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Abstract. Requirements Engineering (RE) is an essential discipline in the soft-
ware development process to gather stakeholders’ needs. Large-Scale Language
Models (LLMs) have been used to automate and optimize this process, redu-
cing ambiguities and inconsistencies. This research explores the applications
of LLMs in RE, such as automatic elicitation, classification of requirements,
generation of specifications and impact analysis of changes. It also discusses
challenges such as response accuracy, data security and integration with exter-
nal tools, as well as possible solutions with specialized models.

Resumo. A Engenharia de Requisitos (ER) é uma disciplina essencial no pro-
cesso de desenvolvimento de software para coletar as necessidades dos sta-
keholders. Os Modelos de Linguagem de Larga Escala (LLMs) vém sendo usa-
dos para automatizar e otimizar esse processo, reduzindo ambiguidades e in-
consisténcias. Esta pesquisa explora as aplicagcées dos LLMs na ER, como a
elicitacdo automdtica, classificagdo dos requisitos, geracdo de especificacoes
e andlise do impacto de mudancgas. Também discute desafios como a precisdo
das respostas, a seguranca dos dados e a integracdo com ferramentas externas,
além de possiveis solucdoes com modelos especializados.

1. Introducao

A Engenharia de Requisitos (ER) € uma das etapas mais importantes do desenvolvimento
de software, definindo funcionalidades e restricdes que um sistema deve atender. Essa
fase abrange a elicitacdo, analise, especificacio, validacdo e gestao de requisitos, ativida-
des fundamentais para garantir que as necessidades dos stakeholders sejam corretamente
compreendidas em um produto de qualidade [Kotonya and Sommerville 1998]. No en-
tanto, a ER enfrenta desafios, como ambiguidade, inconsisténcia, incompletude e dificul-
dades na comunicagao entre desenvolvedores e usudrios [Mohan and Chenoweth 2011].

Com a crescente complexidade dos sistemas e a necessidade de coletar grandes vo-
lumes de dados para embasar decisdes de requisitos, tem se tornado essencial a aplicagao
de tecnologias inteligentes para apoiar esse processo. A ER depende de processos ma-
nuais e da experiéncia dos engenheiros de requisitos para identificar e documentar cor-
retamente as necessidades dos usudrios. No entanto, erros nessa fase podem ter grandes
impactos no desenvolvimento, resultando em retrabalho, aumento de custos e falhas nos
sistemas desenvolvidos [Ferreira et al. 2022]. E nesse cenario, utilizar simulagdes podem
melhorar muito o desempenho das atividades de ER.

O avanco dos Large Language Models (LLMs), como o GPT-4, trouxe novas pos-
sibilidades para a automacao e otimiza¢do da Engenharia de Software (ES), incluindo a



ER. Esses modelos sdo treinados em grandes quantidades de dados textuais, capazes de
compreender, gerar e refinar textos com um bom nivel de coeréncia e contexto [Ferrari
et al. 2017]. Com capacidade de processar linguagem natural, os LLMs apresentam um
grande potencial para auxiliar na elicitacdo, andlise e validacdao de requisitos, reduzindo
ambiguidades e inconsisténcias que frequentemente surgem em documentos de requisi-
tos. Entre as possiveis aplicacoes dos LLMs na ER, destacam-se a extracdo automatica de
requisitos a partir de documentos e transcricdes de reunides, deteccdo de ambiguidade e
inconsisténcias nos requisitos especificados e geracao automdtica da documentacao [Ro-
cha et al. 2023]. Ademais, os LLMs podem atuar como assistentes inteligentes para
analistas de requisitos, sugerindo reformulacdes e verificando se os requisitos estdo de
acordo com normas e padroes estabelecidos [Menegazzi and Silva 2023]. Tais aplicacdes
podem trazer pontos positivos para o desenvolvimento de software, tornando o processo
mais eficiente, preciso e menos propenso a falhas humanas.

Porém, o uso dos LLMs na ER ainda apresenta desafios importantes. Questdes
como tendéncias ruins dos modelos, seguranga, privacidade dos dados e a integragdo des-
ses modelos com ferramentas de Engenharia de Software precisam ser discutidas para ga-
rantir que a aplicacdo seja confidvel e eficaz [Ferreira et al. 2022]. Ademais, € necessario
que esses modelos sejam adaptados ao contexto especifico da ER, considerando conceitos
técnicos e as necessidades de cada tipo de aplicacdo [Ferrari et al. 2017]. Desse modo,
esse trabalho tem como objetivo explorar as oportunidades de pesquisa relacionadas ao
uso de LLMs na ER, analisando como essas tecnologias podem otimizar as principais
atividades desse processo e discutir os desafios que ainda precisam ser superados.

2. Aplicacao de LLMs na ER e Possiveis Impactos

LLMs vém sendo aplicados na ER para melhorar processos e estruturar informagdes em
linguagem natural, otimizando atividades como a reduc¢do de inconsisténcias, melhorando
a clareza dos requisitos [Mohan and Chenoweth 2011]. Alguns desses processos sdao
exemplificados a seguir.

Elicitacao e Refinamento de Requisitos: A elicitacao dos requisitos de software envolve
comunicacao entre stakeholders e analistas, e como consequéncia dessa comunicagao, re-
quisitos ambiguos ou incompletos podem vir a tona devido a dificuldades na formulagdo
dos requisitos do sistema e das necessidades dos usudrios [Ferrari et al. 2017]. Os LLMs
podem ser utilizados para automatizar a extragao de requisitos a partir de documentos
técnicos, atas de reunides e pela comunicacdo entre as equipes. Além disso, podem auxi-
liar na reformulacao de requisitos redundantes, gerando descricdes mais claras e objetivas.

Geracao e Classificacao Automatica de Requisitos: A divisao dos requisitos entre fun-
cionais (RFs) e nao funcionais (RNFs) € essencial para construir a documentagao do sis-
tema e definir as caracteristicas [Zhou et al. 2022]. Os LLMs podem automatizar essa
divisdo, garantindo mais estabilidade e confianca. Além disso, os modelos podem conver-
ter as descrigdes textuais em documentos mais estruturados, permitindo a geracao desses
documentos técnicos e também a conversao dos requisitos presentes nesses documentos
em diagramas UML ou BPMN para melhorar a visualiza¢do da arquitetura do sistema.

Geracao e Refinamento de User Stories: User Stories representam requisitos na visao
do usudrio, mas a criacao delas pode variar com a experiéncia da equipe, comprometendo
critérios como clareza e coeréncia [Arora et al. 2015]. LLMs podem auxiliar na geracao



clara e coerente das User Stories, para seguirem um padrao claro e coerente incluindo
informagdes como descri¢cao do objetivo do usudrio e critérios de aceitacdo. Isso facilita
a comunicacao entre equipes de desenvolvimento, melhorando e otimizando a qualidade
e confianca dos requisitos e do backlog do produto ao longo do projeto.

Validacao e Analise do Impacto de Mudancas: Incluir novos requisitos ou modificar
existentes pode gerar impactos em outras partes do sistema. Os LLMs podem ser utili-
zados para identificar dependéncias entre os requisitos, prever os impactos das mudangas
e sugerir reformulacdes para minimizar os problemas. Ademais, esses modelos podem
auxiliar na geragao automadtica de testes para novos requisitos serem implementados sem
comprometer as funcionalidades existentes. Portanto, podem contribuir para reduzir o re-
trabalho e aumentar a confiabilidade do sistema durante o desenvolvimento do software.

Tais aplicacdes podem se beneficiar de simulagdo. A simulacdo na ER pode au-
xiliar na geragdo, refinamento e validagdo. Usar LLMs pode reduzir custos e acelerar o
processo de ER, sendo alinhado com vantagens de usar simulacdo. A avaliacdo de alter-
nativas e o impacto em ER também pode ser bem trabalhada com simulacao.

3. Desafios e Limitacoes

Apesar das vantagens dos LLMs na ER, a implementag¢do ainda enfrenta desafios técnicos
e conceituais que precisam ser superados para garantir sua confiabilidade e aplicabilidade.

Dispersao e Qualidade das Respostas: LLMs sao treinados em grandes bases de dados
textuais, o que pode resultar em respostas dispersas ou imprecisas [Ferrari et al. 2017].
Em cendrios criticos, como a defini¢cao de requisitos técnicos, esse problema pode com-
prometer a qualidade e a precisdo da documentagao. O treinamento de modelos proprios
para ER com bases de requisitos reais € uma forma de otimizagao e mitigagao do problema
para esse cendrio especifico.

Seguranca e Privacidade dos Dados: A criacdo de requisitos pode envolver informacdes
sensiveis e confidenciais, como dados estratégicos de empresas ou regulamentacdes do
setor. O uso dos LLLMs hospedados em nuvens publicas possui riscos de vazamento e
pode ndo estar em conformidade com legislacdes, como a LGPD. A ado¢do dos LLMs
locais pode ser uma solucao para garantir que os dados sejam processados internamente,
sem exposicao a sistemas e pessoas externas, reduzindo os riscos de vazamento.

Integracao com Ferramentas da Engenharia de Requisitos: Para que os LLMs sejam
aplicaveis a ER, precisam ser integrados a ferramentas especificas, como JIRA e IBM
DOORS. Porém, a maioria dos modelos disponiveis operam de forma independente, sem
compatibilidade. A criacdo de APIs especificas para essa integracao seria uma alternativa
para incorporar os LLMs ao fluxo de trabalho das equipes, permitindo que os modelos
atuem diretamente nas plataformas utilizadas pelas organiza¢des, sendo confidveis e mais
consolidadas pelos usudrios internos.

Dependéncia da Qualidade dos Dados de Treinamento: A eficicia dos LLMs depende
da qualidade e diversidade dos dados de treino. Treinamentos com dados genéricos podem
ndo capturar especificidades da ER por serem dispersos e ndo focados na ER, levando a
sugestdes pouco precisas ou fora de contexto [Mohan and Chenoweth 2011]. O uso de
datasets focados para ER com requisitos reais de diferentes dominios, pode aumentar a
precisao e a confiabilidade das respostas fornecidas.



4. Possiveis Solucoes

A adocao dos LLMs na ER ainda enfrenta desafios, mas alguns avancos podem tornar sua
aplicagdo mais eficiente e confidvel.

Modelos Especializados para ER: O uso de LLMs genéricos, como o GPT-4, é pode-
roso, mas eles nao foram treinados para uso especifico na ER. O treinamento de LLMs
com datasets focados em ER pode aumentar a precisao das respostas, garantindo que os
modelos compreendam padrdes, termos técnicos e boas praticas da ER. Essas préticas
podem melhorar a precisdo das respostas, reduzir a geracdo de informacdes irrelevantes
ou genéricas e facilitar a identificacdo da ambiguidade, inconsisténcia e incompletude dos
requisitos [Zhao et al. 2023].

Integracao com Ferramentas de ER: Implementar APIs compativeis com ferramentas
de gestdo pode permitir a automacao da documentagado e geracao de requisitos a partir de
linguagem natural, além de sugestdes de melhoria nas plataformas utilizadas por equipes
de desenvolvimento, permitindo que LLMs sejam diretamente parte do trabalho ao invés
de serem utilizados apenas como ferramentas externas [Gu et al. 2023].

Seguranca e Conformidade com Regulamentacoes: A adocdo de LLMs locais € uma al-
ternativa mais segura para lidar com documentos de requisitos com politicas de seguranca
robustas, pois os documentos podem conter informagdes sensiveis, viabilizando a confor-
midade com as regulamenta¢des como a LGPD, reduzindo os riscos de exposi¢ao dessas
informagdes sensiveis.

5. Engenharia de Requisitos com LLMs: Simulacoes de Cenarios de Uso

A aplicagdo de Inteligéncia Artificial (IA) na ER permite automatizar atividades como
elicitacdo, validacdo e andlise de impacto [Zhou et al. 2022]. Esses avangos abrem
espaco para simulacdes que representam interacdes, mudancas e comportamentos do sis-
tema, favorecendo uma compreensao mais precisa desde as etapas iniciais. Nesse cendrio,
simulacdes com apoio de LLMs ampliam os beneficios da IA na ER, permitindo validar
antecipadamente a clareza, completude e impacto dos requisitos. A seguir, sdo apresenta-
das sete categorias de simulacdes aplicaveis a ER com o uso de LLMs.

1. Simulacio de Dialogos: Simular interacdes entre usudrios e sistemas, sendo ttil nas
fases iniciais de elicitacdo. LLLMs geram conversas plausiveis com base em personas, an-
tecipando dividas e revelando necessidades implicitas. 2. Simulacao de Requisitos de
Software: Simula a coleta, andlise e documentacdo de requisitos, com foco em ambigui-
dade, redundancia e inconsisténcias. LLMs comparam versodes, sugerem reformulacdes
e verificam conformidade com padrdes. 3. Simulacao de Casos de Uso: Reproduz
cendrios funcionais do sistema, testando o comportamento previsto. Permite avaliar a
completude e coeréncia dos requisitos. LLMs auxiliam ao gerar fluxos e converté-los
em representagdes formais. 4. Simulacdo de Testes de Usabilidade: Avalia como di-
ferentes perfis interagem com a interface. Simulacdes antecipam problemas de acessi-
bilidade e navegacdo. LLMs geram scripts representando diversos niveis de familiari-
dade do usudrio. 5. Simulaciao de Modelagem de Sistemas: Representa o compor-
tamento técnico do sistema, como desempenho, escalabilidade e confiabilidade. LLMs
sugerem arquiteturas e respondem a questionamentos sobre requisitos nao funcionais. 6.
Simulacao de Analise de Impacto: Avalia efeitos de mudangas em requisitos sobre o



restante do sistema. LLMs mapeiam dependéncias e sugerem ajustes para preservar a
integridade e reduzir retrabalho. 7. Simulacao de Geracao de Documentacao: Automa-
tiza a criagcdo de artefatos como requisitos formais, especificagdes técnicas e user stories.
LLMs transformam descri¢cdes naturais em documentos padronizados e consistentes.

6. Consideracoes Finais

O objetivo dessa pesquisa € destacar o potencial de automatizar e aprimorar a ER com
o uso de LLMs, tornando a elicitacdo, documentacdo e validacdo mais eficientes, possi-
velmente com o apoio de simulagdes. Desafios como a precisdo nas respostas geradas
e a validacdo, a seguranca das informacdes sensiveis e a falta de integracdo ainda preci-
sam ser superados. Modelos especializados, integragdao com ferramentas da ER e mais
transparéncia nas respostas sao avancos que podem tornar viavel um uso mais seguro e
confidvel. Contudo, os LLMs podem ser essenciais para otimizar a ER e o desenvolvi-
mento de software, e com simulacdes seu desempenho e qualidade podem ser melhores.
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