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Abstract. This article presents the progress of a doctoral research project fo-
cused on developing a framework for the automated verification and correction
of requirement syntax. The goal is to ensure compliance with Requirement Mo-
dels widely adopted in the industry, improving the accuracy of specifications in
software development processes. The methodology applies Natural Language
Processing (NLP) techniques and Large Language Models (LLMs) to automate
a process previously dependent on manual intervention. A Systematic Literature
Mapping (SLM) identified existing approaches, and the research is currently
exploring relevant NLP techniques and tools for the framework.

Resumo. Este artigo apresenta o progresso de uma pesquisa de doutorado vol-
tada ao desenvolvimento de um framework para verificação e correção automa-
tizadas da sintaxe de requisitos. O objetivo é assegurar a conformidade com
Modelos de Requisitos amplamente adotados pela indústria, aprimorando a
precisão das especificações em processos de desenvolvimento de software. A
metodologia aplica técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN)
e Modelos de Linguagem de Grande Porte (LLMs) para automatizar um pro-
cesso antes dependente de intervenção manual. Um Mapeamento Sistemático
da Literatura (MSL) identificou abordagens existentes, e a pesquisa atual-
mente explora técnicas e ferramentas de PLN relevantes ao framework. Link:
https://youtu.be/amL-WAbUt6U.

1. Contexto e Motivação da Pesquisa
A transformação digital tem impulsionado a necessidade de agilidade no desenvolvimento
de software, tornando a Engenharia de Requisitos (ER) uma disciplina crucial para a
qualidade dos sistemas [Almendra et al. 2022]. Por se tratar de um processo intensivo
em conhecimento, os processos de ER partem de dados dispersos em múltiplas fontes –
como as partes interessadas, regulamentações, produtos já existentes e a experiência da
equipe, entre outros, e resultam em especificações estruturadas e decisões identificadas,
compreendidas e negociadas entre as partes interessadas [Marques and da Cunha 2019].

Essas atividades frequentemente demandam intervenção humana, sendo a lin-
guagem natural a notação predominante para expressar requisitos na prátical industrial



[Zhao et al. 2021]. Contudo, requisitos formulados em linguagem natural irrestrita são
intrinsecamente imprecisos e suscetı́veis a ambiguidades [Arora et al. 2015]. Essa ine-
rente imprecisão e o potencial para múltiplas interpretações podem gerar problemas sig-
nificativos que comprometem o desenvolvimento e a qualidade dos sistemas de software,
caso não sejam endereçados em fases iniciais [Balwani et al. 2024].

Em resposta a esses desafios, Modelos de Requisitos têm sido amplamente em-
pregados na indústria como uma estratégia para estruturar requisitos e mitigar a ambi-
guidade [Balwani et al. 2024]. Atrelado a isso, técnicas e ferramentas de Processamento
de Linguagem Natural (PLN) e, mais recentemente, os Grandes Modelos de Linguagem
(LLMs), subcampos da Inteligência Artificial (IA), têm oferecido soluções promissoras
para a detecção e mitigação de ambiguidades em requisitos de maneira automatizada
[Arora et al. 2015] [Arora et al. 2024]. Assim, o problema central endereçado nesta pes-
quisa é: “Como as técnicas e ferramentas de Processamento de Linguagem Natural
(PLN) e os Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) podem ser integrados para de-
senvolver um framework automatizado eficiente na verificação e correção da confor-
midade sintática dos requisitos face aos Modelos de Requisitos?”

Dessa forma, o objetivo desta pesquisa visa realizar uma análise abrangente dos
modelos de requisitos discutidos na literatura existente, identificar e catalogar frameworks
relacionados, explorar e determinar as melhores técnicas e ferramentas de Processamento
de Linguagem Natural (NLP) para o framework proposto, explorar e determinar os Gran-
des Modelos de Linguagem (LLMs) e suas configurações ideais para os melhores desem-
penhos do framework proposto, e executar casos de estudo em sistemas reais dos setores
de Defesa e Aeroespacial.

2. Fundamentação Teórica

A fim de estabelecer uma base conceitual eficaz para a discussão proposta nesta pesquisa,
são apresentadas as definições de termos cruciais.

2.1. Modelos de Requisitos

Modelos de Requisitos são ferramentas amplamente empregadas na indústria para auxiliar
na estruturação da sintaxe de requisitos [Balwani et al. 2024]. Esses modelos geralmente
utilizam verbos e palavras-chave para designar as funcionalidades e ações do sistema em
espaços predefinidos, visando aumentar a clareza e a precisão na captura desses elemen-
tos. Inicialmente, os modelos RUPP [Pohl and Rupp 2021] e EARS [Mavin et al. 2009]
foram incluı́dos no escopo desta pesquisa devido à sua relevância e reconhecimento na
indústria e literatura.

2.1.1. Easy Approach to Requirements Syntax (EARS)

A Figura 1 apresenta o modelo Easy Approach to Requirements Syntax (EARS)
[Mavin et al. 2009], que é composto por quatro partes: condições opcionais no inı́cio,
o nome do sistema, um verbo modal e a resposta do sistema representando o comporta-
mento do sistema, podendo distinguir até cinco tipos de requisitos:

• Requisitos Ubı́quos: não têm pré-condição e estão sempre ativos.



• Requisitos Orientados a Eventos: começam com a palavra-chave WHEN e indi-
cam um evento de gatilho.

• Requisitos de Comportamento Indesejado: começam com a palavra-chave IF,
seguido por THEN, antes do nome do sistema, e expressam situações indesejáveis.

• Requisitos Orientados a Estados: começam com a palavra-chave WHILE e estão
ativos em um estado definido.

• Requisitos de recursos opcionais: começam com a palavra-chave WHERE e pre-
cisam ser atendidos quando certos recursos opcionais estão presentes.

• Requisitos complexos: usam uma combinação de mais de um tipo de condição.

Figura 1. Easy Approach to Requirements Syntax (EARS).

2.2. Rupp
A Figura 2 apresenta o modelo Rupp [Pohl and Rupp 2021], que é composto por até seis
caracterı́sticas distintas: uma condição opcional, o nome do sistema, um verbo modal,
a funcionalidade de processamento necessária, o objeto para o qual a funcionalidade é
necessária e detalhes opcionais, podendo distinguir até três tipos de requisitos:

• Requisitos Autônomos: descrevem a funcionalidade que o sistema executa inde-
pendentemente da interação do usuário. Utilizam o formato < process >.

• Requisitos de Interação com o Usuário: referem-se à funcionalidade que o sis-
tema oferece a usuários especı́ficos. O formato é “PROVIDE < whom? > WITH
THE ABILITY TO < process >”.

• Requisitos de Interface: definem a funcionalidade que o sistema realiza em
resposta a eventos acionados por outros sistemas. O formato é “BE ABLE TO
< process >”.

2.3. Processamento de Linguagem Natural para Engenharia de Requisitos
A aplicação do PLN na Engenharia de Requisitos, ou o termo do inglês Natural Lan-
guage Processing for Requirements Engineering (NLP4RE), é uma área de pesquisa que
busca aplicar tecnologias (técnicas, ferramentas e recursos) de PLN ao processo de ER
para auxiliar analistas humanos em diversas tarefas de análise linguı́stica em documentos
de requisitos textuais [Zhao et al. 2021]. Esses três tipos de tecnologias se diferenciam,
podendo ser amplamente categorizados em:



Figura 2. Modelo Rupp.

• Técnicas de Processamento de Linguagem Natural: métodos, processos ou proce-
dimentos para executar uma tarefa particular de PNL.

• Ferramentas de Processamento de Linguagem Natural: sistemas de software ou
bibliotecas que oferecem suporte a uma ou mais técnicas de PNL.

• Recursos de Processamento de Linguagem Natural: dados linguı́sticos que dão
suporte a técnicas ou ferramentas de PNL, que pode ser um léxico de linguagem
ou um corpus (coleção de textos).

2.4. Modelos de Linguagem de Grande Porte para Engenharia de Requisitos

Modelos de Linguagem de Grande Porte, popularmente conhecidos pelo termo do inglês
Large Language Models (LLMs), surgiram como ferramentas poderosas de PLN e têm
sido amplamente aplicados na ER [Arora et al. 2024]. Diversas estratégias de Engenharia
de Prompting têm sido aplicadas na literatura:

• Zero-shot learning: Abordagem onde o LLM executa uma atividade sem exem-
plos explı́citos no prompt, baseando-se apenas em seu conhecimento pré-existente.

• Few-shot learning: Envolve o fornecimento de alguns exemplos relacionados à
atividade no prompt do LLM.

• One-shot learning: Uma variação do few-shot learning na qual apenas um único
exemplo é fornecido ao LLM para a execução de uma tarefa.

• Chain-of-thought prompting: Adiciona várias etapas de raciocı́nio ao fornecer
exemplos para um LLM, permitindo que o modelo gere o raciocı́nio junto com
a saı́da relacionada.

3. Métodos de Pesquisa
A pesquisa será conduzida em 9 etapas, conforme mostra o Fluxograma da Figura 3.

A Etapa 1 consiste na Revisão Bibliográfica abrangente da Literatura de Modelos
de Requisitos, com o objetivo de estabelecer uma compreensão sólida dos modelos de
requisitos existentes. Na Etapa 2 será realizado um Mapeamento Sistemático da Litera-
tura (MSL), visando avaliar a pesquisa relevante sobre modelos de requisitos e técnicas
de verificação e correção automatizada. Em paralelo, na Etapa 3 será realizado um es-
tudo para avaliar técnicas e ferramentas de Processamento de Linguagem Natural (PLN),
visando identificar as que apresentarem mair precisão no processo de verificação de re-
quisitos. De forma complementar, a Etapa 4 incluirá um estudo para avaliar estratégias



Figura 3. Fluxograma.

de Engenharia de Prompting para Grandes Modelos de Linguagem (LLMs), explorando
como otimizar as interações com LLMs para corrigir a sintaxe dos requisitos.

Com base nos conhecimentos adquiridos, será realizado nas Etapas 5, 6 e 7 o le-
vantamento dos requisitos, o design detalhado e a implementação do framework proposto.
Posteriormente, serão realizados testes com o framework na Etapa 8 e será realizada a
aplicação de estudos de caso dos setores de Defesa e Aeroespacial na Etapa 9.

4. Resultados Preliminares
Após a conclusão da Revisão Bibliográfica sobre Modelos de Requisitos, foi realizado
um Mapeamento Sistemático da Literatura (MSL), seguindo as diretrizes estabelecidas
por Petersen et al. (2015), seguindo o Fluxograma da Figura 4.

Questões de Pesquisa do MSL Foram levantadas 4 Questões de Pesquisas no MSL

QP1. Quais ferramentas que aplicam automação nos processos de verificação
e/ou correção de requisitos, visando sua conformidade sintática com modelos de
requisitos, são descritas na literatura?
QP2. Quais tipos de modelos de requisitos são utilizados pelas ferramentas?
QP3. Quais as técnicas e ferramentas de processamento de linguagem natural são
utilizadas para a verificação da sintaxe de requisitos?
QP4. Existem ferramentas que aplicam grandes modelos de linguagem e ténicas
de engenharia de prompting para a correção da sintaxe de requisitos?

Perı́odo Temporal e Fontes de Pesquisa do MSL A faixa temporal utilizada no MSL
foi de 1 de Janeiro de 2008 até 14 de Junho de 2025, com foco em duas fontes de pesquisa:

• IEEE Xplore Digital Library (Xplore)
• ACM Digital Library (ACM)

String de Busca do MSL A Tabela 1 apresenta a string de busca utilizada no MSL

Os trabalhos obtidos na extração automática foram analisados e selecionados com
base nos Critérios de Inclusão (CI) e Critérios de Exclusão (CE) definidos pelos autores.
A Tabela 2 apresenta uma sı́ntese dos resultados numéricos após execução do MSL.



Figura 4. Etapas do Mapeamento Sistemático da Literatura.

Tabela 1. String de Busca do Mapeamento Sistemático da Literatura.

Tı́tulo Conectivo Resumo Conectivo Resumo
Requirements Requirements Natural language

templates templates processing
Requirements RTs NLP
boilerplates Requirements Large language

Requirements boilerplates models
checking AND Requirements AND LLMs

Requirements syntax Artificial
syntax Intelligence

Requirements Machine
formalism Learning

Requirements Automation
formalisation Automatically

Trabalhos Relacionados A Tabela 3 apresenta um sumário com os trabalhos relacio-
nados encontrados após a execução do MSL e leitura abrangente dos artigos, incluindo
ferramentas propostas e modelos de requisitos abordados. Foram encontrados 5 trabalhos
relacionados, 5 ferramentas propostas e 2 modelos de requisitos utilizados.



Tabela 2. Resultados da Execução do Mapeamento Sistemático da Literatura.

Bases de Dados Extração Automática Após Aplicação dos Critérios
IEEE Xplore 17 7

ACM Digital Library 8 2
Total 25 9

[Arora et al. 2013] apresenta RUBRIC, uma ferramenta que verifica a confor-
midade sintática de requisitos com o modelo Rupp através de técnicas de PLN.
[Arora et al. 2015] apresenta RETA, uma evolução do RUBRIC, que contempla os mode-
los Rupp e EARS. [Lúcio et al. 2017] apresenta EARS-CTRL, que verifica a conformi-
dade sintática de requisitos com base apenas no modelo EARS. [Tiwari et al. 2022] apre-
senta NL2RT, que traduz texto em linguagem natural para requisitos nos formatos EARS
e RUPP, utilizando a biblioteca spaCy. [Balwani et al. 2024] apresenta AutoReco, uma
ferramenta que, além de verificar a conformidade de requisitos com os modelos EARS e
RUPP, fornece recomendações com versões corrigidas.

Tabela 3. Trabalhos Relacionados.

Trabalho Ferramenta Modelos de Requisitos
[Arora et al. 2013] RUBRIC Rupp
[Arora et al. 2015] RETA EARS e Rupp
[Lúcio et al. 2017] EARS-CTRL EARS
[Tiwari et al. 2022] NL2RT EARS e Rupp

[Balwani et al. 2024] AutoReco EARS e Rupp
Total 5 2

Avaliação de Ferramentas de PLN Experimentos iniciais estão sendo conduzidos para
avaliar ferramentas de PLN com bibliotecas em Python – Stanza, NLTK e SpaCy, con-
siderando o modelo Rupp. Inicialmente, uma base de dados com 977 requisitos de soft-
ware da plataforma Kaggle (https://www.kaggle.com/datasets/iamvaibhav100/software-
requirements-dataset) está sendo utilizada nos experimentos, dos quais 521 são requisitos
funcionais. Os resultados iniciais apontam para uma vantagem da biblioteca NLTK em
métricas de acurácia, precisão e tempo de execução, conforme mostra a Tabela 4.

Tabela 4. Resultados Iniciais para Avaliação de Ferramentas de PLN.

Métrica Stanza NLTK SpaCy
Acurácia 0.8791 0.8887 0.8733
Precisão 0.7879 0.8014 0.7800

Tempo de Execução (s) 629.8088 0.5129 5.7852

5. Considerações Finais e Próximos Passos
As etapas dos Métodos de Pesquisa concluı́das incluem a Revisão Bibliográfica abran-
gente da Literatura de Modelos de Requisitos e o Mapeamento Sistemático da Literatura
(MSL). Atualmente a pesquisa está na Etapa 3 que consiste na avaliação de técnicas e fer-
ramentas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) considerando bibliotecas em



Python – Stanza, NLTK e SpaCy, e será seguida pela Etapa 4 de avaliação de Grandes
Modelos de Linguagem (LLMs).
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