessérios
para gerar histdrias de usudrio, além de minimizar erros humanos e inconsisténcias.

Apesar do estudo de Oswal et al. (2024) demonstrarem a aplicagdo pratica de LLMs
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para converter requisitos textuais em histérias de usudrio estruturadas por meio de prompts
Few-Shot, este trabalho diferencia-se por adotar uma abordagem voltada a confiabilidade dos
resultados, utilizando um protocolo estruturado de elicitagdo, miultiplas repeticOes experimentais
e a andlise da consisténcia semantica das saidas, complementada por avaliagdo qualitativa de

especialistas.

3.3 Leveraging LLMs for User Stories in AI Systems: UStAI Dataset

Yamani et al. (2025), em busca de gerar histérias de usudrio sobre um dominio
especifico, de solugdes de Inteligéncia Artificial (IA), que sejam de alta qualidade, o estudo
pretende responder a trés perguntas: (Q1) se LLMs podem ser utilizados para gerar histdrias de
usudrio a partir da perspectiva de multiplos stakeholders, com base na descri¢do de um resumo
académico sobre o componente de uma IA; (Q2) quais dos LLMs geram histérias de usudrio
com maior qualidade, segundo o framework Quality User Story (QUS); e (Q3) em que medida
as historias de usudrio geradas por LLMs capturam consideracdes éticas, principios e requisitos
ndo funcionais relevantes esses sistemas de IA.

Para isso geracdo e avaliacdo de histdrias de usudrio a partir de resumos académicos
descrevendo componentes de IA consistiu nos seguindo procedimentos: foram geradas 3000
histérias com base em 100 resumos, dos quais 1260 histdrias provenientes de 42 resumos foram
selecionadas aleatoriamente para andlise detalhada, abrangendo 26 dominios tematicos; trés
LLMs foram utilizados (Gemini 1.5 Flash, ChatGPT ol-mini e LLaMA 3.1 70b); também
foi utilizado um prompt estruturado, instruindo o modelo a assumir o papel de engenheiro de
requisitos e gerar dez histdrias a partir de cada resumo; j4 a avaliagdo das historias foi realizada
com base no framework QUS; ao passo que foram anotadas implicacdes éticas e requisitos nao
funcionais. A avaliacao inicial foi feita por dois avaliadores, e uma amostra de 100 histérias
foi reavaliada por trés engenheiros, utilizando o coeficiente Kappa de Cohen para verificar a
concordancia entre os avaliadores.

O artigo apresentou como resultado a geracdo de 3000 histérias de usudrio, das
quais 1260 foram selecionadas para andlise. Sobre o desempenhos dos trés modelos de LLMs,
mostraram diversidade na representacdo de papéis dos stakeholders, com variagdes em nimero
e especificidade dos papéis identificados. No fator de qualidade, todas as histérias estavam
bem formadas sintaticamente, mas apresentaram problemas como ambiguidade, dependéncia e

falta de estimabilidade, sendo o Gemini o0 modelo com melhor desempenho geral nos critérios



33

sintdticos, semanticos e pragmaticos, que também se destacou em termos éticos, e a validacao
por especialistas mostrou alta concordéancia entre avaliadores, com coeficientes de Kappa acima
de 0,88 para qualidade e ética, e 0,76 para os requisitos nao funcionais.

Em contraste, Yamani ef al. (2025) concentram-se na geracao e avaliacdo da qua-
lidade de histérias de usudrio a partir de resumos académicos sobre componentes de [A, com
énfase em aspectos éticos e requisitos ndo funcionais, ja este trabalho diferencia-se por adotar
um fluxo alinhado & Engenharia de Requisitos Agil, incorporando a etapa de elicitagio por meio
de entrevistas simuladas e avaliando a estabilidade das histdrias geradas por meio da consisténcia

semantica entre multiplas repeti¢des.

3.4 Evaluating user story quality with LLMs: a comparative study

A pesquisa de Sharma e Tripathi (2025) investigou a eficacia do uso de LLMs para
a avaliacdo da qualidade de histérias de usudrio como um aspecto crucial para o sucesso no
desenvolvimento 4gil de software e um passo fundamental em direcao a avaliacdo automatizada
da qualidade na engenharia de requisitos. O estudo se propds a abordar trés questdes de pesquisa
principais: (Q1) o quéo eficaz € uma abordagem baseada em LLMs na avaliacdo da qualidade
de histdrias de usudrios individuais; (Q2) qual categoria de critérios de qualidade (sintético,
semantico ou pragmatico) € melhor avaliada por LLMs; e (Q3) como diferentes LLMs se
comparam em sua capacidade de avaliar a qualidade da histéria de usudrio.

Para responder a essas questdes, os pesquisadores utilizaram o framework Quality
User Story, que organiza os critérios de qualidade em dimensdes sintdticas, semanticas e prag-
maticas, concentrando-se em oito critérios de qualidade aplicaveis. A metodologia empregou
trés LLMs: GPT-40, GPT-4-Turbo e GPT-3.5-Turbo, sob duas estratégias de prompting, context
minimal (usando descricdes curtas dos critérios) e context rich (fornecendo descricdes detalhadas
e exemplos). A validagcdo do desempenho se baseiou em um dataset de 960 historias de usuario
gerado por LLMs alternativos (Gemini e LLaMA3) e posteriormente avaliado por 69 estudantes
de poés-graduacgdo. Os resultados dessas avaliagdes foram rigorosamente verificados por uma
equipe de especialistas, incluindo um professor, estabelecendo um conjunto de dados confidvel.
As métricas de desempenho utilizadas foram Accuracy, Precision, Recall e F1 Score.

Os resultados obtidos revelaram perspectivas tteis sobre os pontos fortes e fracos
relativos dos modelos. Foi demonstrado que os modelos GPT-40 e GPT-4-Turbo exibiram

desempenho superior na avalia¢do da qualidade das histdrias de usudrio individuais em compa-
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racdo com o GPT-3.5-Turbo. Os modelos avangados da série GPT-4 mostraram alta eficécia,
particularmente nas dimensdes sintdtica e pragmaética.

De forma complementar, Sharma e Tripathi (2025) concentram-se na avaliacdo da
qualidade de histérias de usudrio ja geradas, utilizando LLMs e o framework QUS, enquanto este
trabalho adota um fluxo mais amplo, que integra a elicitacdo e a geracdo das histérias por meio
de entrevistas simuladas e estratégias estruturadas de prompting, além de avaliar a estabilidade

dos resultados a partir da consisténcia semantica entre multiplas repeti¢des.

3.5 LLMREI: Automating Requirements Elicitation Interviews with LLMs

O estudo de Korn et al. (2025) propde e avalia o LLMREI, um chatbot baseado
em LLMs destinado a conduzir entrevistas de levantamento de requisitos com intervencao
humana minima, de forma auténoma, visando reduzir erros comuns de entrevistadores humanos
e melhorar a escalabilidade do processo de levantamento. A avaliacao da eficicia do LLMREI
concentrou-se em trés perguntas de pesquisa principais:(Q1) em que medida o LLMREI pode
minimizar erros comuns que tipicamente ocorrem em entrevistas de requisitos tradicionais; (Q2)
qual € a eficdcia do LLMREI no levantamento de informagdes relevantes dos entrevistados e (Q3)
em que medida o LLMREI consegue adaptar suas perguntas com base no contetido e contexto
fornecidos pelo entrevistado.

A metodologia do estudo explorou trés abordagens para otimizar o LLMREI: zero-
shot prompting (chamada LLMREI-short) e least-to-most prompting (chamada LLMREI-long).
A avaliacdo principal envolveu a comparacao do desempenho do LLMREI-long e LLMREI-short
em 33 entrevistas simuladas com stakeholders, utilizando o modelo GPT-40. Os participantes,
principalmente estudantes de Ciéncia da Computagdo, atuaram como stakeholders em dois
cendrios predefinidos: um saldo de beleza/unhas ou um resort de esqui. A avaliagdo incluiu a
verificagdo manual de erros comuns de entrevista, a medicdo do nimero de requisitos relevantes
levantados em comparagdao com uma verdade fundamental predeterminada, e a categorizacdo
das perguntas geradas para avaliar a adaptabilidade ao contexto.

Os resultados demonstram que o LLMREI apresentou um nimero de erros comuns
semelhante ao de entrevistadores humanos, com a versao de prompt longo (LLMREI-long)
mostrando um desempenho um pouco superior na redugdo de erros, especialmente quando
instrucdes explicitas eram fornecidas. Em termos de eficdcia de levantamento, o chatbot foi

capaz de extrair uma parcela significativa dos requisitos, sendo que o prompt curto (LLMREI-
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short) foi o mais eficaz, levantando completamente até 60.94% dos requisitos e parcialmente
até 12.76%. No que diz respeito a adaptabilidade, aproximadamente metade das perguntas
geradas demonstrou forte dependéncia das respostas anteriores do usuério, comprovando a
notdvel capacidade do modelo de adaptar suas perguntas ao contexto.

Embora o estudo de Korn et al. (2025) concentre-se na automagdo de entrevistas
de levantamento de requisitos e avaliam o desempenho do modelo principalmente pela redugao
de erros e pela cobertura de requisitos em relacdo a uma verdade fundamental, enquanto este
trabalho enfatiza a confiabilidade dos artefatos gerados, integrando a elicitacao estruturada
(3Cs) a geragdo de historias de usudrio e avaliando a estabilidade dos resultados por meio da

consisténcia semantica entre multiplas repeticoes.

3.6 Analise Comparativa

O Quadro 5 apresenta uma andlise comparativa entre o presente trabalho e os cinco
estudos relacionados, considerando os seguintes critérios: uso de LLMs na geracdo de historias
de usudrio (com especificagdo dos modelos), integracdo do LLMs no processo agil ou em
entrevistas de elicitacdo, avaliacdo manual das histérias, aplicacdo de critérios formais de
qualidade (framework QUS) e avaliacdo automadtica ou semi-automadtica com métricas semanticas
(por exemplo, medidas baseadas em embeddings e similaridade entre textos).

Com isso, € possivel observar que o estudo de Rahman et al. (2024) aplica a técnica
Refinement and Thought (RaT) e avalia as saidas com métricas automadticas ancoradas em
referéncia; Oswal et al. (2024) desenvolve uma aplica¢do de conversao automatica de requisitos
via prompt few-shot, com foco na viabilidade e na conformidade estrutural da saida; Yamani et
al. (2025) compara diferentes modelos de LLMs para gerar histérias sobre solugdes de IA, com
avaliacdo via QUS e atencao a aspectos éticos e requisitos ndo funcionais; Sharma e Tripathi
(2025) concentra-se na avaliagdo da qualidade de histdrias ja existentes segundo critérios do
QUS, formulando o problema como tarefa de classificagdo supervisionada; e Korn et al. (2025)
explora LLMs em entrevistas de levantamento de requisitos, avaliando principalmente redugao
de erros e cobertura de requisitos frente a uma verdade fundamental predeterminada.

O presente trabalho integra essas perspectivas ao empregar LLMs como agentes de
apoio a elicitacdo em entrevistas simuladas, nas quais a autora assume o papel de stakeholder
de dominios previamente definidos, conduzindo um processo de elicitacao estruturado (3Cs).

Em seguida, sdo geradas histdrias de usuario com trés modelos (ChatGPT 5 Instant, Gemini
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2.5 Pro e DeepSeek) sob multiplas estratégias de prompting. A avaliagdo combina uma andlise

qualitativa por especialistas orientada pelo QUS e uma medida automaética de consisténcia

semantica entre repeti¢des, estimada por embeddings de sentengca/documento e similaridade do

cosseno. Dessa forma, o estudo discute simultaneamente qualidade e estabilidade dos artefatos

gerados, aproximando a andlise do uso de LLMs das préticas da Engenharia de Requisitos em

contextos ageis.

Quadro 5 — Comparativo entre os trabalhos relacionados e o trabalho proposto

Trabalhos Geracdo com LLMs | Avaliacdo das | Critérios  for- | Métricas semanticas
historias mais de quali- | automatizadas
dade
Este trabalho Sim (ChatGPT 5 Ins- | Hibrida (especia- | Sim (QUS) Sim (embeddings +
tant, Gemini 2.5 Pro, | listas + automa- similaridade do cos-
DeepSecek) tica) seno)
Rahman et al. (2024) | Sim (GPT-4 Turbo) Automatizada Nio Sim  (BERTScore,
AlignScore)
Oswal et al. (2024) Sim (GPT-3.5 Turbo) | Manual Nao Nio
Yamani et al. (2025) | Sim (Gemini, | Manual Sim (QUS) Niao
ChatGPT ol-mini,
LLaMA 3.1)
Sharma e Tripathi | Nao Hibrida (manual + | Sim (QUS) Sim (Accuracy, Preci-
(2025) automatizada) sion, Recall, F1)
Korn et al. (2025) Sim (GPT-40) Manual Nao Niao

Fonte: Elaborado pela autora.
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4 METODOLOGIA

Nesta se¢do, serdo apresentados os procedimentos metodologicos adotados neste
estudo, organizados em cinco etapas principais: (i) desenho e planejamento experimental; (ii)
conducdo de entrevistas de elicitacdio com LLMs atuando como analista de requisitos; (iii)
geracdo de historias de usudrio a partir das observagdes coletadas; (iv) avaliagdo automatica
(métricas semanticas) e avaliagcdo por especialistas, visando capturar tanto similaridade semantica
quanto qualidade de engenharia; e (v) andlise comparativa entre modelos. Cada processo esta
detalhado nas subsecdes deste capitulo, onde a Figura 2 fornece uma visdo geral da sequéncia

das etapas e dos procedimentos deste estudo empirico.

Figura 2 — Visdo geral do fluxo metodolégico

Inicio - .
Plangjamento Estrut_uragao das G'f”"“,@?“ das
. — > Experimental —» Entrevistas com as ——» Historias de
LLM's Usugrio
Fim
Andlise Avaliacao Automatica

Avaliacdo manual

.1— comparativa das €——— -
de especialistas

avaliaches

«— por Similaridade do
Cosseno

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.1 Planejamento experimental

O objetivo desse estudo € comparar trés modelos de LLMs, ChatGPT 5 Instant,
Gemini 2.5 Pro e DeepSeek, quanto a: (a) capacidade de conduzir entrevistas de elicitacdo
com um mesmo stakeholder; e (b) qualidade das histérias de usudrio geradas a partir das
observacgOes dessas entrevistas. Para garantir diversidade sem inviabilizar a andlise, adotam-
se quatro dominios (Agendamento Clinico, Doacdo Sangue, Projetos Extensdo, Reposicao
Estoque)! e repeticdes independentes por combinagdo dominio X modelo, exemplificado melhor
no Quadro 6.

Neste estudo, as variaveis independentes sdo os fatores que definimos e controlamos
para observar seus efeitos: modelo (qual LLM ¢é usado), dominio (o cenério do problema),

repeticdo (execugOes alternativas para captar variacdes ao acaso) e ordem (sequéncia em que

' https://docs.google.com/document/d/1_zxCATOI1 VRd6xa75c¢94b85gb93IM_1nOT3BSNAS5Sps/edit?usp=
sharing


https://docs.google.com/document/d/1_zxCATOl1VRd6xa75c94b85gb93JM_1nOT3B8NA5Sps/edit?usp=sharing
https://docs.google.com/document/d/1_zxCATOl1VRd6xa75c94b85gb93JM_1nOT3B8NA5Sps/edit?usp=sharing
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Quadro 6 — Resumo do arranjo experimental

Fator Configuraciao
Modelos 3 (ChatGPT 5 Instant, Gemini 2.5 Pro, DeepSeek)
Dominios 4

Repeti¢des por combinacio | 3
Total de entrevistas 3x4x3=36

Fonte: Elaborado pela autora.

os dominios sdo entrevistados). Ja a escolha de atribuir ao procedimento as repeti¢oes se da
porque permitem estimar consisténcia entre os testes em um mesmo modelo e reduzir o efeito de

variagdes ao acaso entre execugdes, ou seja, testar os ruido ou variacdes aleatdrias nas respostas.

4.2 Estruturacao das entrevistas de elicitacio com LLMs

No processo de estruturacio e condugdo das entrevistas, o objetivo era que a partir
de um prompt-base (Prompt A), o LLMs assumisse o papel de analista de requisitos, ao conduzir
um didlogo em sequéncia légica e transparente: contexto e escopo —
textitatores — processos — regras e excecoes — dados e integra¢oes — prioridades. Além
disso, a proposta era que o Prompt A, dentro de sua estrutura, conseguisse induzir que o modelo
realiza-se uma auto-verificacdo continua, ou seja, que evitasse desvios comuns em entrevistas de
elicitacdo,efetuando checagens ripidas de cobertura, abordagem baseada no trabalho de Bano
et al. (2019), onde categorizaram erros cometidos no processo de elicitacdo por um grupo de
estudantes, sendo referenciado mais tarde pelo estudo de Korn et al. (2025), reestruturando e
filtrando as categorias que mais se encaixavam na percep¢ao que um modelo de LLMs € capaz

de replicar, exemplificadas no Quadro 7.

Quadro 7 — Categorias de erros e sua traducao em diretrizes do Prompt A

Categoria

O que observar/evitar

Diretriz no prompt (sintese)

Question Formulation

Perguntas ambiguas, vagas ou incompletas
que nao direcionam a respostas uteis.

Formular perguntas claras e completas; so-
licitar exemplos ou critérios para desambi-
guar.

Question Omission

Omissao de tépicos essenciais (atores, re-
gras, excecoes, dados, integracdes, restri-
coes, prioridades).

Usar checklist por tépico e realizar gap-
check ao final de cada bloco.

Order of Interview

Quebra da sequéncia légica (p. ex., pular
contexto/atores antes de mapear processos).

Seguir a ordem definida; se houver desvio,
retomar explicitamente o ponto correto.

Communication Skills

Falhas de clareza, confirmagdo, escuta ativa
e espelhamento do entendimento.

Parafrasear e confirmar entendimento; sina-
lizar mudangas de t6pico ao entrevistado.

Customer Interaction

Baixo engajamento, pouca validagdo e ne-
gociacdo de escopo/prioridades.

Fazer perguntas abertas, validar decisdes,
negociar prioridades e registrar premissas e
riscos.

Fonte: Adaptado de Bano et al. (2019), Korn ef al. (2025).
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Para assegurar consisténcia das respostas do entrevistado, adota-se uma persona
tnica (o autor como stakeholder), formalizada com objetivos, restri¢des e glossario por dominio.
Em cada combina¢do modelo x dominio, realizam-se trés entrevistas independentes, respei-
tando o contrabalanceamento da ordem dos dominios por modelo. O procedimento segue trés
passos: (a) execugdo do Prompt A, com o autor respondendo como stakeholder; (b) garantia
do protocolo, com retomada do ponto correto sempre que necessario; e (¢) coleta dos produtos
padronizados (transcricdo, notas e resumo). As categorias de erro sdo registradas ao longo do
processo para andlise posterior e correlacdo com a qualidade das histdrias de usudrio geradas na
etapa seguinte.

Em seguida, os artefatos consolidados ao fim de cada entrevista (isto €, o resumo
estruturado do dominio e a lista de requisitos extraidos ao longo do didlogo) foram exportados
para um documento de apoio, de modo que separasse explicitamente a fase de elicitacdo da
fase de geracdo de artefatos. A partir desse material consolidado, foi realizado uma filtragem
manual para isolar apenas os requisitos funcionais, nio incluindo como insumos os requisitos
nao funcionais. Essa filtragem foi necessdria para garantir comparabilidade, pois o Prompt B
opera sobre entradas que representam funcionalidades a serem implementadas, evitando que
o modelo gere histdrias a partir de informacdes vagas ou de carater apenas informativo. Com
isso, na etapa seguinte, cada requisito funcional selecionado foi utilizado como uma entrada
independente do Prompt B, mantendo o mesmo formato de solicita¢do e evitando que requisitos
distintos fossem combinados no mesmo comando. Essa decisdo reduziu o risco de alucinacoes
em uma demanda grande de entrada e saida e facilitou a rastreabilidade, pois estabelece uma
correspondéncia direta requisito e histdria de usudrio.

Ao final do processo de entrevista e elicitacao, foi necessario que cada um dos
LLMs buscasse um entendimento coerente do dominio, compondo um mapa inicial de requisitos
priorizados e registrando um checklist de cobertura dos tépicos essenciais. Esse material
serviu como base direta para a etapa seguinte de geracao de histdrias de usudrio, garantindo
rastreabilidade entre o que foi discutido na entrevista e o que foi produzido como artefato (QUS).
Além disso, o encerramento da entrevista incluiu uma confirmagdo final com o stakeholder sobre
pontos sensiveis, decisdes tomadas e lacunas em aberto, de modo a reduzir ambiguidades e
orientar futuras iteracdes. A Figura 3 ilustra o modelo de prompt utilizado para iniciar o cendrio

de entrevista.



Figura 3 — Exemplo base do prompt de inicializa¢ido do cendrio de entrevista

i - Dominio: Sistema de Agendamento Médico Online

+ Vocé é um Analista de Requisitos responsavel por conduzir uma entrevista estruturada de
: elicitacdo comigo, o stakeholder, sobre o dominio acima.

i - Padrdo de Interagdo:

: Analista: [faz uma pergunta clara e objetiva ao stakeholder]
+ Stakeholder: [responde com base no dominio e contexto informado]
. Analista: [prossegue com a préxima pergunta conforme o roteiro légico]

Stakeholder: [responde novamente]

i Continue até que todas as areas do roteiro tenham sido exploradas.

. - Checklist de qualidade (Categorias de erros):
E 1.Faga perguntas objetivas, claras e contextuais, um bloco de cada vez.
1 2.Use o roteiro elaborado para manter a sequéncia légica:

- Contexto e problema
- Atores e perfis de usuario

- Funcionalidades e fluxos principais

- Regras, excegbes e restrigdes

H + Requisitos funcionais, ndo funcionais e prioridades
i 3.Use escuta ativa: resuma ou confirme entendimentos antes de avangar.
i 4.Evite perguntas vagas; se algo estiver ambiguo, peca exemplos ou detalhes.

E - Saida esperada:

v (i) Transcrigdo pergunta-resposta (marcada por turnos)

¢ (ii) Notas estruturadas:

: - Requisitos Funcionais (RF-X)
+ Requisites Nao Funcionais (RNF-X)
- Restrigdes e Decisdes

i (iii) Resumo final: Principais pontos, decisées, lacunas e observagoes.

- Inicio:

Fonte: Elaborado pela autora.

4.3 Geracao de historias de usuario a partir das observacgoes
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Nesta etapa, foi realizada a formulacdo dos prompts que serviram como entrada para

os LLMs, com base nas notas e no resumo de cada entrevista, aplica-se um segundo prompt

(Prompt B), voltado somente para a geracao de histérias de usuario. Partindo disso, para

garantir a qualidade e a uniformidade das entradas, os prompts foram alinhados aos principios

do framework Quality User Story (QUS), além de estruturar os templates seguindo as técnicas

de prompts como: Role Prompting, Chain-of-Thought e Fact Checklist, abordadas na revisao

bibliografica anteriormente, onde no Quadro 8 foi buscado sintetizar esse encadeamento 16gico.

Quadro 8 — Exemplo de fluxo para constru¢do de um prompt eficaz na geracao de HU

Etapa Técnica

Objetivo

Contextualizacdo | Role Prompting

Definir explicitamente o papel esperado do
modelo (ex.: engenheiro de requisitos) para
estabelecer o contexto e alinhar o tom da
resposta.

Preparacao k-shot prompting

Fornecer exemplos de histérias de usudrio
para orientar o formato, a linguagem e o
nivel de detalhe esperado.

Raciocinio Guiado | Chain-of-Thought

Estruturar o raciocinio do modelo em pas-

(CoT) sos claros, decompondo requisitos comple-
x0s em tarefas menores e coerentes.
Verificacdo Fact Checklist Checar se cada histéria gerada contém to-

dos os elementos essenciais (ator, acao, jus-
tificativa, critérios de aceitacdo), garantindo
completude e precisio.

Fonte: Elaborado pela autora.
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Além disso, a partir das entrevistas conduzidas com o Prompt A, foi obtido um
conjunto de requisitos que serviu como o insumo de entrada para a geracdo das historias.
No total, foram gerados 738 requisitos, entre funcionais e ndo funcionais, a partir das saidas
consolidadas das entrevistas, dos quais 468 foram classificados como requisitos funcionais e
utilizados como entradas do Prompt B. Esses requisitos funcionais foram distribuidos entre
os quatro dominios (DOM1-DOM4) e repetidos ao longo das trés intera¢des (I01-103) para
cada modelo, de forma que o volume de entradas variou conforme a cobertura obtida em cada
entrevista e a forma como o modelo estruturou os resultados. Esse detalhamento € relevante
porque o nimero de requisitos funcionais determina diretamente o volume de histdrias geradas e
também influencia a etapa posterior de comparabilidade entre repeti¢des.

A Figura 4 ilustra o exemplo de prompt criado para servir como base para a geragado

das Historias de Usuario:

Figura 4 — Exemplo base do prompt para a geragdo das Histérias de Usuario

i Vocé é um analista de requisitos. Sua tarefa é criar uma Histéria de Usuério no formato
1 3Cs (Cartdo, Conversa, Confirmagdo), com base no contexto descrito abaixo.

E - Contexto: [inserir aqui o requisito/funcionalidade desejadal

! - Raciocinio (Chain-of-Thought):

+ 1.Quem é o usudrio principal dessa funcionalidade?

i 2.Qual é a acdo principal que ele deseja realizar?

E 3.Qual é o beneficio esperado dessa agao?

! 4.Quais critérios de aceitacdo tornam essa histéria validavel e testavel?

- Resultado (formato 3Cs):
E Card: Como [personal, quero [ag&o] para [beneficiol].
1 Conversation: [descrigdo da motivagdo, contexto adicional ou didlogo com stakeholders]
v Confirmation:
¢ - [Critério de aceitagdo 1]
¢ - [Critério de aceitagdo 2]
- [Critério de aceitagdo 3]

i - Checklist de qualidade (Framework QUS):
[ ?/3 ] Sintatica: bem formada / atémica / minima
[ ?/4 ] Semantica: correta / orientada ao problema / ndo ambigua/ livre de conflito
[ ?/6 1 Pragmatica: estruturada / estimavel / unica / uniforme / independente / completa |

1 - Gere apenas uma histéria por vez

Fonte: Elaborado pela autora.

4.4 Avaliacdo: métricas automaticas e por especialistas

Esta secdo descreve a avaliacdo em duas frentes complementares: (i) métrica automa-
tica, baseada em embeddings de sentenca/documento e similaridade do cosseno para comparar
a consisténcia semantica/textual entre repeticdes do protocolo de geracgdo; e (ii) avaliacdo por
especialistas, em que dois avaliadores aplicaram uma avaliacdo qualitativa baseada em critérios
adaptados do QUS. Também foi proposto examinar a convergéncia entre as duas perspectivas

(correlacdo entre a similaridade do cosseno e as notas humanas) e analisar casos de divergéncia,
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por exemplo, alta consisténcia entre os textos acompanhada de baixa testabilidade, a fim de
explicitar os limites das medidas automaticas frente a valor de negdcio, clareza e completude

exigidos em requisitos.

4.4.1 Avaliacdo automdtica

A avalia¢do automdtica foi realizada por meio de similaridade semantica baseada
em embeddings e similaridade do cosseno. Diferentemente de métricas supervisionadas que
dependem de um texto de referéncia (gold standard) ou de sobreposicao lexical, essa abordagem
mapeia cada historia de usudrio para um vetor denso (embedding) e estima a proximidade
semantica comparando os vetores no espaco vetorial. Como a similaridade do cosseno mede o
angulo entre vetores, ela é adequada para comparar textos com diferentes redacdes e extensoes,
priorizando alinhamento de contetido em vez de coincidéncia literal de tokens.

Na prética, para cada combinagdo modelo x dominio, foram geradas trés repeti¢coes
(I01, 102 e 103). Para estimar a consisténcia semantica intra-modelo, calculou-se a similaridade
do cosseno entre os embeddings das histérias produzidas em repeti¢des distintas do mesmo
protocolo. Em seguida, as similaridades foram agregadas por média, produzindo um indicador
unico de consisténcia para cada modelo x dominio. Por fim, os resultados foram comparados
entre modelos e dominios, permitindo observar variacdes de estabilidade semantica sob condi¢des
experimentais controladas. Todo o fluxo foi automatizado por um script em Python que leu os
textos, gerou embeddings, computou as similaridades e produziu as visualizacdes necessarias

para a analise.

4.4.2 Avaliagao por Especialistas

A avaliacdo qualitativa das historias foi conduzida por dois especialistas, que utiliza-
ram um questiondrio adaptado dos principios do QUS e de atributos fundamentais de qualidade,
como clareza, atomicidade, valor, completude, testabilidade e consisténcia. Cada histdria foi
avaliada em uma escala Likert de 1 a 5 para cada um dos critérios definidos. Para garantir maior
imparcialidade, os avaliadores nio tiveram acesso a identificacdo do modelo gerador nem sabiam

se as histdrias avaliadas pertenciam a repeticdes de um mesmo experimento.
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4.5 Analise comparativa entre modelos

A comparacao entre modelos foi feita a partir de dois eixos principais: (i) resultados
automaticos, usando indicadores de consisténcia textual obtidos por embeddings de sentenga/-
documento e similaridade do cosseno; e (ii) avaliacdo humana, com notas por critério e um
escore composto da avaliacdo qualitativa aplicada pelos especialistas. Observou-se, ainda, a
consisténcia interna de cada modelo (variacdo entre as trés repeticdes em um mesmo dominio)
e possiveis efeitos da ordem de aplicacdo dos dominios. Por fim, relacionou-se a qualidade
do processo de entrevista (menos ocorréncias de erros) com a qualidade do produto (histérias

geradas), buscando indicios de associac¢io entre ambos.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados deste estudo, organizados de modo a
responder as quatro questdes de pesquisa definidas anteriormente. Ao longo da andlise, cada um
dos modelos de LLMs serdo referenciados por sua denominagado original.

Para garantir transparéncia e reprodutibilidade, foi disponibilizado um repositério!
contendo os registros € documentos utilizados na aplicacdo pratica do estudo, bem como os
artefatos produzidos e os registros utilizados na anélise. Os resultados das histérias de usudrio
geradas foram organizados em planilhas, estruturadas por dominio e por modelo de LL.Ms, de
forma a facilitar a conferéncia dos valores reportados e a replicacdo das etapas de tratamento
e comparacgdo dos dados, além do recorte de artefatos avaliados pelos avaliadores externos. O

Quadro 9 resume as questdes de pesquisa e os respectivos objetivos que orientam a apresentagcao

dos resultados ao longo deste capitulo.

Quadro 9 — Questdes de pesquisa
QP Pergunta Objetivo

Medir a estabilidade seméantica das his-
térias geradas quando o protocolo é re-
petido (I01-103), caracterizando o nivel
geral de repetibilidade do processo.

Em que medida as histérias de usudrio geradas perma-
QP1 necem semanticamente consistentes quando o mesmo
protocolo é repetido sob condi¢cdes semelhantes?

Comparar a consisténcia entre modelos
e dominios, identificando diferencas de
desempenho e padrdes de sensibilidade
ao contexto.

De que forma a consisténcia textual observada se di-
QP2 ferencia entre modelos de LLMs e entre os dominios
avaliados no estudo?

Analisar a qualidade percebida por es-
pecialistas e apontar os critérios com fa-
lhas recorrentes (e.g., atomicidade, tes-
tabilidade, consisténcia).

Como especialistas em Engenharia de Software ava-
QP3 liam a qualidade das histdrias geradas e quais critérios
de qualidade tendem a apresentar mais fragilidades?

Examinar o alinhamento (ou desalinha-
mento) entre consisténcia automatica
(cosseno) e avaliacdo humana, discu-
tindo convergéncias e divergéncias.

Em que medida a consisténcia textual entre repeticdes
QP4 se relaciona com a qualidade percebida por avaliadores
humanos ao julgar as histérias geradas?

Fonte: Elaborado pela autora.

5.1 Consisténcia textual entre repeticoes

Esta secdo apresenta os resultados relacionados no que diz respeito a repetibilidade
do protocolo, ou seja, o quanto as historias de usudrio permanecem semanticamente semelhantes

quando o mesmo procedimento € repetido sob condicdes semelhantes. Para isso, considerou-

' https://drive.google.com/drive/folders/1 UWtLKx28-xdzP_iN4dRLMsbKmeUn2ZRF?usp=sharing


https://drive.google.com/drive/folders/1UWtLKx28-xdzP_iN4dRLMsbKmeUn2ZRF?usp=sharing
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se a comparagdo entre as trés interacoes (101, 102 e 103), observando tanto a viabilidade de

comparacao (quantidade de histérias comparaveis) quanto os escores de similaridade obtidos.

5.1.1 QPI: Em que medida as historias de usudrio geradas permanecem semanticamente

consistentes quando o mesmo protocolo é repetido sob condigcoes semelhantes?

Para avaliar a consisténcia semantica do texto gerado, buscou-se estimar o quanto as
histérias de usudrio permanecem estaveis quando o mesmo protocolo de elicitagdo e geracdo
é repetido trés vezes (101, 102 e 103) sob condi¢des semelhantes, com o propdsito de testar a
consisténcia de abordagem. A Figura 5 apresenta, para cada combinacio de dominio e modelo,
quantas histdrias foram geradas em cada interacdo (468 historias no total foram geradas no
estudo). Essa visdao € importante porque variagdes na quantidade de histérias por rodada afetam
quais saidas podem ser comparadas diretamente entre repeti¢des.

Figura 5 — Quantidade de histdrias de usudrio geradas por interacao (I01-103), por dominio
e modelo

HUs geradas por dominioxmodelo, empilhadas por interagdo (101-103)

Interagao
70 A (01 w102 . 103

Numero de histérias de usuério (HUs)

DOM1 DOM1 DOM1 DOM2 DOM2 DOM2 DOM3 DOM3 DOM3 DOM4 DOM4 DOM4
chatgpt deepseek gemini chatgpt deepseek gemini chatgpt  deepseek gemini chatgpt deepseek gemini

Fonte: Elaborada pela autora.

Como o numero de histérias geradas pode variar entre repeti¢does, a comparagao
exige definir quais saidas sdo compardveis entre si. Assim, dentro de cada combinagdo dominio
e modelo, as histdrias foram organizadas por identificador (HU) e consideradas comparaveis
apenas quando havia pelo menos duas ocorréncias do mesmo contexto de histérias de usudrio
em interagdes diferentes, permitindo formar pares validos. Na prética, cada histéria comparavel
foi representada por um embedding e a similaridade do cosseno foi calculada para os pares de
interagdes disponiveis (1014102, 1014103 e 102<-103). Em seguida, os escores foram agregados

por dominio e modelo. Valores médios mais altos indicam menor variacdo semantica entre
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repeti¢cdes (maior repetibilidade do contetido), enquanto valores mais baixos indicam maior
divergéncia entre as saidas do processo.

A Tabela 1 apresenta os escores de consisténcia textual dos insumos por par de
interagdes, detalhando, em cada par, a média e o desvio padrdo da similaridade do cosseno, além
do nimero de HUs compardveis que se encontram entre parénteses. Esses valores sdo obtidos a
partir de embeddings e refletem o grau de proximidade semantica entre as versdes geradas em

duas repeti¢des especificas.

Tabela 1 — Consisténcia por par de interagdes

Dominio Modelo 101102 101103 102103

DOM1 ChatGPT 5 Instant  0,630+0,130 (10) 0,656+0,111 (11) 0,619+0,207 (10)
DOM1 DeepSeck 0,586+0,095 (10)  0,79140,096 (9) 0,604+0,070 (9)
DOMI1 Gemini 2.5 Pro 0,607+0,121 (22) 0,684+0,141 (25) 0,57840,096 (22)
DOM2 ChatGPT 5 Instant  0,654+0,203 (10)  0,592+0,170 (10) 0,610+0,142 (10)
DOM?2 DeepSeck 0,656+0,131 (9) 0,6514+0,088 (9)  0,55740,137 (10)
DOM?2 Gemini 2.5 Pro 0,61640,136 (13) 0,59640,114 (17) 0,59940,175 (13)
DOM3 ChatGPT 5 Instant  0,678+0,148 (10)  0,784+0,091 (13)  0,730+0,106 (10)
DOM3 DeepSeek 0,7414+0,141 (7) 0,71440,143 (8) 0,829+0,126 (7)
DOM3 Gemini 2.5 Pro 0,62040,095 (10) 0,58340,104 (20) 0,64040,123 (10)
DOM4 ChatGPT 5 Instant  0,728+0,128 (12)  0,702+0,095 (10) 0,773+£0,156 (10)
DOM4 DeepSeek 0,70040,142 (9) 0,64240,091 (8) 0,59040,092 (8)
DOM4 Gemini 2.5 Pro 0,590+0,185 (7) 0,575+0,162 (6) 0,604+0,173 (6)

Fonte: Elaborada pela autora.

Ademais, a Tabela 2 sintetiza esses resultados em nivel mais agregado, resumindo a
consisténcia intra-modelo por dominio. Para cada combinac¢do de dominio e modelo, considerou-
se apenas o conjunto de historias de usudrio comparaveis (ocorréncia em pelo menos duas
interagdes), permitindo formar ao menos um par valido. A coluna Média (cos) representa a
média dos escores de similaridade obtidos nos pares disponiveis, enquanto a coluna DP (cos)
indica a dispersao desses escores entre as histérias e comparacdes validas no mesmo cendrio. A
coluna N (HUs compardveis) reporta quantas historias contribuiram para o célculo e Pares/HU
(média) informa quantas comparagdes foram possiveis por historia.

Considerando os quatro dominios avaliados, no DOMI1 os trés modelos apresentaram
médias proximas (0,62 a 0,64), indicando estabilidade moderada e semelhante, com maior
variabilidade no ChatGPT. No DOMZ2, houve reducdo de consisténcia, mais acentuada no
Gemini, enquanto ChatGPT e DeepSeek permaneceram em niveis semelhantes. No DOMS3,
ChatGPT e DeepSeek apresentaram médias superiores, indicando maior repetibilidade, enquanto

o Gemini permaneceu em patamar inferior, sugerindo maior sensibilidade ao contexto. No
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Tabela 2 — Consisténcia textual intra-modelo por dominio

Dominio Modelo Média (cos) DP (cos) N (HUs comparaveis) Pares/HU (média)
DOM1 ChatGPT 5 Instant 0.642 0.150 11 2.6
DOM1 DeepSeek 0.653 0.121 10 3.0
DOM1 Gemini 2.5 Pro 0.622 0.129 25 2.2
DOM2 ChatGPT 5 Instant 0.602 0.177 10 3.0
DOM2 DeepSeek 0.621 0.143 10 2.8
DOM2 Gemini 2.5 Pro 0.608 0.147 17 2.5
DOM3 ChatGPT 5 Instant 0.725 0.133 13 2.5
DOM3 DeepSeek 0.775 0.143 8 2.5
DOM3 Gemini 2.5 Pro 0.603 0.112 20 2.2
DOM4 ChatGPT 5 Instant 0.733 0.142 12 2.2
DOM4 DeepSeck 0.668 0.130 9 2.8
DOM4 Gemini 2.5 Pro 0.571 0.140 7 3.0

Fonte: Elaborada pela autora.

DOM4, o ChatGPT manteve alta consisténcia, o DeepSeek apresentou valor intermedidrio
e 0 Gemini obteve a menor média e maior dispersdo, indicando menor previsibilidade entre
repeticoes.

Além das médias, a dispersao dos escores pode ajudar a interpretar o quao uniforme
¢ a repetibilidade do protocolo. Em termos praticos, um modelo pode apresentar média moderada
de similaridade, mas com alto desvio padrdo, indicando que a estabilidade varia entre histdrias e
repeticoes. Valores menores de desvio padrdo sugerem estabilidade mais homogénea, enquanto
valores elevados apontam maior sensibilidade ao contexto e ao processo de geracdo, limitando a
previsibilidade do pipeline quando aplicado de forma recorrente.

Como sintese, os resultados indicam que a geracao de histérias de usudrio é mode-
radamente a altamente consistente quando o protocolo € repetido, mas a estabilidade varia por
modelo e dominio. No DOM1, as médias foram proximas (0,62-0,64), sugerindo preservacao
do conteudo central, embora o ChatGPT apresente maior variabilidade. No DOM2, hé redugdo
geral da consisténcia, mais evidente no Gemini. As diferencas tornam-se mais nitidas no DOM3
e DOM4: no DOM3, ChatGPT e DeepSeek alcangam os maiores niveis de repetibilidade (médias
em torno de 0,73), enquanto o Gemini permanece abaixo (cerca de 0,60). No DOM4, o ChatGPT
mantém alta consisténcia, o DeepSeek fica em posicdo intermedidria e o Gemini apresenta a

menor média, com maior dispersao.

5.2 Comparaciao da consisténcia textual observada entre modelos

Nesta secdo, os resultados de consisténcia sdo contrastados entre os modelos e

entre os dominios avaliados. O objetivo foi identificar se existem diferencas sistematicas de
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repetibilidade atribuiveis ao modelo, buscando entender questdes de previsibilidade ou ao
dominio, visando a maior sensibilidade ao contexto, além de discutir como a dispersao dos

escores afeta a interpretacao dos resultados.

5.2.1 QP2: De que forma a consisténcia textual observada se diferencia entre modelos de

LILMs e entre os dominios avaliados no estudo?

Os modelos foram comparados quanto a consisténcia semantica/textual entre repe-
ticdes do protocolo. Para cada dominio e modelo, foram calculados embeddings das histdrias
geradas e, em seguida, a similaridade do cosseno entre pares de execugdes (I01<+102, I01<+103 e
1024+103). Os resultados sdo sintetizados por média e desvio padrdo desses escores, permitindo
comparar o nivel e a uniformidade da repetibilidade entre modelos e dominios.

A Tabela 3 evidencia que a diferenca entre modelos é fortemente dependente do
dominio. Em DOM1 e DOM2, a coluna Amplitude (max—min) permanece baixa (A = 0,017
e A = 0,032), indicando um cendrio proximo de empate técnico: os trés modelos produzem
niveis semelhantes de repetibilidade para o subconjunto de histérias de usudrio comparaveis.
Ainda assim, o ChatGPT apresenta o desvio padrao mais alto que os concorrentes em ambos 0s
dominios, sugerindo que sua estabilidade, apesar de competitiva na média, € menos uniforme

entre os casos.

Tabela 3 — Comparacao de consisténcia entre modelos por dominio

Dominio ChatGPT 5 Instant DeepSeek Gemini 2.5 Pro A (max-min)
DOM1 0,623+0,133 (11)  0,64040,096 (10) 0,63140,086 (25) 0,017
DOM2 0,619+0,154 (10)  0,608+0,103 (10) 0,58740,109 (17) 0,032
DOM3 0,734+0,088 (13) 0,736+0,151 (8)  0,60140,096 (20) 0,135
DOM4 0,732+0,103 (12) 0,639+0,067 (9)  0,585+0,152 (7) 0,147

Fonte: Elaborada pela autora.

O quadro muda em DOM3 e DOM4, onde as amplitudes crescem consideravelmente
(A=0,135e A =0,147), evidenciando maior distanciamento entre os modelos. Em DOMS3,
ChatGPT e DeepSeek obtém as maiores médias (0,734 e 0,736), enquanto o Gemini permanece
em patamar inferior (0,601), indicando maior variagdo semantica entre repeticdes nesse dominio.
Além disso, o desvio padrdao do DeepSeek é o mais elevado (0,151), apontando que sua alta
média convive com maior irregularidade entre as histérias, a0 mesmo tempo em que o ChatGPT
combina média alta com desvio padrao menor (0,088), sugerindo estabilidade mais consistente

entre casos.
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Em DOM4, o padriao se mantém, com contraste ainda mais acentuado: o ChatGPT
preserva a maior média (0,732), o DeepSeek ocupa posi¢ao intermediaria (0,639) com desvio
padrdo baixo (0,067), e o Gemini apresenta a menor média (0,585) e o maior desvio padrdo
(0,152). Esse padrao indica ndo apenas menor repetibilidade média no Gemini, mas também
menor previsibilidade: parte das histérias mantém proximidade entre repeticdes e outra parte
diverge de forma relevante, mesmo sob condi¢des semelhantes.

Por fim, o n (HUs) varia entre modelos e dominios porque a anélise inclui apenas o
subconjunto comparével, com ocorréncia suficiente para formar pares. Portanto, as médias e o
desvio padrao devem ser interpretados como repetibilidade condicionada ao conjunto comparavel;
diferencas em n também podem sinalizar variagdo na cobertura do pipeline entre repeti¢des, 1sto
€, quantas histdrias de usudrio conseguiram ser reproduzidas com identificador correspondente.

Os resultados sugerem dois perfis de comportamento entre os LLMss avaliados.
O ChatGPT 5 Instant e o DeepSeek apresentam maior previsibilidade estrutural nas geracoes,
com variagdes menores entre repeticdes sob o mesmo protocolo. Isso indica uma leitura mais
uniforme do processo de elicitagdo: ao repetir as interacdes, esses modelos tendem a preservar
com maior regularidade o escopo e a organiza¢io semantica do conjunto de histérias de usudrio
comparaveis. Por sua vez, o0 Gemini 2.5 Pro mostrou um padrdao mais exploratorio e abrangente,
tendendo a produzir um nimero maior de histdrias e a desdobrar o problema em mais casos e
recortes funcionais; contudo, esse maior detalhamento foi acompanhado por menor uniformidade
entre repeti¢des, resultando em menor previsibilidade do pipeline. Essa diferenca nao deve ser
interpretada como evidéncia de alucinacao ou de menor qualidade textual, pois o que se mede
aqui € estabilidade/repetibilidade sob repeticao do protocolo e ndo a adequacao individual de
cada histéria produzida.

Portanto, a consisténcia varia tanto por dominio quanto por modelo. No DOMI e
DOM2, as médias ficaram préximas (aprox. 0,59-0,64), indicando diferencas pequenas entre
modelos e um nivel de repetibilidade moderado. J4 em DOM3 e DOM4 a separagdo entre
modelos se destacou mais: ChatGPT e DeepSeek atingiram os maiores escores (DOM3: 0,734—
0,736; DOM4: ChatGPT 0,732), enquanto o Gemini permaneceu abaixo (DOM3: 0,601; DOM4:
0,585), caracterizando maior variacdo semantica entre repeticdes nesses dominios. O desvio
padriao complementa a leitura ao indicar uniformidade: valores menores sugerem estabilidade
mais regular entre as historias de usudrio, e valores maiores apontam instabilidade mais irregular;

na prética, o Gemini tende a combinar médias menores com maior dispersdao (como em DOM4),
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enquanto ChatGPT e DeepSeek apresentam maior repetibilidade, com o DeepSeek exibindo

maior oscilagdo em alguns cendrios (como o desvio padrdo mais alto no DOM3).

5.3 Avaliacao de qualidade por especialistas

Esta secd@o reporta os resultados da avaliagdo humana das histérias de usuério,
conduzida por especialistas em Engenharia de Software a partir de critérios de qualidade definidos
no estudo. Considerando o volume total de artefatos, adotou-se uma amostragem controlada
para viabilizar uma andlise detalhada, mantendo o viés de comparag@o entre modelos e dominios
selecionados. Os resultados sdo apresentados por critério e por avaliador, destacando padrdes de

fragilidade recorrentes.

5.3.1 QP3: Como especialistas em Engenharia de Software avaliam a qualidade das histérias

geradas e quais critérios de qualidade tendem a apresentar mais fragilidades?

Diante do volume de dados gerados, tornou-se invidvel submeter todo o conjunto a
avaliacdo manual com profundidade e consisténcia. Por isso, esta etapa adotou uma amostragem
limitada e controlada, buscando representar os resultados de cada modelo por meio da selecdao
de uma geracao de repeti¢des dos artefatos produzidos, em vez de avaliar apenas um recorte
pontual. Essa estratégia permitiu comparar os modelos de forma mais equilibrada, mantendo a
viabilidade operacional da avaliagdo humana.

Com isso, a avaliagdo foi conduzida em dois dominios definidos no estudo (Dominio
1: Agendamento Clinico e Dominio 2: Doacdo Sangue), escolhidos para viabilizar uma andlise
detalhada sem perder diversidade de contexto. Em questdes de rigor qualitativo, os selecionados
sdo especialistas da drea de Engenharia de Software, com experiéncia pratica em artefatos dgeis,
especialmente em requisitos e histdrias de usudrio, o que os qualifica para julgar critérios sob
uma perspectiva alinhada ao desenvolvimento de software.

Para analisar a qualidade das histérias de usudrio geradas, foram considerados
critérios de avaliacdo adaptados do framework QUS, além de um escore composto, definido
como a média dos critérios:

— Clareza: texto direto e compreensivel, sem ambiguidades.
— Atomicidade: descreve um tnico objetivo/funcionalidade.

— Valor: deixa explicito o beneficio para usudrio/negécio.
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— Completude: contém o essencial (ator, acao e objetivo/contexto).
— Testabilidade: permite definir critérios de aceita¢do verificaveis.
— Consisténcia: mantém coeréncia com regras e vocabuldrio do dominio.

A Figura 6 apresenta, para o0 Dominio 01, um heatmap das médias por critério
atribuidas pelos dois avaliadores aos artefatos gerados pelos trés modelos (ChatGPT, DeepSeek
e Gemini). As colunas correspondem aos critérios de qualidade, e a média geral dos critérios,
enquanto as linhas agrupam cada combinac¢do Avaliador x Modelo. A escala cromadtica (0-5)
facilita a leitura comparativa: tons mais claros indicam médias mais altas e tons mais escuros
indicam médias mais baixas.

Figura 6 — Heatmap do Dominio 01

Dominio 01 — Médias por critério (Modelos x Avaliadores)

Avaliador 1 « ChatGPT

Avaliador 1 « DeepSeek

Avaliador 1 + Gemini 4 3 2
©
Avaliador 2 « ChatGPT - 4.93 4.87 5.00 4.93 4.93 5.00 4.94 2 g
Avaliador 2 « DeepSeek 5.00 5.00 5.00 5.00 4.90 4.60 4.92 1
Avaliador 2 « Gemini 4 5.00 5.00 4.96 4.92 5.00 4.56 4.91
T 0
\S g \
o @ Ne o 00 e 5o
o (,0‘“9 ‘e,;a‘o ot WO

Fonte: Elaborada pela autora.

Observa-se uma diferenca consideral entre os avaliadores, ja que no que diz respeito
ao Avaliador 1, suas médias se mostraram bem moderadas e apresentam maior variacao entre
modelos e critérios. Nesse recorte, o0 Gemini obteve a maior nota geral (3,76), seguido por
DeepSeek (3,25) e ChatGPT (2,99). Como andlise geral, para o Avaliador 1, o critério Valor foi
consistentemente o mais alto nos trés modelos (3,93 no ChatGPT}; 4,10 no DeepSeek; 4,24 no
Gemini), sugerindo que as histdrias tendem a manter relevancia funcional. Em comparacio, o
critério de Atomicidade aparece como o principal ponto fraco, especialmente para ChatGPT
(2,60) e DeepSeek (2,20), indicando maior ocorréncia de histérias com multiplas intengdes ou
escopo agregado. Além disso, no ChatGPT, o critério de Testabilidade e Consisténcia se estabe-
lecem entre as menores médias (2,67 em ambos), sugerindo maior presenca de ambiguidades
e/ou critérios de aceitacdo menos verificiveis.

O Avaliador 2, por sua vez, atribui notas altas em praticamente todos 0s critérios
e modelos, resultando em notas gerais muito altas e com baixa dispersao (ChatGPT 4,94;

DeepSeek 4,92; Gemini 4,91). Esse padrdo indica uma avaliagdo globalmente mais positiva e
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menos discriminativa entre os modelos. Ainda assim, o critério de Consisténcia € o critério que
mais reduz as médias para o DeepSeek (4,60) e Gemini (4,56), enquanto o ChatGPT atinge 5,00
nesse critério; nos demais critérios, as médias variam pouco, aproximadamente entre 4,87 e 5,00.

No Dominio 02, o heatmap da Figura 7 mostra um padrdo mais “separador'no

Avaliador 1 e novamente notas positivas vindas do Avaliador 2.

Figura 7 — Heatmap do Dominio 02

Dominio 02 — Médias por critério (Modelos x Avaliadores)

Avaliador 1 + ChatGPT

Avaliador 1 « DeepSeek
Avaliador 1 ¢ Gemini

Avaliador 2  ChatGPT -

Nota (0-5)

Avaliador 2 « DeepSeek

Avaliador 2 « Gemini

2 e
C\a(e’l— ‘(\\c.\ 636

Fonte: Elaborada pela autora.

Nesse sentido, o Avaliador 1 diferenciou bem os modelos ao destacar o Deepseek
com uma nota geral positiva (4,59), em comparacao as do Gemini (3,54) e ChatGPT (3,30).
Como exemplificado, o ChatGPT apresentou as menores médias do avaliador, principalmente
em critérios como Testabilidade (2,94) e Atomicidade (3,00), indicando histdrias mais dificeis
de validar por critérios objetivos e com maior chance de agrupar acdes. O Gemini aparece em
posicao intermedidria, com melhor desempenho em Valor (3,88) e Consisténcia (3,71).
Contudo, o Avaliador 2 atribuiu notas proximas a todos os modelos, ainda estabele-
cendo notas gerais altas (ChatGPT 4,71; DeepSeek 4,94; Gemini 4,97). O ponto que mais varia €
o critério de Consisténcia: ChatGPT ficando com 4,25, DeepSeek com 4,67 e Gemini com 4,88,
sugerindo que esse critério foi o que mais diversificou os modelos sob a 6tica do Avaliador 2.
A partir do comportamento das notas atribuidas pelos especialistas, observa-se que
parte das histdrias apresenta observagdes recorrentes, principalmente nos critérios de atomicidade,
testabilidade e consisténcia. Um padrio frequente € a presenca de histérias que agregam mais de
um objetivo na mesma formulacio, misturando acdes e responsabilidades, por exemplo, cadastrar
e notificar, consultar e atualizar. Esse tipo de constru¢do reduz a atomicidade e consequentemente
dificulta o planejamento e a estimativa, além de tornar menos objetivos os critérios de aceitacao.
Ademais, outro indicio recorrente € a baixa testabilidade associada a descrigdes

genéricas ou subjetivas, que ndo fornecem condi¢des claras de verificagdo. Mesmo quando
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a inten¢do do requisito é compreensivel, a falta de regras minimas como validacdes, estados,
limites ou condicdes de sucesso reduz a possibilidade de extrair daf os testes ou critérios de
aceitacao.

Por fim, também se observam sinais de inconsisténcia com o dominio, como vari-
acoes terminoldgicas e uso pouco estavel de papéis e entidades. Esse problema enfraquece a
consisténcia e aumenta a chance de interpretacdes divergentes entre avaliadores, especialmente
quando a histéria é excessivamente genérica e pouco ancorada no vocabuldrio do contexto. Em
conjunto, esses padrdes sugerem que as historias geradas podem ser tteis como ponto de partida,
mas com frequéncia demandam revisao para se tornarem menores, verificiveis e alinhadas ao
dominio antes de serem incorporadas ao backlog.

Dessa forma, os especialistas atribuiram notas de 1 a 5 por critério € uma nota
geral (média dos critérios), avaliando os trés modelos nos dois dominios. Em termos gerais, as
histérias foram consideradas adequadas como ponto de partida, mas com necessidade frequente
de refinamento antes de uso em backlog. Os critérios que mais apresentaram fragilidades
recorrentes foram Atomicidade e Testabilidade, seguidos de Consisténcia. Em contraste, os
critérios de Valor e Clareza tenderam a apresentar as maiores médias, indicando que o beneficio
pretendido costuma estar explicito, embora nem sempre de forma suficientemente especifica

para garantir verificagdo e decomposic¢ao correta da historia.

5.4 Relacdo entre consisténcia textual observada e avaliacio humana

Esta secao integra os dois eixos analisados no estudo: a consisténcia textual obser-
vada entre repeticdes do protocolo e a qualidade percebida por avaliadores humanos. O objetivo
¢ examinar se modelos mais estdveis na geracdo também tendem a produzir histérias melhor
avaliadas, ou se as dimensdes capturam aspectos essencialmente distintos do fendmeno. A

discussdo enfatiza convergéncias e divergéncias entre as medidas.

5.4.1 QP4: Em que medida a consisténcia textual entre repeticoes se relaciona com a

qualidade percebida por avaliadores humanos ao julgar as histérias geradas?

Dadas as duas vertentes de avaliacdo, por um lado, a mensuragdo automatizada da
estabilidade semantica via similaridade do cosseno entre embeddings, e, por outro, a avaliacdao

qualitativa de especialistas em Engenharia de Software, a ideia foi investigar a possibilidade
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de estabelecer um paralelo entre consisténcia das repeticdes e a qualidade mensurada das
histérias geradas. A motivacgao foi verificar se modelos mais estaveis, ao repetir o protocolo
tendem, também, a produzir histérias melhor avaliadas, ou se as duas dimensdes sao amplamente
independentes.

A anélise conjunta dos resultados indicou que estabilidade e qualidade ndo sao,
necessariamente, dimensdes convergentes. Em alguns cendrios, modelos com maior consisténcia
textual dos artefatos obtidos entre repeticdes ndo obtiveram as melhores avaliagcdes humanas,
enquanto modelos melhor avaliados ndo apresentaram maior repetibilidade. Isso ocorre porque
as métricas capturam aspectos distintos: a consisténcia textual defendida mede o grau de
padronizacdo da interpretagdo do protocolo ao longo das execugdes, enquanto a avaliagdo humana
julga a adequagdo da histéria como requisito a partir de critérios como clareza, atomicidade,
testabilidade e consisténcia com o dominio, conforme a adaptacado de critérios do framework
QUS.

Esse contraste evidencia um possivel conflito pritico, onde um modelo pode ser alta-
mente previsivel entre execucdes e, ainda assim, produzir histdrias com fragilidades recorrentes,
como formulagdes genéricas, critérios de aceitagdo pouco verificdveis ou escopo excessivamente
agregado. Nesses casos, a estabilidade observada reflete uniformidade do padrao de geragdo,
e ndo necessariamente qualidade do artefato. Em sentido oposto, maior variabilidade entre
repeticdes pode resultar de um comportamento mais exploratério, como a inclusdo de alternativas
de formulagdo, casos adicionais ou reorganizacao do escopo, o que pode enriquecer o conjunto
de historias produzidas, embora reduza a previsibilidade do processo.

Além disso, quando as avaliagdes humanas atribuem notas muito altas e semelhantes
a todos os modelos, o poder discriminatério da comparacao diminui. Mesmo havendo varia¢des
na consisténcia textual, a qualidade avaliada pode permanecer praticamente inalterada, dificul-
tando a identificacdo de alinhamento entre as medidas. Em sintese, consisténcia semantica do
texto e qualidade percebida devem ser tratadas como dimensdes diferentes e complementares: a
primeira avalia a regularidade do processo de geracao sob repeticdo do protocolo, enquanto a

segunda avalia a adequagdo do artefato como requisito sob critérios qualitativos.

5.5 Discussoes e Implicacoes

Este estudo investigou consisténcia textual de histérias de usudrio geradas por

diferentes modelos de LLMs ao repetir um mesmo protocolo com base na coeréncia entre
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repeticdes e contou com a percep¢do de qualidade por agentes externos e familiarizados na
aplicacdo agil na Engenharia de Software. Em conjunto, os resultados mostraram que estabilidade
de geracdo e qualidade do artefato ndo sdo dimensOes necessariamente convergentes, € que a
repetibilidade observada € bastante dependente do dominio e do estilo de geracdao de cada
modelo.

Do ponto de vista metodoldgico, a estratégia de representar histérias por embeddings
e comparar versoes por similaridade do cosseno aproxima este trabalho de abordagens consoli-
dadas em Engenharia de Requisitos que utilizam proximidade semantica para comparagao de
sentencas. Em estudos como os de Das et al. (2021), € proposto modelos de sentence embeddings
para requisitos e discutem também o uso do cosseno como medida de proximidade semantica
entre sentengas de requisitos, relatando ganhos em tarefas de similaridade ao treinar embeddings
no dominio de ER. Entretanto, ha uma diferenca importante no objetivo: enquanto Das et al.
(2021) exploram similaridade para apoiar tarefas como comparagdo e recuperacdo de requisitos,
neste estudo a similaridade foi empregada para estimar repetibilidade do processo de gerar
as historias de usudrio. Isso traz implicagcdes diretas para a interpretacdo dos resultados: a
consisténcia nao € influenciada apenas pela estruturagdo escrita, mas também por questdes de
nivel de detalhe e precisdo, recorte funcional visando o uso estdvel em um ambiente real de
desenvolvimento.

Ademais, os resultados de QP2—-QP4 reforcam que nao hd um desempenho totalmente
superior: tanto na literatura quanto neste estudo, o comportamento varia por dominio e objetivo,
e diferentes abordagens podem se destacar dependendo do contexto (Kabootari et al., 2025). E
também os achados mostram que consisténcia semantica/textual e qualidade percebida medem
coisas diferentes: a primeira indica quao previsivel e reprodutivel é a geragdo ao repetir o
protocolo, enquanto a segunda avalia se as histérias sd@o bons requisitos. Por isso, um modelo
pode ser mais estdvel sem necessariamente produzir histérias melhores, € um modelo melhor
avaliado pode variar mais entre repeti¢des; na pratica, a consisténcia deve ser interpretada como
evidéncia de reprodutibilidade operacional, ndo como sindnimo de qualidade intrinseca.

Além disso, partindo do que é de necessidade da industria, os resultados sugerem
que a escolha do modelo deve ser orientada pelo objetivo de uso, separando os cendrios em que a
previsibilidade é central, por exemplo quando a automacao € recorrente, em casos de auditoria
e padronizacio de backlog. Mesmo quando a consisténcia entre repeticoes € alta, a avaliacdo

humana indica fragilidades recorrentes, o que reforca a necessidade de uma etapa explicita de
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refino antes de incorporar histérias ao backlog. Nesse sentido, também € recomenddvel adotar
mecanismos automaticos de pds-processamento para filtrar problemas, inspirados em tarefas ja
padrdes de Engenharia de Requisitos, como classificagdo e detec¢ao de ambiguidades, onde a
viabilidade com diferentes estratégias de embeddings e modelos € discutida por Kabootari et al.
(2025).

A cerca dessa logica, para a academia, o estudo reforca a necessidade de tratar
estabilidade como um eixo experimental proprio ao investigar as LLMs em Engenharia de
Requisitos, indo além de avaliacdes pontuais de qualidade textual. Uma linha direta de avango
metodolégico € avaliar o uso de embeddings especializados em requisitos e adotar isso para
historias de usudrio, conforme sugerido por Das et al. (2021), para reduzir ruido e aumentar
fidelidade semantica nas comparacdes. Além disso, os achados indicam que pesquisas futuras
devem modelar separadamente as métricas de qualidade do processo (reprodutibilidade, cobertura
de comparabilidade, variancia entre execugdes) e métricas de qualidade do artefato, investigando
quando essas dimensdes convergem ou divergem conforme dominio, estratégia de prompting e
configuracido do modelo.

Em sintese, ao dialogar com estudos que utilizam embeddings para similaridade em
requisitos e com evidéncias de que desempenho varia por tarefa/dado em ER, este trabalho sugere
que a adocdo de LLMs em histérias de usudrio deve ser orientada por dois objetivos distintos:
reprodutibilidade do processo e adequacdo do artefato. A consisténcia textual observada oferece
evidéncia util sobre previsibilidade operacional, enquanto a avaliagcdo humana evidencia onde
o refinamento € mais necessario para transformar histdrias geradas em requisitos efetivamente

utilizdveis na pratica.

5.6 Ameacas a validade

— Validade da conclusao: os resultados dependem do tamanho do conjunto analisado e
de como os valores foram resumidos. Como foi usado médias por modelo e dominio,
casos muito altos/baixos podem “sumir” na média, e diferencas pequenas entre modelos
podem nao ser tao sélidas sem testes estatisticos. Além disso, consisténcia automaética e
nota humana ndo vao necessariamente coincidir: um modelo pode ser bem consistente ao
repetir o mesmo problema.

— Validade interna: ha variacdes proprias das plataformas de LLMs (aleatoriedade, atuali-

zagOes e estado de sessao) que ndo sao totalmente controldveis. Embora o estudo tenha
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tomado cuidados para separar o contexto entre repeticdes, ndo € possivel garantir que
todas as execucdes foram 100% independentes. Também houve uma limitagdo importante:
as entrevistas simuladas foram respondidas pela propria autora como stakeholder, o que
reduz o realismo por ndao envolver demandas reais de projetos e stakeholders. Além disso,
como as repeti¢des abrangeram o pipeline completo, incluindo a elicitacao de requisitos,
variagdes nessa etapa podem ter alterado o conjunto de histoérias produzidas e, consequen-
temente, reduzido o nimero de itens diretamente compardveis entre interacoes. Além
disso, diferentes perfis de stakeholders podem levar a requisitos com graus distintos de
detalhamento, vocabuldrio e priorizacdo; essa variagdo na elicitacdo tende a se propagar
para a geracao das histdrias, afetando comparabilidade e consisténcia entre repeti¢oes.
Validade de construto: embeddings e similaridade do cosseno capturam proximidade de
sentido, mas nao medem diretamente qualidade ou aspectos préticos, como testabilidade e
viabilidade. Além disso, a avaliacdo por especialistas ndo cobriu todos os artefatos: como
foram geradas 468 historias, apenas uma amostra pode ser avaliada. A prépria avaliagdo
humana também foi limitada pelo nimero de avaliadores, dois especialistas no caso, o
que reduz a robustez da comparag@o e aumenta a sensibilidade a diferencas individuais de
rigor e interpretacdo dos critérios. Portanto, os resultados qualitativos refletem esse recorte
e os critérios adotados.

Validade externa: os achados podem ndo se generalizar para outros contextos, pois depen-
dem dos dominios escolhidos, do protocolo (3Cs), dos modelos avaliados e do ambiente
controlado. Em projetos reais, hd negociacdo, refinamento e restricdes organizacionais
que podem alterar o desempenho observado. Por fim, como as geracdes foram feitas pela
interface (e nao por API), houve menos automacao e controle de parametros, o que pode

dificultar reproduzir o experimento e escalar o procedimento.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho investigou o uso de LLMs na geracao de historias de usuario sob um
protocolo que buscou na repeticao um parametro de reprodutibilidade, combinando duas leituras
complementares: (i) consisténcia semantica entre repeti¢cdes via embeddings e similaridade
do cosseno e (ii) qualidade percebida por especialistas com critérios inspirados no QUS. Os
resultados reforcam o potencial dessas tecnologias como suporte a Engenharia de Requisitos em
contextos dgeis, sobretudo como mecanismo de geracdo e triagem inicial de artefatos (Sharma;
Tripathi, 2025).

No eixo de consisténcia (QP1-QP2), observou-se repetibilidade moderada a alta, po-
rém sensivel a modelo e dominio. ChatGPT e DeepSeek apresentaram um comportamento mais
previsivel, enquanto o Gemini foi mais exploratorio, gerando nimero bem mais considerdveis
de histérias de usudrio, mas menos uniformes entre repeticdes. Como a repeticao abrangeu o
pipeline completo, incluindo elicitagdo, parte da variabilidade decorreu também de mudancgas no
conjunto de artefatos gerados, reduzindo a quantidade de itens diretamente comparaveis.

Na avaliacdo humana (QP3), as histdrias foram consideradas tteis como ponto
de partida, mas com necessidade frequente de refinamento. Ja na relacdo entre consisténcia e
qualidade percebida (QP4), ndo se identificou alinhamento direto: consisténcia mede regularidade
do processo, enquanto especialistas avaliam adequagdo do produto, de modo que as medidas

devem ser interpretadas como complementares.

6.1 Trabalhos Futuros

— Repetir o experimento com base fixa de requisitos por dominio, e multiplas geracdes por
modelo, isolando o efeito da etapa de geracdo de histérias, a fim de ndo gerar uma dispersao
nao controldvel de quantidade de artefatos a serem postos em uma anélise comparativa.

— Executar via API e registrar pardmetros e contexto para maior controle e reprodutibilidade.

— Ampliar a avaliacdo humana (mais avaliadores, mais dominios e amostra maior) e reportar
concordancia entre avaliadores.

— Realizar analise por Histérias de Usudrio (item a item), alinhando escores humanos e de
consisténcia, evitando apenas agregacao por médias.

— Testar diferentes variagdes de técnicas de prompts de maneira independente, ou seja,

analisar que protocolo soa mais adequada ao objetivo de elicitago..
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