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RESUMO

Padroes de projeto sdo solugoes reutilizaveis aplicadas a problemas
recorrentes no desenvolvimento de software, visando melhorar a
qualidade do projeto. O uso de tais padrdes pode trazer uma série de
beneficios a arquitetura do software a ser desenvolvido; entretanto,
dada a variedade de padrdes existentes e seus diferentes propositos,
projetistas inexperientes podem ter dificuldade em identificar pa-
drdes apropriados ao contexto. Este trabalho investiga o potencial
do uso de grandes modelos de linguagem (LLM, do inglés, Large
Language Model) na assisténcia a projetistas no emprego de padroes
de projeto em aplicagdes desenvolvidas sob o paradigma da orien-
tagdo a objetos. A principal questdo discutida e avaliada no artigo
é se ferramentas baseadas em LLMs conseguem sugerir e orientar
projetistas na escolha e aplicacdo de padrdes em etapas iniciais do
projeto. Experimentos foram realizados usando diferentes ferra-
mentas e os resultados foram discutidos e comparados, destacando
seus potenciais para apoiar o projeto de arquiteturas de software.
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1 Introducao

Grandes modelos de linguagem (LLMs, do inglés, Large Language
Models) sdo exemplos de Inteligéncia Artificial Generativa, que se
destacam na geracdo de texto, de contetido e no processamento de
linguagem natural, baseados em aprendizado de maquina [13, 27].
Evolugdes recentes nestes modelos tém motivado sua aplicagdo em
diferentes tarefas, abrangendo diversas areas, como satde [20], dis-
tribuigéo de energia elétrica [22], desenvolvimento de software [13]
e outras tarefas cotidianas [10].

Especificamente na area de Engenharia de Software, estes mode-
los tém sido usados para geracéo e refatoracio de codigo, geracio de
documentacéo e teste de software, como apontado em [38]. Atual-
mente, ja podem ser encontradas algumas ferramentas que apoiam
algumas destas tarefas, propiciando automatizacdo e aumentando a
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produtividade dos desenvolvedores. A maioria dos esforcos desen-
volvidos concentra-se em tarefas de codificagéo. Hoje, a codificacdo
assistida por LLMs ja é realidade, sendo suportada por ferramentas
como GitHub Copilot [17], Amazon Q Developer [3] e Cursor [5].

No entanto, etapas iniciais do processo de desenvolvimento de
software, como a engenharia de requisitos e o projeto de software,
também apresentam grande potencial para se beneficiar do uso
de Inteligéncia Artificial. Nesses estagios, a linguagem natural —
foco principal dos modelos de linguagem de grande porte (LLMs) —
assume um papel central, sendo amplamente utilizada para descre-
ver e especificar requisitos, bem como para registrar decisdes de
projeto e estruturar informacdes essenciais do sistema. O suporte
de LLMs nessas fases pode contribuir significativamente para me-
lhorar a clareza, consisténcia e produtividade na documentacio e
no planejamento de solu¢des de software.

Nesse contexto, uma das atividades de projeto que mais exige
conhecimento especializado é a adogio de padrdes de projeto de
software, cuja escolha e aplicacdo adequada impactam diretamente
a qualidade e a estrutura do sistema desenvolvido. Os padrdes de
projeto ganham destaque por fornecerem solucdes reutilizaveis
para problemas recorrentes no desenvolvimento de software, es-
pecialmente no paradigma orientado a objetos. Dentre os diversos
tipos de padrdes de projeto existentes, destacam-se os padrées GoF
(Gang of Four) [15], considerados fundamentais por sistematizarem
solucdes amplamente reconhecidas no desenvolvimento de soft-
ware orientado a objetos. Esses padrdes se mantém relevantes no
contexto atual do desenvolvimento de software, contribuindo para
escalabilidade, manutenibilidade e qualidade do software [6].

Estudos recentes [19, 32] sinalizam o potencial de LLMs em
tarefas relacionadas ao projeto arquitetural. No entanto, apesar
dos beneficios associados a aplicagdo dos padrdes de projeto, os
esforcos encontrados empregam LLMs na identificacdo de padrdes
diretamente no cédigo-fonte (como em Pan et al. [30] e Pandey
et al. [31]) ou em diagramas UML [39], enquanto o uso de LLMs
para sugestdo de padrdes em etapas iniciais de projeto permanece
pouco explorado. Contudo, mesmo com o potencial dos LLMs para
tratar linguagem natural, ndo foram identificados trabalhos que
avaliem de forma sistematica a capacidade de diferentes LLMs em
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recomendar padrdes de projeto orientado a objetos a partir de
informacdes obtidas pelo levantamento de requisitos.

Diante do exposto, a principal questdo de pesquisa que norteia
esse estudo é: “Em que medida LLMs podem sugerir padrdes de pro-
jeto GoF adequados para um sistema orientado a objetos, baseando-
se apenas em sua descrigdo textual inicial?”. Para responder a essa
questdo, as principais contribui¢des deste trabalho séo:

(1) Uma avaliacdo empirica e comparativa de quatro diferen-
tes LLMs (ChatGPT [29], Gemini [18], DeepSeek [11] e Ma-
nus [26]) na tarefa de recomendacio de padrdes de projeto a
partir de descricdes textuais de softwares.

(2) A identificagdo de uma correlagio positiva entre o consenso
nas sugestdes de multiplas LLMs e a adequac@o do padrio,
validada por especialistas.

(3) A disponibilizacdo dos dados utilizados como base neste
trabalho, contendo os prompts, as descri¢des das aplicacdes
e as respostas geradas por cada ferramenta, que podem ser
utilizados em estudos futuros.

Este artigo esta estruturado da seguinte forma: a Secéo 2 apre-
senta os fundamentos teéricos sobre os padrdes GoF e o uso de
LLMs. A Secéo 3 discute os trabalhos relacionados e posiciona este
estudo na literatura. A Sec¢do 4 descreve a metodologia adotada,
enquanto a Secdo 5 detalha os experimentos realizados. Em seguida,
os resultados obtidos sdo analisados na Segdo 6, e as limitacdes do
estudo sdo discutidas na Secédo 7. Por fim, a Se¢do 8 apresenta as
conclusdes e direcdes para trabalhos futuros.

2 Fundamentacio

Padrdes de projeto sdo fundamentais na area de Engenharia de
Software, pois oferecem respostas reutilizaveis para desafios recor-
rentes na criacdo de sistemas baseados na programacéo orientada a
objetos [7]. Introduzidos primeiramente por Alexander et al. [2],
esses padrdes favorecem a clareza, a manutencio e a adaptabilidade
dos sistemas. A Secéo 2.1 revisa o catalogo de padrdes conhecido
como GoF.

Na area de Inteligéncia Artificial, os Grandes Modelos de Lingua-
gem representam uma sub-area importante, que desenvolveu-se
recentemente. Estes modelos mostraram-se capazes de compreen-
der e criar texto com grande precisdo [37] e vém sendo aplicados
em diferentes areas. A Subsecdo 2.2 revisa alguns conceitos sobre
estes modelos e detalha as ferramentas que serdo empregadas neste
trabalho.

2.1 Padroes GoF

Os padrdes de projeto oferecem respostas reutilizaveis para desafios
comuns enfrentados no desenvolvimento de software orientado a
objetos. De acordo com Gamma et al. [15], tais padrdes apresentam
estruturas que ilustram a interacéo e a organizacio entre classes e
objetos [16].

O catalogo GoF, criado por Gamma [15], é amplamente con-
siderado a principal fonte de referéncia para padrdes de projeto
orientados a objetos. Este catalogo organiza vinte e trés padrdes de
projeto em trés grupos: criacionais, estruturais e comportamentais,
visando facilitar a reutilizacéo, a flexibilidade e a manutenibilidade
de sistemas de software. A Tabela 1 apresenta os padrdes de projeto,
agrupados pelas categorias indicadas no catalogo GoF.
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Tabela 1: Padroes de Projeto segundo o Catalogo GoF [15].

Nomenclatura

Singleton, Factory Method,
Abstract Factory, Builder,
Prototype

Adapter, Bridge, Composite,
Decorator, Facade, Flyweight,
Proxy

Chain of Responsibility, Command,
Interpreter, Iterator, Mediator,
Memento, Observer, State,

Strategy , Template Method, Visitor

Categoria

Criacionais

Estruturais

Comportamentais

Nessa se¢do sera apresentada uma reviséo dos padroes que serdo
discutidos neste trabalho, a saber: Strategy , Observer, Composite,
Factory Method, Proxy, State e Builder. Esses sdo exemplos classicos
de padrdes GoF que tém sido muito empregados em solugdes de
software para lidar com problemas recorrentes de forma eficaz e
estruturada.

Dentre os padrdes criacionais, este estudo destaca o padrao Fac-
tory Method e o padrao Builder, cujos empregos serdo discutidos nos
experimentos realizados. O padrao Factory Method estabelece uma
interface destinada a criacdo de instancias de objetos, transferindo
para as subclasses a tarefa de decidir qual classe concreta deve ser
instanciada. Para o codigo que usa o método fabrica nao havera
diferenca entre os objetos retornados por diferentes subclasses. Essa
abordagem ¢é aconselhada quando ha menc¢éo a mudangas na cria-
¢do de objetos ou a necessidade de expansao [15]. O padrédo Builder
isola a légica de construcéo da representacéo de objetos complexos,
permitindo que o mesmo processo de criagdo produza diferentes
configuracdes de objetos. Segundo Gamma [15], sua aplicacédo é
recomendada em cenarios onde os requisitos indicam multiplas
variac¢des estruturais ou etapas especificas na montagem do objeto.

Dos padroes estruturais, este estudo revisa os padroes Composite
e Proxy. O Composite organiza elementos em forma de arvore para
ilustrar hierarquias de composicio parte-todo. O emprego deste
padréo possibilita unificar o tratamento tanto de objetos isolados
quanto de objetos compostos de maneira consistente, sendo valioso
em situagdes que demandam a representacio de estruturas hierar-
quicas [15]. J& o padrdo Proxy oferece um substituto para um objeto
original, geralmente que oferece um servico. O proxy controla o
acesso ao objeto original, permitindo que uma logica seja executada
antes que a solicitacdo chegue ao objeto original, gerenciando o
acesso a este. O padréo costuma ser utilizado em situagdes que
requerem controle de acesso, adiamento de a¢des ou otimizacéo de
recursos [15].

Neste estudo, quatro padrdes comportamentais serdo discutidos;
sao eles: Command, Observer, Strategy e State. O padrao comporta-
mental Command define um objeto que representa uma requisicéo,
organizando os pardmetros necessarios para sua execucgio, permi-
tindo passar uma requisi¢do como argumento em uma chamada.
Este padrao permite organizar pilhas de comandos ou ainda tratar
requisi¢des de desfazer ou refazer.
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O padrdo comportamental Strategy possibilita a definicdo de
uma familia de algoritmos. Um mesmo objeto pode estar relacio-
nado a diferentes algoritmos, permitindo alterar o seu comporta-
mento em tempo de execucio. Este padrdo é empregado quando ha
necessidade de intercambiar o algoritmo empregado, permitindo
comportamentos diferentes conforme condic¢des externas [15].

O padriao comportamental Observer permite implementar me-
canismos de notificacdo para multiplos objetos quando eventos
acontecem em um determinando objeto. Este padrido define uma
relacdo de um-para-muitos entre entidades, de forma que, ao alterar
o estado de um objeto, todos os seus dependentes sejam informa-
dos automaticamente, sem necessidade de interven¢io manual. Tal
caracteristica é relevante para situacdes que exigem atualizagdes
em tempo real ou a gestdo de eventos [15].

O padréo State permite que um objeto altere seu comportamento
em resposta a alteracdes em seu estado interno, fazendo com que
pareca que sua classe foi alterada. Essa abordagem é valiosa em
situacdes que demandam variagdes de comportamento vinculadas
a estados diferentes [15].

O padrao Command encapsula uma solicitagdo como um ob-
jeto, permitindo parametrizar clientes com diferentes solicitacdes,
enfileirar ou registrar operacdes e suportar desfazer operagdes. E
especialmente aplicdvel em requisitos que descrevem acdes desa-
copladas do objeto que as executa, como pedidos de usuario ou
operagdes reversiveis [15].

2.2 Grandes Modelos de Linguagem

Grandes Modelos de Linguagem, como os desenvolvidos por em-
presas como OpenAl, Google e outros centros de pesquisa, sdo
sistemas de aprendizado profundo que utilizam vastas quantidades
de dados textuais para seu treinamento [1]. Baseiam-se, em sua
maioria, na arquitetura Transformer [35], permitindo que possam
gerar, resumir, classificar e analisar textos em linguagem natural.

Grandes Modelos de Linguagem mostram habilidade em inter-
pretar textos complexos, deduzir conexdes seméanticas e executar
tarefas de categorizagio, o que os torna valiosos para a identifica-
¢do de padrdes de design em requisitos. Pesquisas recentes [34]
indicam que modelos de linguagem treinados com diretrizes ade-
quadas podem ser empregados para identificar padrdes estruturais,
semanticos e funcionais em descri¢des feitas em linguagem natural.
Todo LLM opera a partir de prompts — instru¢des textuais que
orientam sua geracdo de respostas. O contetudo e a clareza des-
ses prompts influenciam diretamente a qualidade e a precisdo das
respostas geradas, sendo que variacdes na formulagio, no nivel
de detalhamento e no uso de pistas linguisticas especificas podem
alterar significativamente os resultados [24].

A aplicabilidade dos LLMs na sugestdo de padrdes de projeto
deriva de sua capacidade de reconhecer padrdes contextuais em
descricdes textuais. Treinados com vastos corpora de texto e codigo-
fonte, esses modelos aprendem a associar problemas recorrentes,
descritos em linguagem natural, a solucdes de design estabeleci-
das que aparecem em documentacdes, tutoriais e bases de codigo.
Portanto, neste trabalho parte-se da hipétese que um LLM pode
atuar como um "assistente de projetista"ao identificar pistas em
uma descrigéo de software e mapea-las para padrdes de projeto GoF
relevantes, como, por exemplo, o Observer para sistemas reativos ou
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o Composite para estruturas hierarquicas. As ferramentas a seguir
foram selecionadas por representarem diferentes arquiteturas e
bases de conhecimento para avaliar essa capacidade. Selecionamos
dentre os principais, quatro para abordar neste artigo: (1) ChatGPT;
(2) Gemini; (3) DeepSeek; e (4) Manus, descritos na sequéncia.

(1) ChatGPT (OpenAl): Criado pela OpenAl, este é um dos
Grandes Modelos de Linguagem mais reconhecidos e uti-
lizados. Fundamentado na linha de modelos GPT (Trans-
formador Generativo Pré-treinado), ele é capaz de executar
atividades de raciocinio, interpretar significados e produzir
textos de maneira coesa. Sua aplicagdo tem sido testada em
varias areas da engenharia de software. Apesar de apresentar
vantagens como escalabilidade e eficiéncia, ainda lida com
obstaculos relacionados a questdes éticas [23].

(2) Gemini (Google): Introduzido pela Google DeepMind em

dezembro de 2023, é um sistema de inteligéncia artificial

multimodal capaz de lidar com texto, imagens, audio e video.

Ele é oferecido em trés variantes — Nano (ideal para disposi-

tivos compactos), Pro (balanceado) e Ultra (o mais potente)

— podendo superar outros modelos, incluindo o ChatGPT-4,

em 30 dos 32 testes do benchmark MMLU [25].

DeepSeek: E um projeto de inteligéncia artificial dedicado a

criagdo de LLMs de cddigo aberto, priorizando eficiéncia e

raciocinio sofisticado. Entre seus principais modelos estdo o

DeepSeek-LLM, V2, V3 e R1, que se destacam em matematica,

programacéo e tarefas complexas. O modelo DeepSeek-V3,

que possui 671 bilhdes de pardmetros e foi treinado com 14,8

trilhdes de tokens, emprega a arquitetura Mixture-of-Experts

(MoE) e Multi-Head Latent Attention (MLA), superando ou-

tros modelos de cddigo aberto e competindo com o GPT-40

em benchmarks como MMLU e MATH-500 [28].

Manus: Introduzido em margo de 2025 pela empresa chinesa

Monica.im, é um sistema autdénomo de inteligéncia artificial

criado para realizar tarefas complexas com pouca interven-

¢do humana. Ele utiliza modelos avancados, incluindo Claude

3.5 Sonnet[4] e Qwen [8], para processar diferentes tipos de

dados (texto, imagens, codigo) e se conecta a ferramentas

externas, como navegadores e bancos de dados [33].

—
SY)
=

—
N
=

3 Trabalhos Relacionados

Aprendizado de maquina, mais especificamente os LLMs, tém sido
explorados em varias aplicacdes, inclusive em Engenharia de Soft-
ware. Em Zhang et al. [39], os autores propuseram um framework
para reconhecer padrdes em diagramas UML. Para tal, foi treinada
uma Rede Neural Convolucional (CNN, do inglés, Convolutional
Neural Network) que atua como classificador. O treinamento utili-
zou um conjunto de imagens de diagramas de classe UML, obtidas
da internet, representando cinco padrdes de projeto especificos:
Adapter, Bridge, Command, Iterator e Strategy . Com o classificador
treinado, é possivel submeter diagramas UML ao modelo e receber
o nome do padrdo correspondente. A abordagem proposta pelos au-
tores foi mais efetiva para padrdes estruturais, mas tem dificuldades
com padrdes comportamentais, uma vez que se baseia unicamente
nos diagramas de classes que representam uma visdo estrutural das
classes.
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Diferente da abordagem de Zhang et al. [39], estudos recentes
tém explorado o uso de LLMs diretamente sobre cédigo-fonte. Em
Pandey et al. [31], os autores avaliaram a capacidade de LLMs
em identificar padrdes de projeto em codigos Java. Os resultados
sdo promissores, especialmente considerando que ha menos es-
forco para identificar regras especificas de padrdes e ndo ha pré-
treinamento dos modelos (isto é, os modelos ndo foram ajustados
especificamente para identificagdo de padrdes de projeto). Entre-
tanto, padrdes de projeto implementados em outras linguagens (eg.,
C++, Python) podem ser diferentes em estrutura e comportamento,
o que limita o escopo dos experimentos do estudo.

Em Pan et al. [30], os autores investigaram a capacidade de
diferentes LLMs em reconhecer padrdes de projeto em cddigos
implementados em Python e Java. O conjunto de dados utilizado
continha implementacdes de doze padrdes distintos, organizados
em trés niveis de complexidade: simples, moderado e dificil. Os
resultados indicaram que o aumento da complexidade dos codigos
e dos proprios padrdes comprometeu significativamente o desem-
penho dos modelos. Além disso, observou-se uma acuracia inferior
nas analises de c6digo em Python quando comparadas as de Java —
um resultado possivelmente atribuido a caracteristicas sintaticas
especificas da linguagem Python ou a menor representatividade
de exemplos envolvendo padrdes de projeto nessa linguagem nos
dados de treinamento utilizados pelos modelos. Os resultados desse
estudo corroboram e ampliam as observagdes de Pandey et al. [31],
indicando que os LLMs apresentam dificuldades na identificacdo de
padrdes de projeto mais abstratos e conceitualmente semelhantes
— por exemplo, o padrio Singleton foi frequentemente confundido
com Facade, Proxy e Command. Além disso, os modelos obtiveram
desempenho superior ao analisar cddigos em Java, em comparacdo
com implementac¢des em Python.

Apesar das limita¢des observadas na identificacdo de padroes de
projeto, o ChatGPT tem sido amplamente adotado por desenvolve-
dores em diversas tarefas ao longo do processo de desenvolvimento
de software [9]. Dentre essas tarefas, destacam-se a implementacéo
de novas funcionalidades e o gerenciamento da qualidade do c6-
digo — atividades que podem se beneficiar diretamente da aplicacdo
adequada de padrdes de projeto. Em [14] os autores avaliaram o
emprego do ChatGPT para apoiar na tomada de deciséo e defini¢éo
de funcdes objetivo no projeto arquitetural de Linhas de Produtos
de Software.

Além disso, Jahi¢ and Sami [19] investigou o uso do ChatGPT
como apoio em atividades de arquitetura de software, por meio de
um survey com profissionais da area. Os participantes relataram
que o modelo sugeriu padrdes de projeto que eles ainda nio haviam
considerado, evidenciando seu potencial como ferramenta de apoio
ao raciocinio arquitetural e ao aumento da produtividade. Esse
cenario reforca a relevancia de investigar como LLMs, para além
do ChatGPT, podem ou néo auxiliar a incorporacio desses padrdes
em contextos de desenvolvimento orientado a boas praticas.

Aliteratura existente demonstra um interesse crescente no uso de
IA para tarefas de Engenharia de Software, com um foco notavel na
identificacdo de padroes de projeto a partir de artefatos de estagios
tardios do processo de desenvolvimento, como cdédigo-fonte ou
diagramas UML. Entretanto, a revisdo realizada niao encontrou
estudos que avaliassem e comparassem a eficacia de diferentes LLMs
no suporte a aplicacdo de padrdes de projeto em etapas iniciais de
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projeto onde apenas descri¢des textuais em linguagem natural estao
disponiveis.

Este trabalho endereca diretamente essa lacuna ao fornecer a
primeira avaliacéo sistematica e comparativa de diferentes LLMs na
tarefa de sugerir padrdes de projeto com base em descricdes textuais
de aplica¢oes, validando as recomendacdes através de analise de
especialistas e investigando o consenso entre as ferramentas como
um indicador de qualidade.

4 Metodologia

Esta secdo apresenta a metodologia empregada nos experimentos.
O primeiro passo consistiu na defini¢cdo dos prompts a serem utiliza-
dos, seguido da elaboracéo das descri¢des dos projetos de software
— um para cada experimento, sendo trés ao todo. Em seguida, os
experimentos foram realizados utilizando o mesmo conjunto de
prompts em diferentes ferramentas baseadas em LLMs. Os resul-
tados gerados por cada ferramenta, para cada experimento, foram
entdo coletados e avaliados por especialistas. A Figura 1 ilustra e
sintetiza a metodologia empregada nos experimentos.

Ve ) ’
~ [ N\
Defini¢éo do ‘ > InTerquIc;I:om o; ‘ > Andlise dos
prompt - Resultados
\ J _ < — J

AN

U

Descrigéo do
projeto alvo

Figura 1: Metodologia usada nos experimentos

Considere que sou um projetista de software atuando no projeto “titulo do projeto”

Gostaria de auxilio para identificar e explorar o emprego de padrdes de projeto
orientado a objeto (design patterns)

Gostaria de sugestdes de padrdes até trés padrées de projeto que melhor atendam as
caracteristicas, funcionalidades e objetivos mencionados na descri¢do do software.

Para cada padréo sugerido, apresente
Padrao: [nome]
Categoria: [Criacional / Estrutural / Comportamental]
Aplicagéo no projeto: [...]
Beneficios: [...]

Considerando que padrdes também podem trazer complexidade ao cddigo, indique
apenas os padrdes mais benéficos no contexto.

"Descrigao textual detalhada:"

Figura 2: Prompt usados nos experimentos

Com base em alguns experimentos iniciais, foi otimizado o prompt
a ser empregado. Na defini¢do do prompt, também considerou-se
orientacOes apresentadas em White et al. [36] para exploragéo de
padrdes arquiteturais. O prompt final incluiu as seguintes caracte-
risticas:

e Limitacdo no nimero de padrdes a serem sugeridos pelos
modelos ("até trés padrdes de projeto”).
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e Inclusdo de informagdes contextuais ("Considere que sou
um projetista de software atuando no projeto ’titulo do
projeto’™).

e Definicdo do formato esperado da resposta ("Para cada pa-
dréao sugerido, apresente Padrao [nome], Categoria [Criaci-
onal / Estrutural / Comportamental] , Aplica¢do no projeto
[...] e Beneficios [...]").

o Objetivos de qualidade do software ("Meu objetivo ao em-
pregar padrdes de projeto é melhorar a manutenibilidade
para facilitar futuras modificacdes do software e obter esca-
labilidade").

O objetivo da aplicagdo de caracteristicas como a limitacdo do
tamanho, do formato e do escopo das respostas foi orientar as ferra-
mentas utilizadas a produzirem saidas mais alinhadas aos requisitos.
Além disso, a analise de um numero elevado de padrdes possiveis
seria inviavel no contexto de um projeto real. Com tais limitacdes,
buscamos focar entdo na inclusdo de informacdes contextuais rele-
vantes que, aliadas a explicitacdo dos objetivos de qualidade, podem
contribuir para respostas mais precisas e relevantes em relagéo a
conceitos abstratos [12].

A Figura 2 ilustra a estrutura de prompt empregada. Onde 1é-se
"titulo do projeto", e "descricéo textual detalhada"serdo substituidos
por textos construidos para cada experimento. O primeiro estudo
analisa a proposta de um projeto de uma agenda para gerenciamento
de eventos. O segundo uma proposta de uma ferramenta de CAD e o
terceiro contexto analisado é uma ferramenta de gestdo de projetos.
Os textos completos utilizados estdo disponibilizados no link citado
nos recursos online.

Como LLMs foram empregados quatro modelos distintos, sem
treinamento especializado (fine-tuning) e sem nenhuma modifica-
¢do em seus parametros. A primeira sugestio feita pela ferramenta
foi salva para analise e comparacdo. Na repeticdo do processo, para
o experimento seguinte, foi solicitado que a ferramenta desconside-
rasse o contexto do projeto anterior no tratamento da requisi¢cdo
corrente. A Tabela 2 apresenta detalhes das ferramentas empre-
gadas, destacando a versdo do modelo empregado. Versdes pagas
do Gemini Pro e do ChatGPT foram usadas e versdes gratuitas do
Manus ! e do Deepseek foram avaliadas.

Tabela 2: Detalhamento das ferramentas empregadas

Ferramenta Versao
ChatGPT GPT-4-turbo - versdo paga
Gemini 2.5 pro - versao paga
Manus versdo gratuita
DeepSeek V3 - versdo gratuita

5 Experimentos

Para avaliar o uso de LLMs como ferramentas de apoio a decisdo
no emprego de padrdes de projeto GoF, foram conduzidos trés
experimentos controlados, conforme a metodologia apresentada na
Secao 4.

Iversdo de 20/04/2025 - nimero de versio nio disponibilizado pela ferramenta.
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Para cada sugestéo, as ferramentas apresentaram detalhes da
aplicagio contextual do padréo e seus beneficios associados 2. Essas
informagdes foram usadas como subsidio pelos especialistas para a
avaliacdo das propostas sugeridas por cada ferramenta.

5.1 Experimento #1 - Agenda

Nesta secdo, descreve-se o primeiro experimento elaborado com
o intuito de avaliar a capacidade dos LLMs em sugerir padrdes de
projeto a partir de descrigdes de sistemas. O objetivo é verificar o
grau de convergéncia entre as sugestdes e analisar sua adequacéo
ao problema proposto. No primeiro experimento, o contexto em-
pregado foi o projeto de um aplicativo movel para uma Agenda de
Compromissos. A descricao utilizada neste e nos outros cenarios
reforca que o principal objetivo ao empregar padrdes de projeto é
melhorar a manutenibilidade para facilitar futuras modificagdes do
software e obter escalabilidade.

A Tabela 3 apresenta um resumo das sugestdes fornecidas pelos
LLMs para o primeiro experimento, indicando, para cada padrio de
projeto, sua respectiva categoria, uma breve descricéo da aplicacio
sugerida e os principais beneficios associados. Observa-se uma
clara convergéncia na recomendacio do padrido comportamental
Observer, indicado por todas as ferramentas avaliadas. O padrao
criacional Factory Method foi sugerido por trés LLMs, enquanto
o padréo estrutural Composite apareceu em duas respostas. Ja os
padrdes Proxy (estrutural), State e Strategy (comportamentais)
foram mencionados por apenas um LLM cada.

Esses resultados iniciais demonstram néo apenas a capacidade
dos LLMs em identificar padrdes classicos aplicaveis ao problema,
como também revelam um certo grau de convergéncia entre os
modelos, especialmente em relacio ao padriao Observer, frequente-
mente utilizado em aplicagdes com atualizacdes reativas de estado.

5.2 Experimento #2 — Ferramenta de CAD

O segundo experimento considerou o desenvolvimento de um soft-
ware desktop voltado ao projeto de Circuitos Ldégicos, ofere-
cendo funcionalidades de edicdo e simulacio. Esse tipo de aplicagdo
se enquadra na categoria de ferramentas de Computer-Aided Design
(CAD), ou projeto assistido por computador, comumente utilizadas
para facilitar a criagdo, modificagéo e visualizacio de sistemas téc-
nicos. Assim como no estudo anterior, o uso de padrdes de projeto
visa aprimorar a manutenibilidade da aplicacéo, facilitando futuras
modificacdes e garantindo maior escalabilidade.

A Tabela 4 apresenta um resumo das sugestdes fornecidas pelos
LLMs para esse cenario, especificando, para cada padrao indicado,
sua categoria, uma sintese de sua aplicacdo no contexto proposto e
os beneficios esperados. Entre os padrdes sugeridos, destaca-se o
padrao estrutural Composite, indicado por todas as ferramentas. Os
padrdes comportamentais Observer e Command foram recomenda-
dos por dois LLMs cada, assim como o padrio criacional Factory
Method. Outros padrdes, como Strategy e Builder, foram sugeridos
por apenas um LLM cada.

Esses resultados apontam para uma tendéncia dos LLMs em
reconhecer padrdes comumente aplicaveis em ferramentas graficas

2As iteracdes com cada ferramenta poderio ser acessadas como recursos online poste-
riormente em caso de aceite do artigo.
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Tabela 3: Experimento #1 - Analise comparativa das sugestoes de Padroes de Projeto pelos LLMs.

Padrao Sugerido Categoria Aplicacdo Sugerida Beneficios Apontados

ChatGPT: Implementar o sistema de notificacdes (alarmes) e

também para a sincronizacdo de agendas compartilhadas.

Gemini: Slncrqmzar 0 b_Jetos “de'p © nc%entes (ex: Alarmes de um ChatGPT: Desacoplamento, facil extensdo de notificagdes.

Evento) e atualizar multiplas "visdes"em tempo real (ex: Uls de Gemini: Garantia de Consisténcia; Baixo Acoplamento;

Agendas compartilhadas). ’ ’
Observer Comportamental Manus: Ideal para lidar com a funcionalidade de alarmes que Escalabilidade.

precisam se ajustar automaticamente quando um evento ¢ Ig’l;inol:s: Manutenibilidade, Escalabilidade e Consisténcia de

editado. . s

. . ~ " DeepSeek: D 1 to; Escalabilidade.

DeepSeek: Gerenciar notificagdes/alarmes e sua relagao com eepoeek: Desacoplamento; Lscalabtlidacde

eventos; Notificar usuérios colaboradores sobre mudancas em

agendas compartilhadas.

ChatGPT: Pra a criacéo de Eventos, que podem ser de

diferentes tipos: Eyento didrio (de dia inteiro), Evento simples ChatGPT: Criacao flexivel, facilitando a adicéo de novos tipos

(com hora de inicio e fim) e futuramente: evento recorrente,

evento de multiplos dia. de eventos no futuro.

P - Y T Gemini: Manutenibilidade; Baixo Acoplamento; Centraliza¢ao
. Gemini: Criar diferentes tipos de "Eventos"(diario, simples, o s

Factory Method Criacional o - . N da Légica de Criacao.

periodico) sem acoplar o codigo cliente as suas classes DeepSeek: Facilita a adicio de novos tipos de evento;

concretas. Y . . A

_ . e Central 16 d 4o; Alinha- i

DeepSeek: Criar diferentes tipos de "eventos"(diarios, simples, Oene; /ézl?); doﬂglca € criagao; Alinha-se com o principio

futuramente periodicos) sem acoplar o codigo a logica de P ’

instanciacao.

. . ChatGPT: Manipulacé if X lavel, d

ChatGPT: Modelar a hierarquia de agendas e eventos, exp:nsio anipulacao untiorme, escalavel, preparaco para

Composite Estrutural :/I:;Ct?sln;egfu(;:?;ietZa:\ion(tl(‘:se u:iZ;g:;d:u;zzt;?o?umplos DeepSeek: Simplifica a manipulacdo de estruturas complexas;
§ . P ) Facilita a adi¢do de novos tipos de eventos compostos sem
DeepSeek: Modelar a hierarquia de agendas e eventos. ;1 .
refatorar o codigo existente.

Gemxmf Gerenciar permissoes de acesso em objetos N Gemini: Controle de Acesso Transparente; Separagéo de

Proxy Estrutural compartilhados, como uma Agenda onde colaboradores tém e g
. © Responsabilidades; Flexibilidade.

acesso limitado em comparacdo ao dono.

M :P i icl i o e "
State Comportamental anus ode ser empregado para gerenciar o ciclo de vida dos Manus: Manutenibilidade, Escalabilidade e Clareza do Cédigo.

convites para colaboracdo em agendas.
Strategy Comportamental Manus: Gerenciar os diferentes tipos de eventos (diario, Manus: Manutenibilidade, Escalabilidade e Flexibilidade.

simples, e futuramente, recorrente ou de multiplos dias).

e interativas, reforcando a adequacio de certos padrdes ao tipo de
funcionalidade esperada nesse dominio.

5.3 Experimento #3 — Ferramenta de Gestao de
Projetos

Neste terceiro experimento, foi considerada a construcdo de uma
ferramenta web para a Gestdo de Projetos de Software. Assim
como nos casos anteriores, o uso de padrdes de projeto tem como
objetivo aprimorar a manutenibilidade do sistema, facilitando fu-
turas modificagdes e aumentando sua escalabilidade. A Tabela 5
resume os padrdes indicados por cada LLM com base no prompt e
na descricéo textual da aplicacdo. Para cada padréo sugerido, sdo
apresentados sua categoria, uma sintese da aplicagdo no contexto e
os beneficios associados.

Os resultados revelam que os padrdes Composite e Observer fo-
ram os mais frequentemente recomendados, aparecendo em quatro
e trés ferramentas, respectivamente. Os padrdes State e Factory
Method foram sugeridos por dois LLMs cada, enquanto o padrdo
Strategy foi citado apenas uma vez. A convergéncia nas recomen-
dacdes para certos padrdes pode indicar uma percepcdo consistente
por parte dos LLMs sobre estruturas arquiteturais comuns em apli-
cacOes web colaborativas, como ferramentas de gestao.

Uma analise aprofundada dos trés experimentos e a discussido
sobre estes resultados sdo apresentados na préxima Secéo 6.

6 Resultados

No intuito de avaliar os resultados obtidos, utilizou-se como referén-
cia o método de inspegéo de software, tradicionalmente empregado
para analisar a conformidade de artefatos de software. De acordo
com Kalinowski [21], o processo classico de inspec¢do envolve as
seguintes etapas: planejamento da inspecao, revisdo individual do
artefato por cada participante, reunido em equipe para discusséo e
registro dos defeitos encontrados, encaminhamento desses defeitos
ao autor do artefato para corregio e, por fim, uma avaliacéo final
para decidir sobre a necessidade de uma nova inspecao.

Para este experimento, o método de inspecéo foi adaptado ao
contexto especifico da avaliagdo das sugestdes geradas por LLMs.
A adaptacdo visou manter os principios fundamentais da inspe-
¢do (andlise, registro estruturado e julgamento coletivo), porém
ajustando-os a natureza das sugestdes automaticas, que nio sio
artefatos tradicionais de software, mas sim recomendagdes geradas
por um modelo computacional.

Na etapa de validacdo, foram convidados especialistas com co-
nhecimento técnico na area do projeto. Esses especialistas foram
responsaveis por inspecionar as sugestdes fornecidas pelas ferra-
mentas, avaliando sua adequacéo ao contexto e aos seus requisitos.
Nestes experimentos, contamos com duas pessoas especialistas, do
género feminino, com 20 e 10 anos de experiéncia em projeto de
software orientado a objetos. Nos casos em que houve divergéncia
entre as avaliadoras, as discrepancias foram solucionadas com a
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Tabela 4: Experimento #2 - Analise comparativa das sugestoes de Padroes de Projeto pelas LLMs.

Padrao Sugerido

Categoria

Aplicacdo Sugerida

Beneficios Apontados

Composite

Observer

Command

Factory Method

Strategy

Builder

Estrutural

Comportamental

Comportamental

Criacional

Comportamental

Criacional

ChatGPT: Modelagem dos circuitos hierarquicos, onde um
circuito pode conter portas légicas e subsistemas compostos,
permitindo tratamento uniforme.

Gemini: Unificar o tratamento de componentes simples
(portas) e compostos (subsistemas) em uma estrutura
hierarquica.

Manus: Permite tratar portas légicas e subsistemas de forma
uniforme em uma hierarquia, facilitando operacdes recursivas
como desenho e simulagio de circuitos.

DeepSeek: Modelar a hierarquia de componentes, tratando
tanto componentes individuais (ex.: porta AND) quanto
subsistemas como objetos do mesmo tipo, permitindo
recursividade na composicao.

Gemini: Sincronizar a interface grafica e a simulagdo com as
mudangas de estado dos componentes (posi¢éo, valor) através
de notificacdes.

DeepSeek: Notificar automaticamente a interface grafica sobre
mudangas no circuito para atualizar a visualizagdo e gerenciar
a dependéncia entre o modelo (circuito) e as visualizacdes.

ChatGPT: Gerenciamento das agdes do usuério na interface
grafica, como adicionar, editar, ou remover componente.
Implementar facilmente as funcionalidades de Desfazer e
Refazer.

Manus: Encapsula a¢des de edi¢do como objetos, permitindo
execugio, desfazer/refazer e facilitando historico, macros e
filas de comandos.

ChatGPT: Centraliza a criacdo dos componentes do circuito,

sejam eles portas logicas, conexdes ou subsistemas compostos.

Gemini: Centralizar a criacdo de componentes de circuito em
uma classe "fabrica"para desacoplar a légica de instancia¢ao da
interface grafica.

Manus: Permite aplicar diferentes algoritmos de simulacéo ou
geracdo de codigo VHDL;

DeepSeek: Construir subsistemas complexos passo a passo,
especialmente durante a decomposicio hierarquica e gerar
automaticamente codigo VHDL a partir da estrutura do
circuito.

ChatGPT: Manipulacio uniforme, facil expansao, simplifica
recursdo para tratar geragdo de codigo, simulagéo, etc.
Gemini: Estrutura em Arvore Simplificada; Facilita a
Hierarquia; Melhora a Manutenibilidade.

Manus: Encapsula a complexidade da estrutura hierarquica;
Facilita a adi¢do de novos tipos de componentes; Simplifica o
codigo.

DeepSeek: Simplifica a manipulagdo de estruturas
hierarquicas; Facilita a adi¢do de novos tipos de componentes
no futuro; Permite operacdes recursivas.

Gemini: Baixo Acoplamento; Sincronizagédo Automatica;
Flexibilidade.

DeepSeek: Desacopla a 16gica do circuito da interface grafica;
Permite adicionar novos "observadores"; Garante consisténcia
automatica entre modelo e visualizacéo.

ChatGPT: Facilita a implementagéo robusta de undo/redo,
aumentando muito a usabilidade.

Manus: Suporte a implementacao das funcionalidades
desfazer/refazer; Desacopla quem solicita uma acdo de quem a
executa; Facilita a adi¢do de novas operagdes.

ChatGPT: Organiza a cria¢do dos objetos, melhorando a
coesdo e facilitando manutengéo.

Gemini: Centralizacdo da Logica de Criacdo; Maior
Flexibilidade; e Redugéo do Acoplamento.

Manus: Evita o uso de condicionais complexos. Melhora a
manutenibilidade do codigo.

DeepSeek: Isola a l6gica de construcéo de subsistemas e
geracio de codigo, facilitando a manutencao; Permite variar a
representagio sem alterar a logica do circuito; Util para
operagdes como exportacdo de imagens por nivel hierarquico.

participacdo de uma terceira pessoa especialista, com experiéncia
equivalente, que atuou como avaliadora de desempate para consoli-
dar a deciséo final.

Cada sugestio foi analisada individualmente, e os especialistas re-
gistraram suas avalia¢des buscando responder a seguinte pergunta:
"O padrio de projeto sugerido se adequa devidamente ao contexto
do projeto descrito?". As respostas foram entdo organizadas no
seguinte formato:

e Sim (s): quando a sugestéo foi considerada 100% adequada
ao projeto;

e Nio (n): quando a sugestdo foi considerada inadequada;

e Parcial (p): quando a sugestdo apresentava adequacao li-
mitada, ou seja, nio traria beneficios diretos ao projeto ou
nio atendia plenamente aos requisitos nao funcionais espe-
cificados.

Essas classificagdes permitiram uma analise sistematica da utili-
dade das recomendagdes das ferramentas para cada uma das aplica-
¢des empregadas nos experimentos.

A Tabela 6 apresenta a avaliacdo dos especialistas em relacio
aos padrdes sugeridos no contexto do experimento 1. O padrdo Ob-
server, recomendado por todos os LLMs, foi considerado adequado

pelos especialistas, pois permite a notificacdo automatica de alte-
racdes em eventos, funcionalidade necessaria quando ha alarmes
associados a esses eventos. O padrao Factory Method, sugerido por
trés LLMs, foi avaliado como parcialmente adequado. Apesar de
poder facilitar a criacdo de objetos do tipo eventos a partir de uma
interface comum, os especialistas identificaram ganhos limitados
com sua aplicagdo no cenario descrito. O mesmo julgamento foi
dado aos padrdes Proxy e State. O primeiro poderia ser util em
cenarios que exigissem controle de acesso ou intermediacdo no uso
de recursos — aspectos néo previstos na descri¢do do software. O
segundo, embora aplicavel em sistemas com transicdes explicitas de
estado, ndo apresentou correspondéncia direta com funcionalidades
da agenda ou dos eventos, sendo assim considerado de beneficio li-
mitado. Por outro lado, o padrio estrutural Composite, indicado por
duas ferramentas, foi descartado. Embora agendas sejam compostas
por eventos, a descri¢do do sistema néo indicava a existéncia de
subeventos ou hierarquias que justificassem o uso de uma estrutura
composta. Por fim, o padréo Strategy foi considerado inadequado,
pois ndo havia previsdo de multiplos algoritmos intercambiaveis
para o tratamento de uma mesma operacdo, como seria exigido
para justificar sua adogéo.
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Tabela 5: Experimento #3 - Analise comparativa das sugestoes de Padroes de Projeto pelos LLMs.

Padrao Sugerido Categoria Aplicacdo Sugerida Beneficios Apontados
ChatGPT: Representar a hierarquia de tarefas, especialmente
para lidar com tarefas simples e tarefas complexas (que contém
subtarefas), permitindo tratamento uniforme.
Gemini: Estruturar as tarefas de forma hierarquica, tratando  ChatGPT: Melhora a legibilidade e a manutenibilidade da
tanto tarefas simples quanto complexas (compostas por outras logica relacionada a tarefas.
tarefas) de maneira uniforme através de uma interface comum. Gemini: Simplificacdo do Cédigo Cliente; Escalabilidade; e
C . Manus: Permite representar tarefas simples e complexas de  Estrutura em Arvore.
omposite Estrutural £ hierdrqui if facili . < . - .
orma hierarquica e uniforme, facilitando a manipulacio e Manus: Melhora a manutenibilidade; Aumenta a
exibi¢do da estrutura de tarefas do projeto escalabilidade; Facilita o uso de recursio.
DeepSeek: Modelar a hierarquia de tarefas (simples e DeepSeek: Simplifica o codigo; Facilita operacdes recursivas;
complexas), onde tarefas complexas podem conter subtarefas ~ Flexibilidade.
(simples ou complexas) formando uma estrutura em arvore e
permite tratar tarefas individuais e composicdes de tarefas de
maneira uniforme.
Gemini: Notificar objetos dependentes sobre mudangas de
estado, permitindo a¢des como a remogdo em cascata de
tarefas ou a atualizagdo de status de uma tarefa-méae com base Gemini: Baixo Acoplamento; Escalabilidade; e Consisténcia de
em suas filhas. Dados.
Manus: Permite notificar automaticamente colaboradores Manus: Promove o baixo acoplamento entre os objetos;
Observer Comportamental sobre mudancas em projetos ou tarefas, mantendo os dados Melhora a manutenibilidade; Aumenta a escalabilidade.
sincronizados sem acoplamento direto. DeepSeek: Desacoplamento entre os objetos;Permite
DeepSeek: Notificar colaboradores sobre mudancas em tarefas adicionar novos observadores sem modificar a logica principal;
alocadas a eles e pode ser usado para atualizar o status de uma Melhora a responsabilidade tnica (SRP).
tarefa complexa automaticamente quando todas as suas
subtarefas sdo concluidas.
ChatGPT: Gerenciar as transi¢des dos estados dos projetos e  ChatGPT: Facilita a manutencio e a expansio das regras de
também das tarefas. negécio relacionadas a estados. Melhora a legibilidade do
State Comportamental Gemini: Encapsular os comportamentos de um Projeto que  cddigo.
variam com seu estado em classes distintas, eliminando Gemini: Manutenibilidade; Principio Aberto/Fechado; e
condicionais (if/else) da classe principal. Cédigo Limpo.
ChatGPT: Criagao de Objetos Projeto, Tarefa&mp les ¢ ChatGPT: Facilita a adi¢do de novos tipos de tarefas ou
TarefaComplexa, garantindo que cada tipo de objeto seja . ~
. . projetos no futuro. Aumenta a coeséo e reduz o acoplamento
) instanciado c_orretamenfe, ) ) entre classes.
Factory Method Criacional DeepSeek: Util para criar dllfe{entes Flpos d§ tafefas (S{mples DeepSeek: Centraliza a criagio de objetos, facilitando futuras
ou complexas) sem expor a logica de instanciacéo ao cliente e : ~ T g o
de ser estendido para criar tarefas com configuracées modificacdes; Redgz 2 dpphca(;ao de codigo na criacio de
pode P surag tarefas; Segue o principio "Open/Closed".
padrao.
Manus: Permite gerenciar logicas de status e regras de
negocio de projetos e tarefas de forma flexivel, isolando Manus: Aumenta a flexibilidade, melhora a manutenibilidade
Strategy Comportamental

comportamentos em classes e evitando condicionais
complexas.

e escalabilidade.

Tabela 6: Avaliacio dos padrdes sugeridos para o Experi-

mento #1 - Agenda

componentes, caracteristica essencial em sistemas que manipulam

circuitos compostos por subsistemas.

Os padrdes Observer, Command e Factory Method receberam

Padrao sugerido ChatGPT Gemini Manus DeepSeek Avaliacio
Observer X X X X S
Factory Method X X - X P
Composite X - - X N
Proxy - X - - P
State - - X - P
Strategy - - X - N

No experimento 2, cujo contexto foi o desenvolvimento de uma
ferramenta para edicéo e simulagdo de circuitos lgicos, seis pa-
droes de projeto foram sugeridos pelos diferentes LLMs. A Tabela 7
resume essas sugestdes e apresenta a avaliacdo dos especialistas
quanto a adequacéo de cada padréo ao contexto do sistema. Como
pode ser observado na Tabela, o padrdo Composite foi o tinico su-
gerido de forma unanime e foi considerado totalmente aderente,
uma vez que sua aplicagdo facilita a construgio de hierarquias de

duas indica¢des cada. Destes, o padrdo Observer foi considerado
adequado para este experimento. Neste contexto, entende-se que
este padrao facilitara a implementagéo de atualizacdes nas conexdes
quando um componente for editado, reposicionado ou removido do
projeto, impactando nas conexdes que estejam ligadas a portas deste
componente. O padrao Command foi considerado parcialmente
aderente ao contexto do experimento. Tal padrao poderia auxiliar no
gerenciamento das agdes do usuario na interface grafica, permitindo
implementar facilmente as funcionalidades de desfazer e refazer.
Embora estas funcionalidades sejam interessantes em software de
edicdo gréafica, elas ndo haviam sido mencionadas na descricéo do
software, e por isso os especialistas avaliaram como parcial.

Ja o padrio Factory Method, também duas indicacdes, nio foi
considerado necessario, ja que a instancia dos componentes a partir
da barra de ferramentas nio requer encapsulamento adicional da 16-
gica de criacdo. Os padrdes Factory Method, Strategy e Builder, cada
um com apenas uma indicacédo, foram considerados inadequados
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Tabela 7: Avaliacio dos padrdes sugeridos para o Experi-
mento #2 - CAD

Padrao sugerido ChatGPT Gemini Manus DeepSeek Avaliacio

Composite X X X X S
Observer - X - X S
Command X = X - P
Factory Method X - - N
Strategy - - X - N
Builder - - - N

Tabela 8: Avaliacio dos padroes sugeridos para o Experi-
mento #3 - Geréncia de projetos

Padrio sugerido ChatGPT Gemini Manus DeepSeek Avaliacio

Composite X X X X S
Observer - X X X S
State X X - - P
Factory Method X - - N
Strategy - - X - N

para este cenario. Ja o padrédo Strategy foi considerado inadequado,
pois, embora tenha sido sugerido para permitir a alternancia entre
diferentes algoritmos de simulagéo ou geracédo de cédigo VHDL,
a descrigdo do sistema néo contempla variacdes desse tipo. Dessa
forma, ndo ha um cenario claro no qual multiplas estratégias preci-
sem ser intercambiadas dinamicamente, como requer o uso efetivo
desse padrao. Por fim, o padrdo Builder também foi considerado
inadequado, pois sua principal utilidade est4 na criacdo de objetos
complexos passo a passo, o que ndo se aplica ao caso da ferramenta
de CAD. Neste cenario, os componentes sdo instanciados de ma-
neira direta e simples, a partir de interacdes com a interface, sem a
necessidade de um processo de construcdo gradual ou personali-
zado.

Os resultados do terceiro experimento, detalhados na Tabela 8,
indicam que dois padrdes foram considerados totalmente adequa-
dos ao problema. O padrdo Composite, com quatro indicagdes, foi
a sugestdo de maior consenso e, de forma similar ao experimento
anterior, é ideal para tratar a decomposigéo de tarefas complexas
em subtarefas. O Observer, com trés indicacdes, também foi con-
siderado uma solug¢do apropriada para implementar notificacoes
aos colaboradores sobre edi¢cdes ou novas atribui¢des de tarefas.
Em contrapartida, o padrdo State (duas indicacdes) foi avaliado
como parcialmente adequado. Embora a sugestdo de gerenciar os
estados de projetos e tarefas fosse pertinente, os especialistas pon-
deraram que a complexidade da logica de transicdo nio justificava
a sobrecarga de classes adicionais que o padrao introduziria. Por
fim, os padrdes Factory Method e Strategy foram classificados como
inadequados. Apesar de suas duas indicagdes, os especialistas ndo
identificaram a necessidade de classes de fabrica de construtores
distintos, proposta de aplicacdo sugerida para o Factory Method.
Para o Strategy , sugerido apenas uma vez, ndo foram encontra-
das familias de algoritmos intercambiaveis que justificassem sua
aplicacdo no contexto do software.

Analisando os resultados dos trés experimentos, observou-se que
quando um padréo foi sugerido pelos quatro modelos, os especia-
listas concordaram que o emprego deste padrio seria benéfico ao
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projeto daquela aplicagdo. Quando foram sugeridos por trés mode-
los, em dois dos projetos, a sugestdo foi aprovada pelos especialistas,
apenas em um dos experimentos foi considerada parcialmente be-
néfica. Ja quando o padréo foi sugerido por dois modelos ou por um
modelo apenas, sua adequagao nao é garantida. Nos experimentos
realizados, nesses casos, a classificacdo variou entre as trés opgdes:
adequado, parcialmente e néo adequado.

Tabela 9: Distribuicao dos padroes de projeto sugeridos por
LLMs nos trés experimentos realizados

Padrao sugerido ChatGPT Gemini Manus DeepSeek Total

Composite 3 2 2 3 10
Observer 1 3 2 3 9
Factory Method 3 2 0 2 7
State 1 1 1 0 3
Strategy 0 0 3 0 3
Command 1 0 1 0 2
Builder 0 0 0 1 1
Proxy 0 1 0 0 1

A Tabela 9 apresenta a frequéncia com que cada padrio de pro-
jeto foi sugerido pelos diferentes modelos nos trés experimentos
realizados. Ao comparar as respostas dos LLMs com os padrdes mais
utilizados em repositérios do GitHub, segundo Asaad and Avksenti-
eva [6], verifica-se que a maioria dos padrdes sugeridos encontra-se
dentre aqueles mais empregados na area de desenvolvimento de
software. Entre os padrdes mais recorrentes em nossos experimen-
tos estdo Composite e Factory Method, ambos citados por ao menos
um dos modelos nos trés experimentos realizados. Embora néo este-
jam no topo da lista dos mais utilizados em repositérios GitHub [6],
esses padroes ainda figuram entre os mais adotados na pratica e
desempenham um papel fundamental na estruturacédo de sistemas
e na criacdo de objetos, sendo especialmente relevantes do ponto
de vista do design [7]. O padrdo Observer e o Strategy estio entre
os padrdes mais utilizados em projetos reais e foram indicados por
ao menos um dos modelos nos trés experimentos realizados. Em
especial, Observer e Composite foram mencionados pelos quatro
LLMs, o que reforca sua popularidade e aplicabilidade. Os padrdes
State, Command e Builder estdo entre os mais utilizados em projetos
reais, e também aparecem entre os padroes sugeridos pelos modelos,
ainda que com menor frequéncia.

O padrio Proxy foi sugerido apenas uma vez, refletindo sua
menor popularidade em projetos reais. O estudo de Asaad and
Avksentieva [6] considera os padrées como Memento, Flyweight e
Interpreter, com baixa adocéo na pratica. Vale destacar que estes
padrdes nao foram indicados por nenhum dos modelos em nenhum
dos experimentos. De modo geral, os resultados sugerem que os
LLMs analisados tendem a priorizar padroes amplamente adotados
na pratica, indicando um bom alinhamento entre suas recomenda-
¢des e os cenarios reais de desenvolvimento de software.

7 Limitacdes, Fraquezas e Ameacas a Validade

Nesta secéo, discutimos as principais ameacas a validade de nosso
estudo, organizadas em trés categorias principais.

Ameacas a Validade de Constructo: Esta ameaca se refere a
relagdo entre a teoria e a observacdo. Em nosso estudo, a principal
ameaca é a avaliacdo da "adequacdo"de um padrio, que foi baseada
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no julgamento de trés especialistas. Embora sejam experientes, a
avaliacdo é inerentemente subjetiva e pode néo representar um con-
senso universal. Ainda, a descricéo textual dos problemas, embora
baseada em cenarios reais de ensino, também pode néo capturar
toda a complexidade de um requisito industrial, influenciando as
sugestoes.

Ameacas a Validade Interna: Fatores internos podem ter in-
fluenciado nossos resultados. O design do prompt adotado (ver
Secdo 4) é uma variavel crucial; diferentes prompts poderiam levar
a resultados distintos. Além disso, o ndo-determinismo inerente aos
LLMs significa que a repeticdo do mesmo experimento pode nio
gerar respostas idénticas, embora tenhamos mitigado isso salvando
a primeira sugestdo de cada ferramenta. Ressalta-se que, embora
essa caracteristica possa ser considerada benéfica em contextos
criativos, tal analise esta fora do escopo deste estudo, cujo foco é
avaliar a adequagéo técnica das sugestdes fornecidas.

Ameacas a Validade Externa: A generalizacio de nossos resul-
tados é limitada. O estudo se restringe a trés cenarios de software e
quatro LLMs especificos. Os resultados podem néo ser os mesmos
para outros tipos de problemas de software ou para versoes futuras
desses mesmos LLMs. Além disso, a analise foca exclusivamente
no paradigma orientado a objetos, e as generalizagdes de aplicagio
a outros paradigmas nio foram previstas.

8 Consideracoes Finais

As decisdes de projeto impactam diretamente na qualidade e na
manutenibilidade do software. Este artigo investigou a capacidade
de diferentes LLMs atuarem como ferramentas de apoio a projetis-
tas na escolha de padrdes de projeto GoF, um desafio que exige a
interpretacio de descrigdes textuais, muitas vezes ambiguas, de um
sistema.

As contribuicdes deste trabalho podem ser sumarizadas para
dois publicos distintos. Para pesquisadores, este estudo oferece
uma metodologia de avaliacédo e resultados de baseline para uma
area emergente, servindo como ponto de partida para investigagdes
futuras sobre a interacdo entre LLMs e o design de software. Os
dados coletados, incluindo os prompts, as descricdes e as saidas das
ferramentas (disponibilizados como recursos online), representam
um artefato valioso para a reprodutibilidade e a expansdo desta
pesquisa. Como a pesquisa foi realizada por profissionais atuantes
na pesquisa e na docéncia, hé o interesse de aproximacao entre
pesquisa e o ensino de Engenharia de Software, além de ampliar
a avaliacdo e discussdo dos resultados desta pesquisa, a ser feito
em trabalhos futuros. Para profissionais da industria, nosso traba-
lho fornece evidéncias empiricas de que LLMs podem atuar como
ferramentas de brainstorming e suporte a decisdo. A principal im-
plicagdo pratica é a estratégia de usar multiplas ferramentas em
conjunto: o consenso entre diferentes LLMs demonstrou ser um
forte indicador da adequacéo de uma sugestao, oferecendo um filtro
em potencial para arquitetos e projetistas de software no dia a dia.

Assim, a principal contribuicdo deste trabalho é a investigacéo
da capacidade de multiplos LLMs em sugerir padroes de projeto
GoF a partir de descri¢des textuais, por vezes ambiguas, de um
sistema. Através de trés experimentos controlados distintos, com
analise de especialistas, os resultados demonstraram uma forte cor-
relacdo: sugestdes unanimes (apontadas pelos quatro LLMs) foram
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consistentemente consideradas adequadas, enquanto a confianca
na sugestao diminui progressivamente com um menor nimero de
indicacdes. Os resultados apontaram para uma correlagdo positiva
entre o consenso de sugestdes dos modelos e a adequacio perce-
bida por especialistas. De modo geral, quanto maior o nimero de
indicacdes concordantes entre os modelos, maior é a probabilidade
de o padréo ser considerado apropriado. Isso sugere que a ’sabe-
doria coletiva’ de varias ferramentas pode servir como um valioso
filtro de confianga para os projetistas. Por outro lado, um niimero
reduzido de indicac¢des tende a refletir menor confiabilidade na re-
comendacdo. Adicionalmente, o modelo de prompt estruturado que
utilizamos mostrou-se eficaz para facilitar a analise critica humana,
reforcando a importancia da engenharia de prompt para extrair
resultados uteis.

Como é apontado por inimeros trabalhos, padrdes de projeto
estdo relacionados diretamente a qualidade do software. Para traba-
lhos futuros, planejamos abordar as limitacdes discutidas na Secao 7
em duas frentes principais. A primeira diz respeito a exploracio de
modelos abertos e variagdo de parametros: pretendemos realizar no-
vos experimentos com LLMs de codigo aberto, o que nos permitira
investigar sistematicamente o impacto de diferentes configuracgdes
- um aspecto ainda nio explorado neste estudo — sobre a qualidade
e consisténcia das sugestdes. A segunda envolve o aprofundamento
da avaliagdo da qualidade: propomos implementar as solucgdes de
software indicadas, com o objetivo de mensurar quantitativamente,
por meio de métricas consolidadas na literatura, o efeito dos pa-
drdes propostos sobre o codigo-fonte. Essa analise complementara
e aprofundara a discussio apresentada neste trabalho. Desta forma,
a distancia entre a informacéo dada e a informacéo requerida aos
modelos pode ser reduzida, aprimorando o estudo.
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