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Abstract. Os Large Language Models (LLMs), que sdo amplamente adotados
em dominios como processamento de linguagem natural e geracdo de codigo,
emergem como ferramentas promissoras para otimizar a Engenharia de Requisi-
tos (ER). Por meio de uma Revisdo Sistematica da Literatura (RSL), este artigo
visa analisar sistematicamente como os LLMs tém sido aplicados na ER, explo-
rando suas contribui¢des, beneficios, desafios e implicagdes éticas. Seguindo o
protocolo estabelecido, foram analisados 50 estudos de varias bases bibliografi-
cas. Os resultados revelam que os LLMs s@o empregados em todas as fases da
ER (elicitacdo, analise, documentagdo e validagdo), destacando-se em automagao
de tarefas repetitivas, refinamento de requisitos e melhoria da comunicacdo entre
stakeholders. Beneficios incluem ganhos de eficiéncia (reducdo de tempo/es-
for¢o) e maior precisdo na documentagdo. Entretanto, desafios persistem, como
inconsisténcias na saida dos modelos, dependéncia de interven¢do humana, difi-
culdades em dominios especializados e riscos de vazamento de dados. Preocupa-
¢oes éticas, como transparéncia e privacidade, sdo pouco exploradas na literatura,
apontando lacunas criticas. Conclui-se que os LLMs transformam a ER, mas exi-
gem frameworks robustos de validacao e politicas éticas para equilibrar inovagdo
e responsabilidade.

Keywords: Engenharia de Requisitos, Large Language Models, Revisdo Siste-
matica da Literatura.

1 Introducao

A Engenharia de Requisitos (ER) ¢ uma fase critica no desenvolvimento de software.
Ela ¢ responsavel pela defini¢do, documentacdo ¢ manutencdo das necessidades dos
sistemas. Na literatura, podem ser encontradas diversas classificagdes para o processo
de Engenharia de Requisitos. Neste trabalho, utilizamos a classificagdo de Kotonya e
Sommerville [1] que inclui quatro atividades de alto nivel: elicitacdo de requisitos, ana-
lise e negociagdo de requisitos, documentagdo de requisitos e validagdo de requisitos.
Com o avango das tecnologias de inteligéncia artificial, especialmente os Large Lan-
guage Models (LLMs), que s@o treinados com grandes volumes de textos para
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compreender, gerar ¢ manipular linguagem natural de forma contextualizada [2], sur-
gem novas oportunidades para aprimorar processos na ER. A aplicagd@o dessas tecnolo-
gias promete aumentar a eficiéncia e a precisdo, a0 mesmo tempo que reduz erros e
ambiguidades nos requisitos [3].

Diante desse cenario, este trabalho tem como objetivo identificar e analisar como os
LLM:s tém sido utilizados na Engenharia de Requisitos. Para isso, realizamos uma Re-
visdo Sistematica da Literatura (RSL) a fim de coletar estudos que atendem a critérios
de elegibilidade pré-definidos, buscando responder a cinco questdes de pesquisa (vide
Tabela 1). A analise considera aspectos como os tipos de contribuigdo e objetivos dos
estudos, as fases da ER abordadas, os beneficios das abordagens, desafios e riscos iden-
tificados, bem como preocupagdes éticas associadas ao uso de LLMs na ER.

Como principal contribuigdo, este trabalho fornece uma visdo abrangente do uso do
LLM na engenharia de requisitos, destacando: (i) sua aplicac@o nas etapas de elicitacdo,
analise, documentac¢ao e validacao; (ii) beneficios recorrentes, como automacao, efici-
éncia, qualidade e colaboragdo; (iii) mapeamento de desafios e riscos enfrentados rela-
cionados a transparéncia, variabilidade do modelo e privacidade; e (iv) a lacuna na li-
teratura sobre a avaliacdo critica e pouca exploragdo de questdes éticas.

As demais sec¢des deste artigo estdo organizadas da seguinte forma: Segdo 2 discute
os trabalhos relacionados; Se¢do 3 detalha a metodologia de pesquisa; Se¢do 4 expde
os resultados e as discussdes; e, por fim, Se¢do 5 traz as conclusdes e sugestdes para
trabalhos futuros.

2 Trabalhos Relacionados

O trabalho [4] relatou uma revis@o da literatura que avaliou a aplicagdo do ChatGPT
na engenharia de requisitos de software. Foram identificados 22 estudos coletados de
3 fontes de dados (IEEE, ACM e Google Scholar), publicados entre 2022 e 2024.Este
estudo [4] ¢ limitado a aplica¢des de ChatGPT em ER e foca principalmente em seus
beneficios e desafios.

Ja os resultados preliminares do trabalho [5], apresentado na trilha do estudante do
WER 2024, se refere a uma RSL sobre a Integragdo do ChatGPT para aprimoramento
da defini¢@o de requisitos de software. Foram identificados 08 estudos coletados de 05
fontes de dados (IEEE, ACM, Google Scholar, Scopus e Science Direct). Este estudo
[5] também ¢ limitado a aplicagdes somente ChatGPT em ER e se baseia em um redu-
zido mimero trabalhos publicados em 2023.

3 Metodologia de Pesquisa

Para a execugdo desta RSL, as diretrizes ¢ o0 modelo de protocolo proposto por Kitche-
nham e Charters [6] foram utilizados, os quais se desdobram em trés fases principais:
planejamento, execugdo e relato.

A RSI foi realizada entre junho e dezembro de 2024 e todo o processo foi conduzido
por 2 pesquisadores que participaram ativamente da leitura e andlise por pares dos



estudos enquanto outros 3 pesquisadores participaram na revisdo e escrita do artigo,
assegurando a consisténcia e a qualidade metodologica.

Para facilitar a execug@o das etapas da revisdo, a ferramenta web Parsifal [7] foi
escolhida, j& que foi desenvolvida com base no protocolo estabelecido por Kitchenham
e Charters [6].

3.1  Perguntas de Pesquisa e Motivagdes

A revisdo proposta busca explorar a integragdo dos Large Language Models na Enge-
nharia de Requisitos, delineando cinco perguntas centrais que orientam o estudo, con-
forme Tabela 1.

Tabela 1. Perguntas de Pesquisa e Motivacdes.

Pergunta de Pesquisa

Motivacao

RQ1. Que tipo de contribuigdo e
objetivo de pesquisa estdo sendo
abordados no estudo?

Permite uma compreensdo das areas de inte-
resse exploradas e suas implicagdes para o
avango tedrico e pratico do campo.

RQ2. Em qual fase da Engenharia
de Requisitos os LLMs estdo
sendo abordados no estudo?

A andlise destaca o impacto potencial dos
LLMs nas diversas etapas do processo da ER.

RQ3. Quais sdo os beneficios das
abordagens utilizadas nos estu-
dos?

Busca evidenciar como os LLMs podem apri-
morar a eficiéncia e a qualidade dos processos
de requisitos.

RQ4. Quais sdo os principais de-
safios e riscos ao utilizar LLMs na
Engenharia de Requisitos?

Identifica limitagdes e obstaculos que podem
comprometer sua a utilizagdo dos LLMs na ER.

RQS5: De que forma as preocupa-
¢des ¢ticas sobre a geracdo de
texto automatizada pelos LLMs
influenciam sua adogdo e uso na
Engenharia de Requisitos?

Busca compreender como as preocupagdes €ti-
cas influenciam a aceitacdo ¢ a adog¢do dos
LLMs na pratica da ER, destacando que lidar
com essas implicagdes ¢ imperativo para um
desenvolvimento seguro e responsavel.

3.2

Estratégias de Busca e Selecdo

A partir de uma analise das perguntas de pesquisa, foram obtidas as seguintes palavras-
chave: “Engenharia de Requisitos” e “LLM”. Apos alguns testes em repositorios aca-
démicos, chegamos a elaboragdo da string de busca a seguir, que visa obter artigos que
abordassem sobre diferentes fases da Engenharia de Requisitos.

(“large language model” OR "LLM" OR “GPT” OR “BERT” OR “generative Al”)
AND (“requirements elicitation” OR "requirements validation" OR "requirements
analysis" OR "requirements specification” OR "requirements management" OR "re-
quirements engineering"))

Na condug@o de uma revisdo, ¢ crucial identificar os trabalhos relevantes para abor-
dar as questdes de pesquisa. Para isso, foi realizada uma busca automatica nas princi-
pais bases de dados eletronicas que contém periddicos de engenharia de software e



anais de conferéncias de alta qualidade, foram selecionadas entre elas: ACM Digital
Library, IEEE Digital Library, Science@Direct e SpringerLink.

3.3  Processo de Conducio e Selecao dos Estudos

Nosso procedimento de selegdo dos estudos consistiu em seis etapas principais, con-
forme mostrado na Figura 1. Na etapa 1, identificamos e organizamos os estudos ori-
undos das bases de dados, ao total, foram localizados 341 estudos. Foi feita a verifica-
¢do de estudos duplicatas na etapa 2, no qual ndo foi encontrado nenhum estudo dupli-
cado.

Na etapa 3, revisamos os titulos e resumos dos 341 artigos identificados, resultando
em 66 artigos apds a exclusdo dos que ndo atendiam aos critérios de inclusdo. Na etapa
4, realizamos a leitura dos 66 artigos na integra, excluindo aqueles que ndo atendiam
aos critérios, resultando em 47 artigos.

Na etapa 5, foram incluidos 06 novos artigos, totalizando 53 artigos, sendo 03 pro-
venientes de workshops do REFSQ publicados no CEUR-WS.org e 03 artigos publica-
dos no arXiv citados por outros estudos. Na etapa final (etapa 6), procedeu-se a analise
de qualidade dos 53 artigos. Desses, 50 atingiram a pontuac¢do praxe minima de 70%,
critério que permitiu sua inclusdo na andlise final. As avaliagdes detalhadas dos crité-
rios de qualidade, assim como as referéncias completas de todos os estudos incluidos
nesta revisao sistematica, estdo disponiveis em https://shre.ink/MXdq.

Figura 1. Processo de revisdo sistematica e selecao por bases eletronicas. Adaptado de [8].
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Criterios de inclusdo e exclusdo. Em virtude de os LLMs terem surgido em 2018, op-
tamos por analisar artigos primarios, publicados entre 2019 e 2024, que relacione ER e
LLMs. Estio fora do nosso escopo de analise artigos redundantes (da mesma autoria),
idioma diferente do inglés, artigos duplicados, artigos secundarios, literatura cinzenta,
artigos que ndo estdo disponiveis através dos mecanismos de buscas ou entrando em


https://shre.ink/MXdq

contato com os autores, artigos com menos de 5 paginas e artigos cujo foco principal
ndo seja a relagdo entre ER e LLMs.

3.4 Ameacgas a Validade

As ameagas a validade representam um desafio critico em revisoes sistematicas da lite-
ratura, especialmente no campo da engenharia de software. Para mitigar isso, as amea-
¢as a validade nesta revisdo foram analisadas em quatro dimensdes de acordo com [9],
com estratégias de mitigacdo adotadas para garantir a robustez do estudo:

e Validade de Construto: O viés na sele¢do de estudos e a imprecisdo na extragdo de
dados sdo riscos a validade de RSLs, por isso adotamos diretrizes especificas para
criar um protocolo de pesquisa confiavel, validando-o por comparagdo com proto-
colos publicados. A string de busca foi revisada para incluir sindnimos e evitar a
omissao de estudos relevantes. No entanto, ndo incluimos termos explicitos relacio-
nados a ética, o que pode ter limitado a identificagdo de estudos diretamente ligados
aRQ5. Ainda assim, aspectos éticos foram considerados indiretamente com base em
mengdes implicitas nos estudos analisados. Além disso, a estruturagdo da string de
busca poderia ser mais bem explicada.

e Validade Interna: Tentamos reduzir ameagas relacionadas ao viés pessoal na analise
dos estudos. Dois dos autores tém larga experiéncia em Engenharia de Requisitos.
Porém, pode haver decisdes subjetivas na coleta de dados, pois alguns artigos podem
ndo ter descrito seus objetivos e resultados de forma clara.

e Validade Externa: Estdvamos preocupados com a generaliza¢do dos resultados da
SLR, que esta relacionada ao grau em que os estudos primarios representam o tema
da revisdo. Para mitigar, a busca foi definida apds varias buscas experimentais e
validada. A andlise realizada também melhora a validade externa ao melhorar incre-
mentalmente a qualidade do conjunto de dados utilizado para tirar conclusdes gerais.

e Validade de Conclusdo: O processo de selegdo e os critérios de inclus@o e exclusio
foram cuidadosamente projetados e discutidos pelos autores para minimizar o risco
de exclusao de estudos relevantes.

4 Resultados e Discussoes

Nesta se¢do, sdo apresentados os resultados obtidos a partir da analise dos 50 estudos
selecionados, publicados entre 2022 e 2024 (ver estudos incluidos em:
https://shre.ink/MXdq). Os resultados indicaram que o ponto de maior concentragao
ocorreu em 2024 (25 artigos), seguido por 2023 (24 artigos) e 2022 (1 artigo). Embora
no nosso critério de inclusdo tenhamos considerados cinco anos (2019 a 2024), a sele-
¢ao de estudo final abrange apenas o periodo de 2022 a 2024, pois nos demais anos os
critérios ndo foram satisfeitos. A seguir, sdo detalhadas as respostas obtidas para cada
uma das questdes de pesquisa.



RQI. Que tipo de contribuigdo e objetivo de pesquisa estdo sendo abordados no es-
tudo?

Esta questdo busca identificar os principais focos de pesquisa recente sobre o uso de
LLMs na ER. O objetivo é entender como essas tecnologias estdo sendo aplicadas para
melhorar a qualidade e eficiéncia do processo de desenvolvimento de requisitos em
projetos de software.

Os estudos [E2, E33, E48, E50] abordam, respectivamente, a detecgdo de contradi-
¢oes [E2], inconsisténcia [E33], incompletude [E48] e ambiguidade [ES0] estabele-
cendo benchmarks, métricas de qualidade e métodos automatizados para avaliagdo do-
cumental. Enquanto [E43] aborda a identificagdo de variabilidades, [ES3] técnicas de
demarcagao ¢ [E14] avaliagdo automatica de qualidade.

Os trabalhos de [E11, E15, E18, E23, E36, E46, E47, E51] focam na classificacao
de requisitos, abrangendo técnicas como modelos de transfer learning [E11], arquitetu-
ras hibridas com Graph Attention Networks e BERT (DBGAT) [E18], comparagdo de
SVM/LSTM/LLMs [E15], e analise de trade-offs em LLMs [E51]. Esses estudos apli-
cam-se a contextos especificos como requisitos nao funcionais [E11, E18], documentos
ferroviarios [E46], e classificacdo de requisitos em espanhol [E47], contribuindo para
a recuperacdo de links de rastreabilidade [E23], extracdo de preocupagdes com expli-
cabilidade [E36], pipelines automatizados [E46], e aprimoramento da generalizagdo de
modelos via integragdo de informagdes estruturais e sintaticas [E18], estabelecendo ba-
ses para classificagdo precisa, eficiente e adaptavel a diferentes dominios.

As pesquisas [E21, E38, E40, E41, E52] utilizam LLMs para transformar requisitos
em linguagem natural para modelos visuais, incluindo diagramas UML de sequéncia
[E21], DFD automatizados [E52], extensdo de Problem Frames [E38], modelagem
GRL iterativa com GPT-4 [E41], e integracdo com ciclos MAPE-K [E40]. Paralela-
mente, [E1, E20, E25] abordam modelagem de dominio especifico: geragdo agil de
modelos de dominio [E1], comparacdo entre métodos tradicionais e baseados em LLMs
para fluxos de trabalho [E25], e framework para modelos de dispositivos IoT [E20],
demonstrando a adaptabilidade dos LLMs na transi¢@o entre requisitos naturais e repre-
sentagdes técnicas especializadas.

Adicionalmente, as publicacdes [ES, E9, E17, E29] automatizam a geragdo de codi-
gos ¢ testes a partir de requisitos, utilizando engenharia de prompts com padroes estru-
turados para ChatGPT visando qualidade do cddigo e refatoragao [ES], combinados
com prompting progressivo para colaboragdo humano-IA iterativa [E29]. Além disso,
o framework ChatCoder ¢ usado para aprimorar requisitos e codigo via didlogos com
LLMs [E17] e a validagdo de software ¢ feita através da geracgdo de testes de aceitagdo
por extrag@o de condicionais dos requisitos [E9].

Estudos recentes [E27, E34, E44] exploram a criag@o de roteiros de entrevistas para
elicitagdo de requisitos utilizando trés pilares complementares: 1) agentes GPT com
encadeamento de prompts para scripts complexos [E27]; 2) visualiza¢des interativas
que mapeiam erros comuns durante a elicitagao [E34]; e 3) técnicas de decomposicao
de tarefas adaptadas a contextos empresariais especificos via prompt engineering [E44],
integrando geragdo automatizada com mecanismos de validagdo e contextualizagao.

Diversos estudos [E3, E4, ES, E19, E22] tém explorado o uso de LLMs para auto-
matizar a geracdo e complementagdo de especificagdes de requisitos. As abordagens



incluem a geragao estruturada de requisitos, como um framework para sistemas IoT
[E3], além de ferramentas de assisténcia, como o autocompletar do ReqCompletion
[E22] e uma avaliacao empirica em especificagdo de requisitos de software [E4]. Adi-
cionalmente, foram propostos um modelo automatizado visando otimizar a especifica-
¢do de requisitos [E8] e a metodologia Quest-RE, que enriquece os requisitos por meio
de questionamentos [E19].

Pesquisas [E32, E37, E39, E42] demonstram o potencial dos LLMs na automagao
de tarefas complexas de ER: desde a gerag@o estruturada de modelos via zero-shot le-
arning [E37] e rastreabilidade [E42], até a analise juridica de contratos com identifica-
¢do de requisitos de seguranga [E39] e sumarizagao contextual de contratos legais [E32]
para analistas de requisitos. O estudo [E24] avanga nesse sentido ao utilizar aprendi-
zado em contexto e design de prompts para validar sistemas, gerando e avaliando argu-
mentos com modelos como GPT-4, propondo melhorias na precisdo da verificagdo.
Para elicitagdo criativa, destacam-se frameworks que integram valores humanos em
historias de usuario [E35] e transformagao de requisitos técnicos em narrativas acessi-
veis [E7]. Abordagens complementares incluem a minera¢ao de requisitos a partir de
videos em redes sociais [E31] e automacao de verificacdo de completude [E6], redu-
zindo erros e aumentando a eficiéncia na coleta de requisitos.

Por fim, os estudos [E10, E12, E13, E16, E26, E28] focaram em aplicar LLMs ¢ [A
generativa para resolver desafios como explicabilidade no rastreamento de requisitos,
garantindo a transparéncia no desenvolvimento assistido por IA [E26], otimizagao na
identificagdo e gestdo de requisitos ndo funcionais [E10], automacao de tarefas de ER
para otimizar ciclos de desenvolvimento [E16] e o potencial do ChatGPT para auxiliar
nos processos de elicitacdo de requisitos, propondo diretrizes que podem ser aplicadas
na pratica [E13]. Além disso, [E12] investigou como a [A generativa pode avancgar a
ER, avaliando o papel dos LLMSs na elicitagdo e analise de requisitos para melhorar a
comunicagdo entre as partes interessadas, enquanto [E28] desenvolveu um sistema de
validagdo de prototipo GUI baseado em LLMs para identificar discrepancias entre re-
quisitos e implementagao, sugerindo componentes de interface adequados.

A andlise dos estudos mostra que os LLMs estdo transformando a ER ao automatizar
tarefas, aprimorar a documentacao e integrar-se com métodos ageis. Eles simplificam
os processos tradicionais e indicam potencial para abordagens mais eficientes para ras-
treamento, elicitagdo e especificagdo de requisitos [E21, E23, E34]. Isso leva a fluxos
de trabalho mais adaptaveis e marca um avango significativo no desenvolvimento de
software, reduzindo erros e aprimorando a comunicagao com as partes interessadas.

RQ2. Em qual fase da Engenharia de Requisitos os LLMs estdo sendo abordados no
estudo?

Esta secdo tem como objetivo investigar em quais etapas da Engenharia de Requisitos
os LLMs sdo aplicados, identificando em quais fases seu impacto ¢ mais significativo.
Conforme indicado na Tabela 2, as pesquisas identificaram o uso predominante em
quatros etapas: elicitagdo, analise, documentagao, e validagdo, com variagdes conside-
raveis nos resultados e limitagoes dependendo do contexto de aplicagdo.



Tabela 2. Aplicacdo de LLMs nas fases da Engenharia de Requisitos.

Fases Estudos

Elicitacao de Requisi- | [ES, E8, E12, E13, El6, E25, E27, E31, E32, E34, E35,
tos E39, E44, E46, E53]

Analise e Negociacao | [E2, E6, ES, E10,E11,E14, E15,E16,E17,E18, E19, E29,
de Requisitos E33, E36, E40, E41, E47, E48, E50, E51]

Documentagdo de Re- | [El, E3, E4, E7, E21, E22, E29, E37, E38, E52]
quisitos
Validacdo de Requisi- | [E9, E17, E20, E23, E24, E25, E26, E28, E42, E43]
tos

Dentre os 50 artigos analisados, 20 exploram a aplicagdo de LLMs na analise de
requisitos, abrangendo tarefas como: (i) classificagdo automatizada — incluindo a dife-
renciacdo entre requisitos funcionais e ndo-funcionais, com destaque para o estudo de
[E10], que categoriza requisitos ndo-funcionais em dimensdes de sustentabilidade e TI
Verde; (ii) verificacdo da qualidade dos requisitos, focada na identificagdo de anoma-
lias (contradi¢des, inconsisténcias, ambiguidades e lacunas de completude) [E2, E6,
E14, E19, E33, E48, E50]; e (iii) processos de extragao, refinamento e especificagdo de
requisitos, visando aprimorar a precisdo, completude e aderéncia as expectativas dos
stakeholders [E16, E17, E29, E40, E41].

Além da analise, observou-se em 15 estudos o emprego de LLMs na fase de elicita-
¢do de requisitos. Dentre as aplicagdes, destacam-se: (i) o desenvolvimento de padrdes
de prompt especificos para aprimorar a extragdo de requisitos [ES, E12, E13]; (i) a
integragdo de LLMs na identificacdo de requisitos funcionais e ndo funcionais em do-
cumentos como contratos e licitagdes [E8, E16, E32, E39, E44, E46, E53]; e (iii) a
geracdo automatizada de scripts para entrevistas, user stories e outros artefatos [E25,
E27, E31, E34, E35].

Além dessas fases, a aplicacao de LLMs se estende para a documentagao e validagao
dos requisitos. Em 10 estudos os autores abordam o uso de LLMs na fase de documen-
tacdo de requisitos, com aplicagcdes em: (i) geragdo automatizada de artefatos, como
modelos de dominio, diagramas UML e historias de usuarios [E4, E21, E52]; (ii) trans-
formagdo e refinamento de requisitos, incluindo conversdo em historias de usuarios,
especificagdo de sistemas [oT e sugestdo de prefixos para descrigao de requisitos [E3,
E7, E22, E29, E37, E38]; e (iii) validacdo e corre¢do, com foco na construgdo de mo-
delos de alta qualidade e identificagdo de inconsisténcias [E1].

De forma complementar, 9 estudos abordam o uso de LLMs na validagdo de requi-
sitos, com tarefas envolvendo: (i) automagao de testes, como criagdo de casos de teste
de aceitacdo e validacao de prototipos GUI [E9, E28]; (ii) geragdo e rastreabilidade de
codigo, incluindo a producdo de cédigo-fonte a partir de requisitos e verificagdo de
quais requisitos foram atendidos ou ignorados [E17, E24]; (iii) gestdo de rastreabili-
dade, por meio de links entre requisitos, filtragem de informagoes irrelevantes e identi-
ficagdo de variabilidade em documentos [E23, E42]; e (iv) validagdo de modelos, como
transformagdo de modelos graficos em descri¢des textuais e andlise de consisténcia em
linguagem natural [E25, E26, E43].



Os estudos analisados demonstram uma crescente aplicagdo de LLMs nas fases de
elicitacdo, analise e validagdo de requisitos, com destaque para tarefas como extragio
automatica, classificacao e refinamento de especificagdes. Essa tendéncia sugere opor-
tunidades futuras para a integracdo desses modelos em ferramentas de suporte a Enge-
nharia de Requisitos.

RQ3. Quais sdo os beneficios das abordagens utilizadas nos estudos?

As abordagens que empregam LLMs oferecem beneficios significativos nas fases da
ER, conforme evidenciado pelos estudos analisados. Esses beneficios vao desde a au-
tomagdo de tarefas até a melhoria da qualidade e rastreabilidade dos requisitos, con-
forme indicado na Tabela 3.

Tabela 3. Beneficios das abordagens de LLMs na ER.

# Beneficios Estudos

B1 | Automacdo de tarefas ma- | [El, E3, E4, E7, ES8, E9, E12, El16, E17, E21,
nuais na Engenharia de Re- | E22, E26, E27, E29, E31, E32, E34, E35, E37,
quisitos E39, E40, E41, E42, E44, E46, E52, E53]

B2 | Redugdo de tempo e es- | [El, E3, E4, E7, E8, E9, El1, E14, E17, E20,
for¢o no ciclo de desenvol- | E21, E22, E26, E29, E37, E52]
vimento

B3 | Melhoria na qualidade dos | [E2, E3, E6, E13, E14, E17, E19, E22, E24,
requisitos E25, E33, E43, E48, E50]

B4 | Classificagdo e organiza- | [E6, E10, E11, E18, E23, E25, E36, E39, E44,
cdo eficiente de requisitos | E47, E51]

B5 | Facilitagdo da comunica- | [El, E5, E7, E12, E13, E19, E21, E28, E35]
¢do entre stakeholders e
equipes técnicas

B6 | Suporte a tomada de deci- | [E10,E11, E14, E15, E39, E40, E41, E44, E46]
sdo e andlise de requisitos

B7 | Geragao de artefatos auxi- | [E9, E16, E21, E28, E29, E38, E40, E41, E52]
liares

B8 | Escalonamento e reducdo | [E12, E20, E29, E39, E46]
de custos em processos
complexos

B9 | Aprimoramento da rastrea- | [E23, E26, E42, E53]
bilidade e manuten¢do de
requisitos

B10 | Capacitagdo e treinamento | [E27, E34, E35]
em Engenharia de Requisi-
tos

Os LLMs tém a capacidade de automatizar tarefas repetitivas (B1), incluindo a ela-
boragdo de documentos como, Especificagdes de Requisitos de Software (Software Re-
quirements Specification), historias de usuarios, scripts de entrevistas, modelos UML
e diagramas de fluxo de dados (DFDs). Essa automagdo reduz a carga cognitiva dos
engenheiros e acelera processos como a elicitagdo, especificagdo e validagdo de



requisitos. Estudos como [El, E3, E7, E21, E29] destacam a geragdo automatica de
artefatos, enquanto [E27, E34] mostram a criagdo de materiais didaticos para treina-
mento. Além disso, outro beneficio importante (B2) contribui para que os requisitos
sejam mais claros, completos e consistentes por meio de ferramentas como o BERT e
ChatGPT que identificam termos faltantes, ambiguidade e at¢é mesmo inconsisténcia
em requisitos [6E, E14, E50].

A automagdo de tarefas, juntamente com o processamento rapido de textos em lin-
guagem natural oferecido pelos LLMs permite ter ganhos de eficiéncia, contribuindo
para o beneficio (B3). Por exemplo, a aceleragdo de requisitos em historias de usuarios
[E7] e geragdo de codigo [E29] que mostram redugdo de tempo e esforgo nessas tarefas,
conforme demonstrado nos estudos [E4, E26].

Os LLMs podem melhorar a interacdo entre as equipes e stakeholders (B4), como,
por exemplo, a geragdo de perguntas direcionadas para promover a esclarecimento de
requisitos a fim de reduzir mal-entendidos [E19]. E para a tomada de decisao e analise
estratégicas (B5), como o estudo [E41] que auxilia na identificagdo de trade-offs entre
metas e [E39] que faz analise de conformidade com regulamentos.

Outro beneficio importante ¢ a criagdo de artefatos (B6) a partir de requisitos, como
diagramas de sequéncias UML [E21]. Além disso, os LLMs auxiliam na geragao de
links entre requisitos, codigo e outros artefatos (B7), como relatado nos estudos [E23,
E42] que utilizam LLMs para recuperar links de rastreabilidade.

A geracao de materiais didaticos e de simulagdes para capacitacdo (B8) como os
estudos [E27, E34] que proporciona materiais didaticos ricos e variados para treina-
mento de futuros analistas de requisitos com a automagao da geracdo de scripts de en-
trevistas para elicitagdo. Outro aspecto relevante ¢ a reducéo de custos operacionais e
escalabilidade de solugdes (B9), que oferece uma solugdo escalavel e com reducdo de
custos para testar o impacto dos requisitos antes de ser implementado [E20].

Além disso, os LLMs podem ser utilizados para organizar e classificar requisitos
(B10), diferenciando em funcionais e ndo-funcionais [E11], como também requisitos
obrigatorios de seguranga e privacidade [E44] e até mesmo mapeando requisitos para
dimensoes de sustentabilidade [E10].

RQ4. Quais sdo os principais desafios e riscos ao utilizar LLMs na Engenharia de
Requisitos?
A analise dos 50 estudos revelou 12 limita¢des (L) que indicam os desafios e riscos ao
aplicar LLMs na ER. Esses desafios abrangem desde limitagdes técnicas até dependén-
cias metodologicas, conforme sintetizado na Tabela 4 e detalhado a seguir.

A qualidade dos resultados pode estar naturalmente ligada a interveng¢do humana e
a solidez dos dados (L1). E o caso do estudo [E17] que aborda a necessidade de intera-
¢do continua entre humanos e LLMs para validar e ajustar os requisitos refinados e o
estudo [E18] que fala que o BERT precisa de dados de treinamento mais robustos.

Além disso, a analise dos estudos indica que o desempenho pode variar significati-
vamente entres os LLMs e execugdes (L2), como, por exemplo, no estudo [E15] notou
desequilibrios em conjuntos de dados, enquanto no estudo [E53] fizeram um alerta para
a necessidade de ajustes continuos nos hiperparametros.



Tabela 4. Desafios e riscos no uso de LLMs para ER.

# Desafios e Riscos Estudos

L1 | Dependéncia de validagao hu- | [E6, E13, E14, E17, E18, E19, E20, E22,
mana ¢ dados E28, E29, E33, E35, E48, E52]

L2 | Variabilidade entre modelos ¢ | [E4, E9, E15, E23, E28, E31, E38, E41,
respostas E42, E43, E46, E50, ES3]

L3 | Limitagdes em dados/treina- | [E6, E10, E11, E12, E15, E18, E22, E36,
mento E47, E48, E51, E53]

L4 | Dependéncia da qualidade dos | [E3, ES, E24, E26, E29, E32, E37, E40,
prompts E42, E43]

L5 | Interpretacdes ambiguas ou er- | [E17, E20, E24, E26, E33, E39, E44, ES1,
roneas E52]

L6 | Limita¢des de contexto e domi- | [ES, E11, E20, E22, E35, E37, E47, E51]
nio

L7 | Ruidos e falsos positivos [E1, E6, E9, E23, E31, E46, E48]

L8 | Complexidade na tradugdo de | [E2, E16, E34, E38, E39, E44]
requisitos

L9 | Perda de informagdes ou nuan- | [E7, E21, E25, E27, E32, E35]
ces

L10 | Inconsisténcia em validagdo ¢ | [El, E7, E4, 1E6, E50]
corre¢do automatica

L11 | Opacidade (natureza '"caixa- | [E19, E26, E36, E50]
preta")

L12 | Saidas genéricas ou alucinagdes | [E25, E35, E40, E41]

A qualidade e generalizagdo dos resultados que dependem, geralmente, dos dados
de treinamento ¢ de ajustes finos (L3), conforme discutido em [E6] que destaca a ne-
cessidade de otimizar as configuragdes do modelo para contextos especificos, [E11]
que alerta sobre desequilibrios de dados em novos dominios, ¢ [E51] que enfatiza a
escassez de dados especificos de ER que limitam a adaptagdo de modelos gerais.

A formulagdo de prompts também influencia diretamente a precisao das saidas (L4).
Isso ¢ evidenciado por [E5], que mostra como variagdes nos prompts geram inconsis-
téncias, e por [E42], que destaca que a estratégia de prompt ideal pode variar conforme
o contexto, exigindo experimentagdo e ajustes continuos para otimizar os resultados.

Outro risco e desafios associado ao uso de LLMs na ER ¢ a ambiguidade na lingua-
gem natural que pode levar a erros de interpretagdo (L5), conforme colocado pelo es-
tudo [E52] que identificou diagramas incompletos devidos a falhas seméanticas.

Um dos grandes desafios enfrentado pelos LLMs ¢ a dificuldade de contexto e do-
minio especializados (L6). O estudo [ES8] discute a dificuldade em garantir a exatidao
e relevancia das respostas em contextos complexos. Ja [E22] alerta sobre os riscos de
alinhamento impreciso com as intengdes dos engenheiros, caso o modelo ndo capture
nuances especificas do dominio. Além disso, a presenca de informagdes irrelevantes ou
inconsistentes nos requisitos (L7) podem afetar a precisdo, por exemplo, dos links de
rastreabilidade [E23].



A conversdo de requisitos em linguagem natural para estruturas logicas ou codigo
também se mostra um desafio significativo (L8), conforme evidenciado pelos estudos
[E2, E16], pois traduzir linguagem natural ¢ complexo e apresenta diferentes nuances,
incluindo a conversao de requisitos em féormulas logicas [E2] e a tradu¢do em semantica
de programacao [E16].

Os LLMs tendem, ainda, a simplificar excessivamente ou omitir detalhes criticos
(L9), conforme relatado em [E25], ocasionando a perda de nuances processuais em
descrigdes automatizadas. Alguns estudos também apontam varia¢des de inconsisténcia
(L10) na identificac@o de relagdo entre elementos de modelos [E1] e na corre¢ao auto-
matica de requisitos [E4].

Outro aspecto relevante ¢ a falta de transparéncia (L11) nas decisdes dos LLMs, que
pode dificultar a auditoria de requisitos, conforme evidenciado por [E19] que indica a
falta de transparéncia nos resultados. Enquanto [E26] destaca a natureza ndo interpre-
tavel dos modelos o que compromete a rastreabilidade de requisitos. Por fim, os LLMs
tendem a gerar respostas superficiais ou até mesmo incorretas (L12) em cenarios am-
biguos, conforme relatado em [E25] que indica a perda de informagdes criticas e [E41]
que adverte sobre a ocorréncia de alucinagdes em requisitos nao estruturados.

Portanto, embora os LLMs sejam uma ferramenta de grande potencial para uso em
tarefas da ER, os desafios e riscos evidenciados pelos estudos exigem cuidados e estra-
tégias complementares como, integragdo com ferramentas tradicionais e frameworks
de validagdo robustos, para garantir que os resultados sejam precisos e uteis no contexto
de desenvolvimento de software.

RQ5: De que forma as preocupagdes éticas sobre a geragdo de texto automatizada
pelos LLMs influenciam sua adogdo e uso na Engenharia de Requisitos?

A analise dos estudos nos revelou que as preocupagdes éticas que estdo relacionadas a
geracdo automatica de textos pelos LLMs ndo sdo muito discutidas na literatura atual
na area de Engenharia de Requisitos. Dos 50 estudos analisados, apenas alguns menci-
onam indiretamente questdes relativas a ética, como a transparéncia, confidencialidade
de dados e necessidade de supervisdo humana. Embora a falta de discussoes explicitas,
os topicos citados oferecem ideias sobre potenciais impactos éticos na ado¢do de LLMs.

O estudo [E14] fala sobre a importancia da transparéncia nas decisdes geradas por
LLMs e reforca a necessidade de interven¢ao humana para validar resultados. A falta
de explicabilidade nos processos de LLMs pode comprometer a confianga dos profis-
sionais nas saidas geradas, principalmente em contextos criticos de ER, onde decisdes
vagas ou injustificadas podem comprometer projetos.

Além disso, os estudos [E32, E44] destacam o risco de vazamento de informagdes
sensiveis ao utilizar LLMs. Por exemplo, [E32] optou por ocultar os dados confidenci-
ais de contratos ao treinar modelos, ja [E44] evitou o uso de LLMs mais atuais, que t€ém
acesso a informagdes, como o GPT-4, a fim de evitar exposi¢des de dados. Essas abor-
dagens refletem preocupagdes éticas com privacidade e seguranga que podem restringir
o uso de LLMs em dominios regulamentados.

Além disso, os estudos [E14, E20, E29, E52] refor¢am a necessidade de validagao
humana para garantir a qualidade das saidas geradas pelos LLMs. O estudo [E29] de-
fende a supervisdo humana para reduzir erros e vieses ndo detectaveis por LLMs. Essa



dependéncia de revisdo humana, conforme discutido na resposta de pesquisa anterior,
¢ um desafio relacionado ao uso de LLMs em tarefas de ER, tendo em vista que pode
aumentar custo ¢ complexidade, mas pode ser benéfico, podendo um humano validar e
interagir com os modelos para chegar a uma saida melhor.

Por fim, a falta de debates éticos explicitos sugere uma lacuna na literatura, mas os
poucos estudos analisados que abordam o tema indiretamente, destacam desafios pra-
ticos que afetam a confianga do LLMs. Para mitigar esses desafios, ¢ necessario imple-
mentar politicas de seguranga robustas, garantir maior transparéncia nos processos de
decisdo dos modelos e ajustar os algoritmos para reduzir vieses. Somente assim sera
possivel explorar todo o potencial dos LLMs nesse campo, equilibrando inovagdo com
responsabilidade ética.

5 Conclusao

O estudo realizou uma revisao sistematica da literatura, destacando o potencial da inte-
gracdo de Large Language Models na Engenharia de Requisitos. A qualidade dos re-
quisitos ¢ um fator crucial para o sucesso de qualquer projeto de desenvolvimento de
software, e a Inteligéncia Artificial, por meio dos LLMs, oferece uma abordagem ino-
vadora para facilitar esse processo. Esses modelos tém demonstrado grande versatili-
dade e capacidade de contribuigdo em diversas etapas da Engenharia de Requisitos,
desde o levantamento e analise dos requisitos até a validagao deles.

Contudo, ha desafios significativos, especialmente as preocupagdes éticas associa-
das ao uso de LLMs [10]. Além disso, os LLMs impactam a dindmica de colaboragio
entre os stakeholders durante a Engenharia de Requisitos, podendo tanto facilitar a co-
municagdo e o entendimento mutuo quanto introduzir novos desafios relacionados a
coordenagdo e a confianga em LLMs [11]. Assim, embora os LLMs possam contribuir
de forma relevante para diversas fases do processo, sua integracdo deve ser conduzida
de maneira cuidadosa e ética, visando assegurar resultados responsaveis e eficazes.

Portanto, ¢ necessaria uma continuidade de pesquisas sobre os aspectos éticos rela-
cionados ao uso de LLMs na elicitagio de requisitos. E fundamental que organizagdes
e pesquisadores adotem uma postura proativa na analise ¢ implementacgao de politicas
éticas e de seguranga ao empregar essas tecnologias. Além disso, promover uma maior
transparéncia e conscientizagdo sobre o uso dos LLMs ¢ essencial para garantir que
seus beneficios sejam maximizados enquanto os riscos sdo mitigados, oferecendo um
equilibrio entre inovagao e responsabilidade.

Para trabalhos futuros, ¢ recomendéavel expandir a busca de artigos em outras lin-
guas, como portugués e espanhol, além de apenas o inglés, e utilizar outras bibliotecas,
como a SOL, mantida pela Sociedade Brasileira de Computacao (SBC), a base WER-
Papers, Google Scholar, Scopus, EI Compendex, Willey e Web of Science para obter
uma visdo mais ampla e diversificada sobre o uso dos LLMs na Engenharia de Requi-
s1tos.
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