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Propésito deste documento

Este syllabus e guia de estudos definem o contelido da microcredencial AI4RE (Artificial
Intelligence for Requirements Engineering) estabelecida pelo IREB. Ele serve a dois
propdsitos principais.

= Os alunos podem usar o syllabus e o guia de estudos para se prepararem para o
exame e desenvolverem uma compreensao estruturada de como a Inteligéncia
Artificial (IA) pode ser aplicada na Engenharia de Requisitos (ER).

= Os provedores de treinamento reconhecidos pelo IREB podem usar este syllabus e o
guia de estudos como base para desenvolver ofertas oficiais de treinamento que se
alinhem com os objetivos de aprendizado da microcredencial.

O syllabus e o guia de estudos garantem consisténcia e transparéncia tanto para os alunos
autdnomos quanto para os formatos de treinamento dos provedores de treinamento
reconhecidos pelo IREB.

Conteudo deste syllabus e do guia de estudos

Este syllabus e guia de estudos atendem as necessidades de todas as pessoas envolvidas no
tépico de ER e que buscam apoio da IA para seu trabalho. Destina-se a qualquer pessoa
envolvida em atividades de engenharia de requisitos, por exemplo, Engenheiros de
Requisitos, analistas de negdcios, product owners e gerentes de produtos.

Escopo do conteldo

Este syllabus e guia de estudos foram elaborados para abordar o impacto crescente da
inteligéncia artificial na ER. Ele reflete a perspectiva do IREB sobre préticas responsaveis de
ER e uma visao orientada para a IA de como as ER podem se beneficiar da automacao. Seu
conteldo abrange as tecnologias tipicas de |A e suas areas de aplicagéo, o pipeline de
processamento por tras dos chatbots e os pontos fortes e as limitagdes especificas de
abordagens como o ajuste fino e a geragcao aumentada por recuperacao (RAG). Ele destaca
as oportunidades em que as ferramentas de IA podem apoiar a elicitacao, a documentacao,
a validacao e o gerenciamento de requisitos, ao mesmo tempo em que enfatiza a
importancia da supervisdo humana para garantir resultados confidveis e aponta as possiveis
ameacas do uso da |A.

Nivel de detalhe
O nivel de detalhamento deste syllabus e do guia de estudos permite um aprendizado
consistente em nivel internacional. Para isso, o syllabus e o guia de estudos incluem:

= Objetivos educacionais gerais;
= Contelddos com a descricao dos objetivos educacionais
= Referéncias a literatura adicional, quando necessario
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Objetivos Educacionais/ Niveis de Conhecimento Cognitivo
Todos os mddulos e objetivos educacionais deste syllabus e do guia de estudos sdo
atribuidos a um nivel cognitivo. Os niveis s&o classificados da seguinte forma:

= L1:Conhecer (descrever, enumerar, caracterizar, reconhecer, nomear, lembrar, ...)—
lembrar ou recuperar material aprendido anteriormente.

= L2:Compreender (explicar, interpretar, completar, resumir, justificar, classificar,
comparar, ...) — compreender/construir o significado a partir de materiais ou
situagcoes dados.

0 nivel cognitivo L2 inclui o nivel cognitivo L1

Exemplo:
Um objetivo de aprendizagem do tipo "Compreender a técnica de ER xyz" est4 no nivel de

conhecimento cognitivo (L2). Entretanto, a capacidade de compreender exige que os alunos
conhecam a técnica RE xyz (L1).

Estrutura do syllabus e guia de estudo

O syllabus e o guia de estudo consistem em 5 capitulos principais. Cada capitulo cobre uma
unidade educacional (UE). O titulo de cada capitulo principal reflete seu nivel cognitivo,
definido pelo nivel mais alto entre seus subcapitulos.

Exemplo: OE 31
Esse exemplo mostra que o objetivo educacional OE 3.1 esta descrito no subcapitulo 3.1.

Além disso, ha um capitulo sobre a terminologia principal, que € essencial para trabalhar
com IA. Isso serve como referéncia para o leitor. Nos exames, esses termos podem ser
usados no contexto de questodes relacionadas a ER.

Historico de versoes

Version Date Comment
1.0.0 22 de Junhode  Versao Inicial baseada no Syllabus original do IREB em
2026 inglés.
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1 Nocoes basicas de IA

Nivel: L2
Duracao: 0,5 horas

Objetivo: os candidatos podem diferenciar os vérios tipos de ferramentas e modelos de IA,
entender como eles sao desenvolvidos e implantados e conhecer os principais
conceitos, como fluxo de informagoes, RAG e ajuste fino.

Objetivos Educacionais

OE1.1 Conhecer a variedade de tecnologias de IA e suas areas de aplicagéo - nem toda
IA € um chatbot. (L1)
OE1.2 Explicar o que acontece nos bastidores ao interagir com um chatbot, descrever o

conceito de Geragdo Aumentada por Recuperacdo (RAG) e compara-lo com o
ajuste fino. (L2)

1.1 Tecnologias-chave de IA e suas areas de aplicacao

A Inteligéncia Artificial abrange todos os métodos que permitem aos computadores
perceber, raciocinar ou agir de uma forma que classificamos como inteligente. Dependendo
do autor, vocé podera encontrar diferentes categorizacdes de IA. Cinco aparecem em
guase todas as taxonomias (para obter definicdes detalhadas, consulte o capitulo 6):

* Machine learning (ML) / Deep learning: Os algoritmos aprendem padrdes
diretamente dos dados.

* Visao computacional: A visao computacional transforma pixels brutos em fatos
estruturados.

* Processamento de linguagem natural (NPL): A NPL inclui tudo o que transforma a
fala ou o texto em significado e vice-versa. Isso também inclui Large Language
Models (LLMs), discutidos mais detalhadamente no capitulo 2.

= Robética: A robética combina fusédo de sensores (integracéo de dados de varios
sensores), mapeamento (construgao de uma representagao do ambiente),
planejamento de caminho (decisao de como se mover) e controle de feedback
(ajuste de acdes com base na entrada do sensor) para que as maguinas possam
navegar e manipular o mundo fisico de forma auténoma.

= Sistemas especialistas: Os sistemas especialistas capturam o conhecimento humano
como regras e ontologias explicitas, produzindo respostas auditaveis e
deterministicas.

Embora os chatbots baseados em IA sejam Uteis para os Engenheiros de Requisitos
elaborarem ou reformularem os requisitos, eles representam apenas uma parte do kit de
ferramentas de IA. Recursos como transcricao de reunides (conversao de fala em texto) e
anélise de interface do usuario (visdo computacional) geralmente sdo integrados em uma
dnica interface. Isso pode ser feito combinando modelos especializados de IA ou, cada vez
mais, usando um Unico modelo multimodal.
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1.2 Nos bastidores dos chatbots: do prompt a resposta e RAG
versus ajuste fino

Os chatbots se tornaram os representantes mais conhecidos dos aplicativos modernos de
IA. O objetivo deste capitulo € entender os estagios entre digitar um prompt e ver uma
resposta, bem como distinguir o ajuste fino do RAG.

Um chatbot parece uma caixa preta. Uma solicitag@o passa por vérios estagios de
processamento, cada um contribuindo para a resposta que vocé finalmente recebe.

Conhecer esse fluxo nos bastidores ajuda a resolver respostas inesperadas, elaborar
prompts mais precisos e definir requisitos de sistema realistas.

O pipeline simplificado a seguir pode variar um pouco entre os diferentes fornecedores de
ferramentas, mas captura os estédgios mais importantes.

= Entrada: O usuario envia um prompt com itens de contexto opcionais, como
arquivos, imagens ou documentos adicionais. Se for usado em um bate-papo, todas
as respostas anteriores serdo adicionadas ao prompt como um pré-texto. Imagine
gue o chatbot ndo tenha memdria e tenha que ler toda a conversa com cada entrada
novamente.

= Pré-processamento: O sistema tokeniza o texto [SeHB2016], remove o contelido
nao seguro e normaliza o idioma (no caso de um tipo de entrada nao textual, por
exemplo, fala, o sistema também converteréa essa entrada em texto).

= Montagem do contexto: O contexto do sistema (consulte 3.1) e o contexto da sessao
(ou do usudrio) sdo mesclados e formam o contexto final aplicavel & conversa atual.

» Inferéncia: O sistema treinado, como um LLM, usa seu conhecimento aprendido para
gerar uma saida ou fazer uma previsdo a partir dos novos dados de entrada. E a fase
de "tempo de execugao" em que o modelo aplica o que aprendeu durante o
treinamento. Na ER, a inferéncia ocorre quando um LLM processa um prompt
contendo, por exemplo, requisitos propostos e, em seguida, gera um requisito
reformulado ou identifica possiveis problemas com base em sua compreenséo.

= Pds-processamento: O sistema converte tokens brutos em texto ou outros tipos de
resultados (p. ex., fala ou imagens). Etapas opcionais, como verificadores de fatos,
filtros de palavrdes ou regras de formatacéo, também podem ser aplicadas e variam
muito entre os diferentes provedores de modelos de LLM.

= Saida: O sistema mostra o resultado para o usuério na janela de bate-papo.

Os provedores podem percorrer as etapas de montagem e inferéncia do contexto, chamar
ferramentas adicionais ou fazer o acompanhamento com prompts de linha de raciocinio
(consulte o capitulo 3.2) até que os critérios de qualidade sejam atendidos.

Na montagem do contexto da etapa, ha dois meios de incorporar conhecimento adicional:

1. O ajuste fino incorpora o conhecimento adicional diretamente no modelo, tornando-
o disponivel para todas as interagdes futuras. Uma desvantagem desse método é
que o modelo deve ser treinado novamente sempre gque vocé adicionar novas
informagdes, o que pode exigir muitos recursos. Além disso, a fonte do conhecimento
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€ mais dificil de identificar, uma vez que, apds o ajuste fino, ela se torna parte do
modelo.

2. O RAG utiliza um armazenamento de conhecimento separado que pode ser
acessado com um mecanismo de busca acionado pelo modelo. Os
dados/informagdes recém-adicionados ficam disponiveis instantaneamente, sem
necessidade de retreinamento do modelo, e a fonte pode ser rastreada até o
armazenamento de conhecimento.

O ajuste fino é excelente quando vocé pode investir em treinamento recorrente e precisa de
respostas de baixa laténcia sem um repositdrio de conhecimento separado, mas corre o
risco de se tornar desatualizado e nao oferece citagoes de fontes integradas. O RAG
mantém o conteddo atualizado e rastreavel.

Uma desvantagem € que o RAG introduz laténcia de pesquisa adicional e depende da
qualidade do seu indice de recuperacao, ou seja, as informagdes recuperadas sé tém valor
se forem de boa qualidade.

1.3 Principais conclusodes

A |A tem muito mais a oferecer do que os chatbots. Para alguns casos de uso, os LLMs nao
s&o a ferramenta certa. Combinar a tarefa com a tecnologia de IA correta é fundamental
para obter o melhor resultado possivel; conhecer as possibilidades disponiveis é
fundamental para usar todo o potencial da IA.

A adicao de conhecimento ao seu chatbot atual pode ser feita por meio do ajuste fino e da
incorporagao do conhecimento no préprio modelo ou usando o RAG para ser mais flexivel,
adicionando conhecimento de fontes externas sob demanda.
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2 Large Language Models (LLMs)

Nivel: L1
Duracao: 0,5 horas

Objetivo: Os candidatos podem afirmar que os LLMs sdo sistemas probabilisticos de
previsao de texto e listar seus recursos e limitagoes comuns. Os candidatos
sabem o que procurar ao interagir com os LLMs, lembram-se dos critérios para
analisar seus resultados e listam os aspectos a serem considerados para sua
integracéo responsavel nos fluxos de trabalho.

Objetivos Educacionais

OE 21 Conhecer o conceito fundamental de como um LLM funciona em um nivel
elevado. (L1)

OE2.2 Descrever como os LLMs funcionam, com base na previsao probabilistica da
préxima palavra e ndo com base no raciocinio ou na compreensao. (L2)

2.1 O conceito fundamental dos LLMs

0 mecanismo central: previsdo, nado compreensao

Nos Ultimos anos, os Large Language Models [ZhWX2023] surgiram como uma classe de
sistemas de |A capazes de processar e gerar textos semelhantes aos humanos. Eles séo
treinados em grandes quantidades de dados textuais e usam padrdes estatisticos na
linguagem para realizar tarefas como redigir documentos, resumir informagdes ou gerar
casos de teste [VOFi2025]. Para um Engenheiro de Requisitos, compreender os recursos e
as limitacdes dos LLMs é importante porque esses sistemas podem dar suporte a uma
ampla gama de atividades de ER - desde a elicitac&o e a documentacao de requisitos até a
criag&o de glossarios de dominio - ao mesmo tempo em que introduzem novos riscos e
consideragoes [NoeA2024], [ZaDA2025].

Quando as pessoas experimentam um Grande Modelo de Linguagem pela primeira vez, as
respostas podem parecer humanas. O texto & fluente, o tom se encaixa na pergunta e o
resultado frequentemente parece demonstrar compreensao. A histdria real € mais simples:
os LLMs s30 sistemas estatisticos de previsdo de texto que geram uma palavra de cada vez
com base em padroes aprendidos com dados de treinamento. Eles nao entendem ou
raciocinam - eles combinam padrdes e continuam escrevendo. Dadas algumas palavras,
eles escolhem o préximo segmento que € mais provavel. Podemos pensar nisso como um
autocompletar muito eficiente. Essa Unica ideia explica a maior parte de seu
comportamento.

Geracao probabilistica e suas consequéncias

O modelo € treinado em uma grande quantidade de texto. Durante o treinamento, ele vé
muitos exemplos de como as palavras se sucedem em diferentes situagdes, desde o bate-
papo casual até a redacéo técnica. Seu objetivo nunca muda: para um determinado
contexto, adivinhe o préximo token, que é um pequeno trecho de texto que pode ser uma
palavra, parte de uma palavra ou pontuacao.
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Mais tarde, quando vocé fizer uma pergunta, o modelo usara o que aprendeu para continuar
seu texto, um token por vez, cada escolha baseada em tudo o que veio antes.

Isso funciona bem porque a linguagem esté repleta de padrées. A gramética cria uma
estrutura, frases comuns se repetem em varios tépicos e muitos documentos seguem uma
estrutura previsivel. Se um sistema for muito bom em continuar esses padrdes, o resultado
parecera coerente e relevante. Os modelos modernos usam uma arquitetura chamada de
transformador [VaeA2017].

Uma parte importante desse processo, a autoatencao, ajuda o modelo a decidir quais partes
de sua contribuic&o sdo mais importantes para a préxima etapa. E por isso que o modelo
pode associar um pronome ao nome correto ou manter o controle de um tépico que foi
introduzido muitas frases antes.

Implicacdoes e modelos mentais para a Engenharia de Requisitos

O ponto importante € o que o sistema n&o esta fazendo. Ele ndo esté pensando como uma
pessoa e ndo tem uma imagem interna do mundo. Nao ha intengéo ou entendimento por
tras das frases. O modelo reconhece e reproduz padrdes que observou em muitos textos.
Como esses padroes sao ricos e variados, o resultado pode parecer uma compreensao, mas
0 mecanismo continua sendo uma previsio estatistica.

No momento da geragéo, o modelo produz uma probabilidade para cada préximo token
possivel, considerando todo o contexto até o momento. Em seguida, ele escolhe um e o
adiciona a saida. As vezes, ele seleciona a opc¢ao principal, que tende a produzir um texto
seguro e estavel. As vezes, ele coleta amostras da distribuicao para adicionar variedade.
Uma pequena quantidade de aleatoriedade pode ajudar a evitar respostas mondtonas ou
repetitivas. Em todos os casos, o texto visivel é o resultado de muitas dessas pequenas
decisdes, cada uma delas uma escolha do préximo token com base no que j4 esté |4.

Como esse € um processo probabilistico, o modelo pode cometer erros que ainda assim
parecam convincentes. Se vocé pedir que ele realize uma multiplicagao longa, por exemplo,
ele poderé gerar um ndmero que parece razodvel, mas esté incorreto. Ele ndo o calculou. Ele
simplesmente previu um niimero que segue estatisticamente o padrdo de um problema de
multiplicacdo, sem realizar o célculo real. Para calcular corretamente as tarefas
deterministicas, ou seja, tarefas que seguem um algoritmo claro, alguns modelos usam uma
ferramenta em segundo plano [SceA2023], como uma calculadora ou um executor de
cédigo, enquanto o modelo de linguagem processa as instrugdes e a explicacdo. O modelo
continua a prever o texto e usa a ferramenta para a tarefa deterministica.

As vezes, as pessoas pedem que um modelo mostre suas etapas [WeeA2022]. Isso pode
melhorar os resultados em tarefas que se beneficiam da estrutura. O motivo é simples: o
modelo viu muitos exemplos de explicagdes passo a passo em seus dados de treinamento
(de livros didéticos, tutoriais, dados de perguntas e respostas), portanto, ele pode imitar esse
formato. Os sistemas de raciocinio executam até mesmo etapas de planejamento privado
antes de dar uma resposta. Eles redigem e revisam internamente e, em seguida, apresentam
um resultado. Isso pode aumentar a qualidade, mas ndo altera o ndcleo. O sistema ainda
esta prevendo o texto, apenas organizado em varias rodadas antes que vocé o veja.
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Isso ajuda a separar duas camadas (superficial e factual) quando vocé I€ o resultado do
modelo. A camada superficial abrange a fluéncia, o tom e a estrutura, e geralmente é muito
forte. Essas features s&o comuns nos dados e faceis de reproduzir. A camada factual
abrange datas, quantidades, nomes e casos extremos. E nesse ponto que a correspondéncia
pura de padroes pode falhar. Se os dados de treinamento forem escassos ou inconsistentes
em qualquer ponto, a continuacdo mais provavel podera se afastar da verdade. A conexdo
do modelo a mecanismos de pesquisa, bancos de dados ou chamadas de fungao aprimora
essa camada porque a previsdo do préximo token € baseada em informagdes novas ou
computadas [LeeA2020]. O modelo ainda prevé, mas prevé com entradas melhores.

Para um Engenheiro de Requisitos, o modelo mental mais eficaz para uma lA é um
autocompletar poderoso. Isso esclarece imediatamente seu papel: ele € um assistente de
redacao, ndo um especialista no dominio.

O modelo € altamente sensivel a padrdes, portanto, forneca um exemplo claro do resultado
que vocé deseja que ele gere [BreA2020]. Se precisar de um requisito em um estilo
especifico, inclua um pequeno exemplo e pega ao modelo que o combine com o novo
conteddo. Isso muda as probabilidades para continuacdes que se encaixam em seu modelo
e em seu estilo. Vocé pode até copiar varias histdrias de usuarios que escreveu no passado
para definir o tom e a estrutura. Se vocé se preocupa com critérios de qualidade, como
testabilidade, fraseologia inequivoca ou critérios mensuraveis, declare-os diretamente. O
modelo geralmente inclui essas features porque instrugoes semelhantes ocorrem
simultaneamente em seus dados de treinamento.

Na Engenharia de Requisitos, isso € importante tanto para a elabora¢do quanto para a
revisao. Uma instrugao vaga, como "escreva um requisito deste texto", convida a uma
continuagao vaga. Uma instrugao precisa que inclua um modelo e uma definigao clara do
nivel de detalhe esperado orienta o resultado em dire¢céo aos seus padrdes. Vocé também
pode solicitar que o modelo sinalize termos ambiguos e proponha alternativas mensuraveis.
Normalmente, ele produzird uma primeira passagem Util, pois j& viu muitos exemplos de
como as pessoas discutem clareza e medicao.

Uma visao geral da base técnica: embeddings e vetores

Esses modelos n&o sédo deterministicos por padrdo. Se vocé fizer a mesma pergunta duas
vezes, poderd obter respostas diferentes devido a natureza probabilistica de como eles
geram o texto. Até mesmo uma Unica palavra em seu prompt pode levar o modelo a um
caminho diferente e produzir um resultado muito diferente. Essa sensibilidade significa que o
modelo pode ser desviado por um termo ou exemplo perdido e se afastar do que vocé
deseja. No entanto, vérias respostas diferentes podem ser respostas corretas e validas para
seu prompt.

Uma breve explicagao sobre por que isso acontece. Quando o modelo escreve, ele nem
sempre escolhe o préximo token mais provavel. Ele coleta amostras de uma série de opgdes
provaveis. A configuracdo que controla essa aleatoriedade € chamada de temperatura: uma
temperatura baixa faz com que o modelo se atenha a escolhas mais seguras e ébvias, o que
geralmente leva a respostas mais consistentes; uma temperatura mais alta permite que ele
explore e varie mais, o que pode ser (til para o brainstorming, mas é menos estavel.
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Independentemente dessa variabilidade, vocé deve sempre tratar o resultado da IA como
um rascunho que precisa ser revisado. Essa revis&o serve a dois propdsitos importantes:
primeiro, identificar e descartar alucinagdes (informacgoes factualmente incorretas que o
modelo apresenta como verdadeiras [YeeA2023]) e, segundo, otimizar o resultado para seu
contexto e requisitos especificos. O modelo n&o é confidvel como uma calculadora - mesmo
quando produz resultados consistentes, esses resultados ainda podem conter erros ou
podem néo corresponder perfeitamente as suas necessidades.

Essa perspectiva também esclarece o risco. Se o modelo fornecer um ndmero incorreto ou
citar o padréo errado, ele ndo esta falhando na Iégica. Ele esta tendo sucesso na previsdo no
lugar errado. A solucdo € a verificag&o e o embasamento. Forneca o contexto correto em
seu prompt, conecte o modelo a ferramentas de recuperacéo ou célculo quando a precisdo
for importante e trate o resultado como um rascunho que precisa ser revisado. Nada disso
exige que o modelo seja compreendido. E necessario apenas que vocé o guie em direcao ao
padrdo correto e que conte com ferramentas e fontes em que os padrdes por si s6 ndo séo
suficientes.

Se vocé estiver interessado em saber por que isso pode funcionar:

O modelo também representa tokens como vetores, que s&o longas listas de nimeros. Os
tokens que aparecem em contextos semelhantes obtém vetores semelhantes. Isso cria um tipo
de geometria que se alinha com o significado na pratica. Um exemplo simples de métodos
anteriores torna a ideia concreta. A diferenca entre os vetores pararei e rainha tende a se
assemelhar a diferenca entre homem e mulher [MiSC2013]. O sistema n&o estd armazenando
entradas de diciondrio; ele esta aprendendo padrdes numéricos que refletem como as pessoas
usam as palavras.

E por isso que o modelo pode compreender o significado semantico. Os tokens que aparecem
em contextos semelhantes recebem representacdes numéricas semelhantes, chamadas de
embeddings. Na pratica, isso significa que o vetor de "requisito do usuério" est4 mais préximo
da "necessidade dos stakeholders" do que do "esquema do banco de dados". Isso permite que o
LLM identifique requisitos semelhantes ou encontre dependéncias, mesmo quando uma
terminologia diferente é usada.

2.2 Principais conclusées

Em resumo, este capitulo descreve os comportamentos fundamentais e a terminologia dos
LLMs que influenciam sua aplicagdo na ER. Um Engenheiro de Requisitos que entende de
prompts, tokens, alucinag¢des, ajuste fino e conceitos relacionados, como embeddings e
RAG, pode avaliar melhor quando e como empregar LLMs de forma eficaz, garantindo que
os resultados gerados agreguem valor e nao comprometam a qualidade dos requisitos.
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3 Engenharia de Prompt

Nivel: L2
Duracao: 0,5 horas

Objetivo: os candidatos compreendem os fundamentos de prompting, incluindo critérios
de qualidade, técnicas e padrdes, e conseguem explicar como esses elementos
influenciam a qualidade dos resultados gerados pela IA na ER.

Objetivos Educacionais

OE 31 Explicar a importancia do contexto para produzir resultados precisos ao usar
ferramentas baseadas em IA. (L2)

OE3.2 Citar o objetivo geral dos padroes de prompt no ER e reconhecer como eles
diferem das técnicas de prompting. (L1)

3.1 A importédncia do contexto

Grandes Modelos de Linguagem, como GPT, Claude, Gemini ou similares, geram texto
prevendo o préximo token de saida mais provavel. Isso ndo indica uma "compreensao" da
entrada e da situagao atual em uma conversa. Um contexto claramente definido restringe o
espaco da solucao e orienta 0 modelo para o conhecimento especializado do dominio,
resultando em um resultado mais preciso e acionével.

H4 duas camadas de contexto que moldam a qualidade dos resultados:

= Contexto do sistema: O contexto do sistema € fixo para cada sess3o. Ele se origina
do sistema ou do prompt inicial fornecido pelo criador do modelo, dos dados de
treinamento do modelo e de suas configuragdes internas, como a temperatura, que
controla a aleatoriedade do resultado. Esses fatores determinam aspectos como o
idioma padrao, o tom das respostas e a data limite do conhecimento. Por exemplo,
um modelo pode sempre responder em inglés, usar um estilo neutro e incluir apenas o
conhecimento até uma determinada data. O contexto do sistema geralmente nédo
pode ser alterado, mas pode ser complementado pela entrada do usuério. A
capacidade de adicionar contexto € limitada pelo tamanho da janela de contexto,
gue define o ndmero maximo de tokens - entrada e saida combinadas - que um
modelo pode processar em uma Unica interacéo.

= Contexto do usudrio: O contexto do usuario € dindmico e muda a cada conversa ou
mesmo a cada mensagem que vocé troca com um LLM. Isso pode incluir detalhes
sobre o projeto ou produto, como um dispositivo médico em conformidade com a
ISO 13485, um sistema bancério em conformidade com a PSD2 ou uma plataforma
de e-learning. Também abrange a perspectiva dos stakeholders, como equipe de
enfermagem, analistas financeiros ou estudantes, bem como os padrdes e normas
aplicaveis, como IEC 62304 [IEC62304], GDPR [GDPR2016], ou FDA 21 CFR Part 11
[FDA1997]. Além disso, o contexto do usuério pode definir o papel que a IA deve
assumir (p. ex., "Vocé é um Engenheiro de Requisitos especialista"), especificar a
finalidade da consulta (como gerar casos de teste ou validar requisitos) e fornecer
material de apoio, como modelos ou exemplos.
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Quando o contexto estd ausente, o modelo se baseia exclusivamente em seus dados de
treinamento e produz respostas com base na probabilidade estatistica. Esse resultado pode
parecer plausivel, mas muitas vezes ndo tem relevancia no dominio e valor pratico. Em RE,
isso geralmente significa que o resultado n&o € acionavel nem tem qualidade suficiente.

3.2 Padrdoes e técnicas de prompting

Ao interagir com Grandes Modelos de Linguagem, a qualidade do resultado depende nao
apenas do contexto (o que o modelo deve saber), mas também de como as instrucdes sdo
formuladas.

Padrées de Prompting
Os padrdes de prompting sdo estruturas reutilizaveis que ajudam a formular prompts de
forma consistente e eficaz.

Um padrdo comum é o RTF (Role-Task-Format):

»= Papel: Uma descricao da fungao que a IA deve assumir.
= Tarefa: O trabalho especifico a ser realizado.
= Formato: A estrutura esperada da saida.

Exemplo:

Vocé é um analista de negdcios profissional que cria resumos claros dos resultados de
workshops.

Leia as notas do workshop a seguir e crie um resumo estruturado que destaque as metas, os
insights, as decisdes e as préximas etapas.

Apresente o contelddo em forma de lista curta com marcadores concisos, sob titulos de secéo
claros.

Combinando esses trés elementos, os usuarios podem orientar o modelo para que ele se
afaste de respostas genéricas e chegue a resultados mais precisos e acionaveis.

Existem muitos padroes desse tipo (consulte [WheA2023]). Alguns exemplos importantes
sdo:
= Linha de Raciocinio: Peca a |A para explicar seu raciocinio passo a passo antes de
fornecer o resultado final.

* CRISPE: padrao detalhado com contexto, papel, instrucoes, etapas, pardmetros e
exemplos.

Beneficios dos padroes de prompting
Os padrdes de prompting oferecem vérias vantagens que melhoram a qualidade dos
resultados da IA e a eficiéncia do processo de ER.

= Beneficios praticos: Padrdes de prompting aumentam a usabilidade das respostas
ao fornecer instrucdes claras desde o inicio. A definicdo do formato desejado reduz a
necessidade de pds-processamento e economiza tempo. Os prompts bem
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estruturados também reduzem o nimero de iteragdes necessérias para chegar a
resultados Uteis.

= Beneficios cognitivos: O uso de padrdes de prompting forca os usuérios a pensar
cuidadosamente sobre suas necessidades antes de solicitar a IA. Ao tornar explicitos
o papel, a tarefa e o formato, a ambiguidade € minimizada e o raciocinio por trés de
um prompt se torna transparente e reproduzivel.

= Beneficios metodoldgicos: Os padrdes de prompting podem ser reutilizados em
diferentes tarefas, garantindo a consisténcia e reduzindo a curva de aprendizado
para novos usuarios. Dentro de uma equipe, eles criam um padrdo compartilhado
para trabalhar com IA. Quando combinadas com técnicas de prompting (veja abaixo),
elas fornecem uma estrutura estével e flexibilidade situacional, levando a resultados
mais confidveis e adaptéveis.

Técnicas de prompting

As técnicas de prompts sdo maneiras situacionais de formular prompts. Ao contrério dos
padroes, eles nao prescrevem a estrutura, mas influenciam a forma como o modelo
interpreta as solicitacoes:

= Zero disparos: uma solicitagao sem fornecer exemplos

Exemplo:
Leia a transcricao da entrevista a seguir e crie um resumo conciso que destaque os principais
tépicos, os principais argumentos e as declaragdes importantes. Evite interpretacdes pessoais.

Transcricao: [adicione a transcricéo da entrevista aquil*
* O texto entre colchetes [] é um espaco reservado para a entrada fornecida pelo usuério

*= Poucos disparos: forneca alguns exemplos e, em seguida, faca sua solicitacao

Exemplo:

Aqui estédo dois exemplos de como converter requisitos em histdrias de usuarios

Requisito: "Pesquisar tarefas" - Histdria do usuério: Como usuério, quero pesquisar tarefas
para poder encontrar itens rapidamente.

Requisito: "Redefinir senha" = Histdria do usuério: Como usuario, quero redefinir minha senha
para que eu possa recuperar o acesso.

Agora sua tarefa:

Converta os seguintes requisitos em User Stories:

- Atribuir prioridades a tarefa

- Adicionar comentérios a uma tarefa

- Filtrar tarefas por status
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= Baseado em templates: fornece uma estrutura que a IA deve usar para seus
resultados

Exemplo:

Leia as seguintes anotacoes do workshop e resuma os resultados. Use exatamente essa
estrutura:

1. Titulo do workshop:

2. Data e participantes:

3. Principais objetivos: 3-5 pontos

4. Principais insights: lista com marcadores

5. DecisOes tomadas: lista com marcadores

6. Perguntas abertas / Préximas etapas: lista com marcadores

Notas do workshop: [adicionar notas do workshop aquil*
* O texto entre colchetes [] é um espaco reservado para a entrada fornecida pelo usuério

3.3 Principais conclusodes

Os grandes modelos de linguagem preveem, mas nao entendem. Na ER, os resultados
confidveis da |A dependem de um contexto preciso e completo. Sem contexto, os
resultados recorrem a clichés e suposicdes; com um contexto rico, eles refletem a
experiéncia no dominio. No entanto, um bom contexto por si sé n&o é suficiente: a maneira
como os prompts séo elaborados determina a eficacia com que a IA pode usar esse
contexto. Os padrdes de prompting fornecem estruturas reutilizaveis, enquanto as técnicas
de prompting refinam ainterpretacao e o estilo. Juntos, eles oferecem suporte a resultados
consistentes e contextualizados, adaptados as necessidades dos stakeholders.
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4 Riscos e responsabilidades no AI4RE

Nivel: L2
Duragao: 1hora

Objetivo: Os candidatos podem explicar os riscos, as limitagdes e os requisitos de protecao
de dados ao usar IA na ER e podem descrever os principais aspectos do uso
responsavel e em conformidade.

Objetivos Educacionais

OE 41 Citar os riscos tipicos associados ao uso de |A na ER. (L1)
OE 4.2 Explicar a evolucao do papel do Engenheiro de Requisitos em processos com
suporte de IA. (L2)
A aplicacao eficaz da IA na ER exige comprovacgao, validagao e curadoria humanas
abrangentes em todas as atividades apoiadas. Perguntas geradas por IA, entradas de
glossério e contelddo extraido exigem uma avaliag&o cuidadosa para garantir o alinhamento
com o contexto do projeto e as necessidades dos stakeholders. Embora a |A possa
identificar padroes de terminologia e processar transcrigoes de entrevistas, os resultados
automatizados podem interpretar erroneamente conceitos especificos do dominio ou
introduzir ambiguidades que comprometam o entendimento compartilhado (Principio 3 do
CPRE, [IREB2024]). O processo de validagdo torna-se particularmente critico quando a IA
processa comunicagoes escritas ou orais. Observacdes casuais e discussoes especulativas
exigem interpretacdo humana para distinguir requisitos genuinos de ideias preliminares que
podem néo justificar a documentacao formal por meio de técnicas de elicitacédo
estabelecidas (consulte o capitulo 4.2 em [GleA2024]).

Os resultados de IA baseados em templates, incluindo requisitos formatados e histérias de
usuarios, exigem uma verificacéo rigorosa para garantir a precisdo semantica e o
alinhamento dos stakeholders. Os requisitos gerados pela IA devem manter seu significado
original e, a0 mesmo tempo, aderir aos critérios de qualidade (consulte o capitulo 3.8 em
[GleA2024]), apoiando a orientacdo para o valor (Principio 1do CPRE, [IREB2024]), em vez
de alcangar uma mera conformidade formal. Da mesma forma, as representagdes visuais
criadas pela IA, como protétipos e diagramas UML, exigem validacéo para confirmar que
estdo em um nivel de abstracdo adequado (consulte o capitulo 3.1.2 em [GleA2024]) e
alinhadas com a finalidade pretendida dos produtos de trabalho baseados em modelos
(consulte o capitulo 3.4 em [GleA2024]), e ndo introduzem, por exemplo, nenhuma
suposicao prematura de design. Se os atributos e metadados dos requisitos forem
atribuidos com a ajuda da |A, serd necessério o julgamento humano para confirmar se os
fatores criticos, como o valor de negdécio e o status de aprovagao dos stakeholders, foram
avaliados corretamente. As atribuicdes propostas devem refletir com precisao o status do
projeto e apoiar o gerenciamento eficaz de requisitos (consulte o capitulo 6.5 em
[GleA2024]) e nao devem resultar em informagdes enganosas.

:F“E AI4RE | Syllabus e guia de estudo | OIREB 18 | 43



4.1 Riscos no AI4RE

O uso de IA na ER oferece beneficios significativos, mas também introduz riscos especificos
que podem afetar a precisao, a relevancia e a confiabilidade dos resultados. Esses riscos
decorrem tanto das limitacdes técnicas dos modelos de IA quanto da forma como séo
aplicados em contextos de ER. Compreender os riscos discutidos abaixo € essencial para os
Engenheiros de Requisitos, pois permite que eles antecipem possiveis problemas,
implementem estratégias de atenuacao e mantenham a integridade do processo de
requisitos.

Alucinagoes

Os LLMs podem produzir resultados plausiveis, mas factualmente incorretos, inventando
detalhes ou referéncias que simplesmente nao existem. Na ER, isso pode resultar em normas
fabricadas, declaragdes de stakeholders ou comportamentos do sistema sendo tratados
como requisitos validos. O modelo ndo tem um conceito interno de "saber", portanto, ndo
pode indicar quando est4 adivinhando ou quando ndo tem dados suficientes.

Exemplo:
A |A cita a "ISO 20258p" como uma diretriz de seguranga, embora esse padrdo ndo exista.

Falsa precisao

Alguns resultados de IA parecem formalmente corretos, mas sao semanticamente sem
sentido ou néo verificaveis. Os requisitos redigidos em uma linguagem tecnicamente precisa
ainda podem né&o ser testaveis ou ser ambiguos na préatica.

Exemplo:
"0 sistema deve ter um desempenho ideal em todos os momentos" pode parecer plausivel, mas
"ideal" é indefinido e "em todos os momentos" nZo é realista e ndo pode ser testado.

Amplificacdo do viés

Os modelos de IA podem reforgar ou ampliar os vieses presentes em seus dados de
treinamento, levando a requisitos ou personas sistematicamente distorcidos. Isso pode
introduzir injustica ou discriminacao no projeto do sistema se nao for detectado.

Exemplo:

Em um projeto de requisitos de sistema de RH, a IA tem a tarefa de gerar personas para
candidatos a emprego. Com base em dados histdricos de recrutamento tendenciosos, ela
descreve consistentemente os candidatos a lideranca como homens, com idade entre 35 e 50
anos e com experiéncia em financas. Esse viés, se ndo for corrigido, corre o risco de incorporar
suposi¢oes discriminatdrias em fluxos de trabalho de contrata¢do automatizados e até mesmo
violar leis de igualdade de oportunidades.
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Vazamento de dados

Informacdes sensiveis ou confidenciais podem ser expostas de forma n&o intencional
guando usadas com servicos externos de IA. Mesmo os dados anGnimos podem ser
identificaveis se combinados com outras fontes.

Exemplo:

Em um projeto de salde, transcricdes andnimas de entrevistas com pacientes s&o enviadas
para um servico de resumo de IA baseado em nuvem fora da Uniao Europeia'. A autoridade
responséavel pela protecdo de dados determina posteriormente que combinagdes exclusivas de
sintomas e datas de tratamento nas transcricoes sao suficientes para identificar pacientes
individuais. Isso constitui uma violagao do GDPR [GDPR2016] e resulta em uma multa muito
alta.

Violacoes de propriedade intelectual
Os resultados da IA podem reproduzir material protegido ou confidencial de dados de
treinamento ou de prompts anteriores, aumentando os riscos legais e contratuais.

Exemplo:
A |A produz uma especificacéo de requisitos que contém um texto literal do manual do produto
de um concorrente.

Conhecimento desatualizado

Os modelos treinados com base em dados histéricos podem operar ja desatualizados, por
exemplo, sem normas, tecnologias ou regulamentacdes recentes. Essa € uma limitagéo
estatica presente desde a implantacéo e € particularmente critica em dominios
regulamentados, onde requisitos desatualizados podem levar a ndo conformidade.

Exemplo:
A IA recomenda uma restricdo que envolve um protocolo de rede que foi descontinuado ha dois
anos.

Model drift

Com o tempo, a precisdo dos resultados de um sistema de IA pode diminuir devido a
evolucéo do conhecimento do dominio, dos padrdes de dados ou das condi¢cdes
operacionais. Esse € um risco dindmico que aparece durante o uso. Sem monitoramento,
esse desvio pode resultar em erros sutis, mas significativos.

' Embora os exemplos deste capitulo possam fazer referéncia a regulamentacées da UE, eles tém cardter meramente
h < S v :
ilustrativo e devem ser adaptados a estrutura juridica e ao contexto cultural de cada projeto.
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Exemplo:
Uma IA ajustada para conformidade bancéria em 2023 comegca a produzir recomendacdes

desatualizadas apds mudancgas regulatdrias em 2024.

Estouro da janela de contexto

Quando a quantidade de entrada excede a capacidade de contexto de um modelo, as
informacodes anteriores podem ser descartadas, levando a resultados incompletos ou
inconsistentes.

Exemplo:

Durante um workshop de elicitacao de requisitos em grande escala, o modelo de IA (com um
limite de contexto de 16.000 tokens) processa as anotacdes da reuniao em tempo real. As
declaragoes iniciais dos stakeholders sobre os requisitos de seguranga sao silenciosamente
descartadas do resultado porque excedem a capacidade de contexto do modelo, resultando
em especificacdes incompletas e na omisséo de features criticas de seguranca.

Desalinhamento com o escopo
A |A pode gerar requisitos que estejam fora do escopo do projeto ou que entrem em conflito
com as metas acordados, principalmente se os prompts forem vagos ou incompletos.

Exemplo:

Ao elaborar requisitos para um aplicativo mdvel, a IA comeca a propor features para uma
versao de desktop que nunca foi planejada. A equipe de desenvolvimento passa varios dias
analisando essas features irrelevantes antes de perceber que eles estéo fora do escopo,
atrasando a fase de design acordada.

Dependéncia excessiva na IA

Confiar demais nos resultados de IA sem a validagcao humana adequada pode levar ao
aceite de requisitos falhos ou tendenciosos, reduzindo a qualidade geral e aumentando o
risco do projeto.

Exemplo:

Uma equipe de projeto do setor automotivo adota requisitos de seguranga gerados por IA para
uma feature de diregdo auténoma sem a devida revisao humana. Meses depois, durante a
inspecéo regulatdria, os auditores descobrem que varios requisitos contradizem os padrdes de
seguranca obrigatdrios, forcando um redesenho dispendioso e atrasando o langamento do
produto.
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Opacidade

Muitos modelos de IA funcionam como caixas-pretas, dificultando o rastreamento de como
os resultados especificos foram obtidos. Na ER, essa falta de transparéncia pode minar a
confianca dos stakeholders e complicar a validagcao dos requisitos.

Exemplo:
A |A propde a priorizagéo de determinados requisitos, mas néo consegue explicar a Iégica da
classificagao, o que dificulta a revisao.

Obrigagdes de transparéncia

Regulamentagdes como a Lei de IA da UE [EUAI2026] introduzem um requisito legal de
divulgag&o quando o contelddo é gerado por uma IA, embora essas regras sejam bastante
especificas e ndo se apliquem a todos os resultados. Isso cria um risco de conformidade se
as equipes publicarem determinados tipos de resultados de IA sem os rétulos necessarios ou
controle.

Para a saida de texto, que € comum na ER, a obrigacao de rotular o conteldido como gerado
por IA se aplica especificamente quando o texto se destina a informar o publico sobre
assuntos de interesse pdblico. A maioria dos artefatos tipicos de ER, como especificacdes
internas, histdrias de usudrios ou itens do backlog, ndo se enquadraria nessa categoria.

A divulgacéo também nZo € necessaria se o resultado gerado pela IA tiver sido submetido a
um processo de revisao humana e uma pessoa ou organizagao assumir a responsabilidade
editorial por sua publicacdo. Em um contexto de ER, isso se alinha ao principio de que um
Engenheiro de Requisitos, Product Owner ou outro stakeholder deve sempre validar e
assumir a responsabilidade pelos requisitos antes de serem aceitos.

Exemplo:

Uma equipe usa uma IA para gerar um relatdrio publicado a partir de um conjunto de requisitos
aprovados, detalhando como seu novo software financeiro estd em conformidade com os
regulamentos de transparéncia do governo. Este relatério € um assunto de interesse publico. Se
o relatdrio fosse publicado automaticamente sem que um diretor de conformidade ou lider de
projeto o revisasse e assumisse a responsabilidade oficial por seu conteddo, provavelmente
violaria as leis de transparéncia de |IA. A organizacao poderia sofrer penalidades legais por
apresentar uma andlise gerada por IA em um assunto publico sem a divulga¢ao necesséria ou a
supervisao humana.

4.2 Responsabilidades no AI4RE

A introdugao da IA nos processos de ER nao substitui o Engenheiro de Requisitos; em vez
disso, ela amplia e aprofunda o papel.

[DD0OS2024] O Engenheiro de Requisitos agora atua nao apenas como elicitador,
documentador e validador de requisitos, mas também como regulador de processos
apoiados por IA, garantindo que os resultados sejam relevantes, confidveis, explicaveis e em
conformidade com as regras e os padrdes éticos aplicaveis.
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Os principais aspectos do papel ampliado incluem:

Designer de processos de IA, integrador e colaborador técnico

O Engenheiro de Requisitos contribui para a selecao de ferramentas de IA, define sua
integrac&o no processo de ER e colabora estreitamente com as equipes técnicas (p. ex.,
desenvolvedores de IA, cientistas de dados, Tl) para garantir que as ferramentas sejam
configuradas, treinadas e mantidas adequadamente. Isso inclui a avaliagdo de sua
adequacio a tarefas especificas de ER (p. ex., classificag&o, resumo, verificacdes de
qualidade) e o alinhamento dos formatos de entrada/saida com os padrdes de modelagem e
documentacao.

Exemplo:
Selecionar um LLM para remover duplicatas de requisitos, integra-lo ao repositério da equipe e
definir regras sobre como as duplicatas séo sinalizadas e revisadas.

Design de prompting e revisor de qualidade

O Engenheiro de Requisitos elabora e refina os prompts que orientam a IA em direcao a
resultados relevantes, precisos e sensiveis ao contexto e, em seguida, avalia criticamente
esses resultados em relag&o ao conhecimento do dominio, as necessidades dos
stakeholders e aos critérios de qualidade. Isso garante que as sugestdes de IA nunca sejam
adotadas sem verificacao humana.

Exemplo:
Desenhar um template de prompt para gerar critérios de aceite que inclua explicitamente
limites de desempenho e rejeite qualguer requisito gerado por IA que ndo seja testavel.

Gerente de risco e conformidade

O Engenheiro de Requisitos identifica e reduz os riscos legais, éticos e operacionais do uso
de |A, desde a protecado de dados pessoais e a prevencéo de preconceitos até a garantia de
que os resultados atendam aos requisitos regulamentares e contratuais. Isso inclui escolher
opgoes de processamento (p. ex., local vs. nuvem), garantir a minimizagao dos dados e
detectar desvios do modelo.

Exemplo:

Pseudonimizacao do feedback dos stakeholders antes de fazer o upload para um servico de IA
hospedado fora da jurisdicéo e verificar rotineiramente se a IA ainda esta produzindo sugestdes
em conformidade com a regulamentacao.
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Impacto ambiental do uso de IA

A 1A generativa tem um impacto ambiental, principalmente devido a energia necessaria para
treinar e operar modelos grandes. Embora muitos desses fatores estejam fora do controle
direto dos Engenheiros de Requisitos, a maneira como a |A é selecionada e usada no
processo de ER pode influenciar o consumo de energia. O uso irrefletido ou
desnecessariamente intensivo de ferramentas de |A, portanto, introduz riscos ambientais,
de reputacao e de governanca para projetos e organizagoes.

Exemplo:

Uma equipe de projeto planeja executar um LLM continuamente em segundo plano para
monitorar e reclassificar todos os requisitos em tempo real. O Engenheiro de Requisitos
identifica que esse padrao de uso "sempre ativo" consumiria muito mais energia do que uma
abordagem de processamento em lote programado, com poucos beneficios adicionais. Ao
recomendar o processamento em lote, o Engenheiro de Requisitos reduz o impacto ambiental e
ainda atende as necessidades analiticas da equipe.

Comunicador com os stakeholders e construtor de confianga

Criar confianga significa nao apenas compartilhar os resultados apoiados pela IA, mas
também tornar ativamente transparente o que pode e o que ndo pode ser explicado e os
motivos por tras desses limites. O Engenheiro de Requisitos garante que os stakeholders
sejam informados de forma transparente sobre o uso da IA, seu papel no processo de ER,
seus beneficios e suas limitagdes.

Isso inclui facilitar o aprendizado, a negociacao e a formagao de consenso entre os
stakeholders. Essas atividades centradas no ser humano sao essenciais para qualquer
processo de ER e requerem atencao especial quando partes do processo sao
automatizadas ou aceleradas usando IA.

Um aspecto fundamental desse papel € tornar explicaveis os resultados apoiados pela IA
[DDOS2024], e rastreéveis, além de criar espaco para discuss&o quando surgirem
preocupacdes ou reservas éticas sobre o uso da IA. Criar confianga significa abordar essas
guestdes explicitamente em vez de evita-las.

Exemplo:

Em um workshop de elicitagcéo de requisitos, o Engenheiro de Requisitos explica quais etapas
s&o assistidas por IA, explica o raciocinio por trds das sugestdes geradas por IA e observa
quaisquer limitacdes em sua capacidade de explicacao. Os stakeholders sao convidados a
expressar suas preocupacoes, questionar os resultados apoiados pela |A e discutir estratégias
para lidar com dados confidenciais e possiveis limitacdes da IA no projeto.
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4.3 Principais conclusdées

A 1A intensifica, e ndo substitui, o pensamento critico na ER. O Engenheiro de Requisitos
deve reconhecer e reduzir os riscos, avaliar criticamente os resultados da IA e garantir que
somente os resultados validados entrem no baseline dos requisitos. Além do
monitoramento, o Engenheiro de Requisitos assume um papel estratégico: projetar
processos com suporte de IA, proteger a conformidade e documentar as decisdes para fins
de auditoria. A competéncia tecnolégica, o conhecimento do dominio e o julgamento
humano continuam sendo decisivos para garantir que a IA aumente o valor e promova a
confianca dos stakeholders.

:P“E AI4RE | Syllabus e guia de estudo | O©IREB 25 | 43



5 Casos de uso de IA na ER

Nivel: L2
Duracao: 2,5 horas

Objetivo: Os candidatos podem explicar como as ferramentas de |IA podem apoiar as
atividades de ER, descrever suas limitagoes e esclarecer a necessidade de
validar os resultados gerados pela IA.

Termos: Elicitacao, documentacao, validagao, gerenciamento, exploracao, transcricao,
extracao, contexto do sistema, formulacao, transformacéo, precisdo semantica,
critérios de qualidade

Objetivos Educacionais

OE 541 Citar os casos de uso tipicos de IA na elicitacéo, documentacéo, validacdo e
gerenciamento de requisitos. (L1)

OEb.2 Explicar a importancia da curadoria humana dos resultados de IAna ER e
descrever a funcdo do Engenheiro de Requisitos para garantir resultados validos.
(L2)

O advento das tecnologias de IA apresenta novas oportunidades para apoiar os Engenheiros

de Requisitos em suas atividades principais. No entanto, é fundamental entender que a IA

serve como uma ferramenta de apoio e nao como um substituto para a experiéncia e o

julgamento humanos no trabalho de ER.

As tecnologias de IA podem auxiliar os Engenheiros de Requisitos nas quatro principais
atividades de ER: elicitagao, documentagao, validagao e gerenciamento de requisitos
[IREB2024]. Eles oferecem o potencial de acelerar as tarefas, ampliar as perspectivas e
aprimorar as verificagdes de consisténcia. Este capitulo explora casos de uso ilustrativos
para cada atividade, ao mesmo tempo em que ressalta que os resultados gerados pela IA
devem passar por uma andlise humana cuidadosa. Em Ultima anélise, o Engenheiro de
Requisitos é responsével por garantir que esses resultados sejam relevantes,
metodologicamente sdlidos e alinhados aos objetivos do projeto e aos padrdes de
qualidade.

A aplicagao adequada da IA na ER exige um entendimento completo dos recursos e das
limitagdes dessas tecnologias. Os Engenheiros de Requisitos devem desenvolver a
competéncia para avaliar criticamente os resultados da IA, reconhecendo onde eles
agregam valor, mas também onde podem introduzir riscos ou imprecisdes. Ao trabalhar de
forma prética com ferramentas de IA, todos os principios, préticas e critérios de qualidade
estabelecidos nos capitulos anteriores deste documento permanecem totalmente
aplicaveis e devem ser cuidadosamente considerados. Para obter informagdes abrangentes
sobre conceitos e praticas fundamentais de ER, consulte o syllabus do CPRE Foundation
Level [IREB2024] e o Handbook que o0 acompanha [GleA2024].

Observe que vocé pode encontrar exemplos praticos adicionais sobre a implementacao do
suporte de IA nas praticas de ER no booklet do #AIREB Special Interest Group [IREB2025] e
no Al4RE Prompt Guide [IREB2026].
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5.1 Elicitacao

A elicitag&o esta no centro da ER. Envolve a coleta, a interpretacéo e a estruturacdo de
informacgodes de fontes como stakeholders, documentos e sistemas para entender o que um
sistema deve alcancar. Esse processo nao se limita a fazer perguntas: ele requer escuta
ativa, compreensao do contexto e capacidade de traduzir as informagoes informais em
requisitos formais e acionaveis.

H4 trés areas na elicitagdo em que a IA pode oferecer suporte eficaz:

= Exploragdo: Antes que os requisitos possam ser extraidos, os Engenheiros de
Requisitos devem primeiro entender o dominio, os objetivos, os stakeholders e as
restricoes. As ferramentas de IA podem dar suporte a isso, resumindo o
conhecimento do dominio, identificando grupos de stakeholders e ajudando a
preparar guias de entrevistas estruturadas e workshops. Essa exploracao inicial
garante que os esforgos de elicitagao sejam bem-informados e focados.

* Transcrigao: As entrevistas e workshops com os stakeholders geram dados
qualitativos valiosos que devem ser capturados com precisao. A transcricao assistida
por IA converte o didlogo falado e os artefatos visuais em formatos estruturados e
pesquisaveis, reduzindo o esforco manual e melhorando a rastreabilidade. Isso ajuda
a garantir que insights valiosos sejam registrados e acessiveis para analise posterior.

= Extragdo: Uma vez documentada a entrada dos stakeholders, a préxima etapa é
extrair requisitos claros e acionaveis. A IA pode ajudar a identificar e categorizar os
requisitos funcionais, os atributos de qualidade e as restricoes a partir de dados
brutos, como anotacdes de reunioes, e-mails ou transcrigoes. O agrupamento desses
requisitos por tépico ou area de features ajuda ainda mais a esclarecer as prioridades
e dependéncias.

Juntas, essas atividades constituem uma abordagem abrangente para a elicitacao,
combinando experiéncia humana com suporte de IA para aumentar a eficiéncia, a cobertura
e a qualidade.

5.1.1 Exploracdo de novos dominios

A fase exploratdria da RE estabelece as bases para todas as atividades subsequentes de RE,
ao desenvolver uma compreensdo abrangente do dominio, dos stakeholders e do contexto
operacional antes do inicio formal da coleta de requisitos. A IA pode acelerar essa fase
critica apoiando as atividades de pesquisa, ampliando as perspectivas analiticas e
estruturando as abordagens de envolvimento dos stakeholders, embora seus resultados
sirvam apenas como pontos de partida e exijam validacao por meio de conhecimento
humano e interagao direta com os stakeholders.

A 1A pode resumir a documentacao interna e as fontes disponiveis publicamente para
fornecer visdes gerais do dominio, abrangendo objetivos, terminologia, desafios e contextos
regulatdrios, além de analisar as estruturas organizacionais para possiveis grupos de
stakeholders que, de outra forma, poderiam ser ignorados.
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Ele pode gerar guias de entrevistas estruturadas com perguntas abertas adaptadas para
conversas exploratdrias e auxiliar na organizacédo de workshops de requisitos, identificando
os principais tépicos, os papéis dos stakeholders e as possiveis &reas de conflito ou
alinhamento. Esses recursos demonstram como a IA pode aprimorar o trabalho exploratdrio
dos Engenheiros de Requisitos, melhorando a eficiéncia da pesquisa e a cobertura dos
stakeholders. No entanto, o verdadeiro valor depende do uso dessas ferramentas como
catalisadores para uma investigacao mais profunda, e nao como substitutos do pensamento
critico e do envolvimento dos stakeholders, que sdo essenciais para estabelecer um
entendimento compartilhado (Principio 3 do CPRE, [IREB2024]).

Identificacao do contexto do sistema

A |A pode melhorar significativamente a identificagao dos elementos do contexto do
sistema descritos no CPRE Foundation Level Syllabus (Principio 4 do CPRE, [IREB2024] e
[GleA2024]). Quando artefatos como listas de stakeholders, diagramas de contexto do
sistema, descricdes de processos ou organogramas estzo disponiveis, a |A pode extrair as
informacdes relevantes e classificad-las de acordo com os cinco aspectos principais
(stakeholders, documentos, sistemas, processos e eventos), além de revelar
relacionamentos e dependéncias entre as fontes. Isso ajuda os Engenheiros de Requisitos a
formar uma visao abrangente dos limites do sistema e do contexto e reduz o risco de perder
elementos essenciais.

Como alternativa, a |IA pode gerar listas de perguntas estruturadas e listas de verificagao
projetadas especificamente para obter informacdes dos stakeholders sobre cada um dos
cinco aspectos do contexto do sistema. Esses instrumentos gerados pela IA podem servir
como ferramentas abrangentes de elicitagao durante as entrevistas ou workshops com os
stakeholders, garantindo a cobertura sistematica de todas as dimensdes do contexto. A IA
pode adaptar as perguntas para dominios ou tipos de sistemas especificos, incorporando as
melhores préticas das técnicas de elicitacédo de requisitos (consulte o capitulo 4.2 em
[GleA2024]) e, a0 mesmo tempo, mantendo a consisténcia com os critérios de qualidade
estabelecidos para os produtos de trabalho (consulte o capitulo 3.8 em [GleA2024]).

Estabelecimento de um entendimento compartilhado

O estabelecimento de um entendimento compartilhado (Principio 3 do CPRE, [IREB2024])
depende fundamentalmente do uso consistente da terminologia entre todos os
participantes do projeto. Os glossarios (consulte o capitulo 3.5 em [GleA2024]) funcionam
como colegdes centrais de definicdes que reduzem o risco de ma interpretacéo e garantem
que os stakeholders, os Engenheiros de Requisitos e os desenvolvedores operem com a
mesma base conceitual. A |IA pode acelerar significativamente a criagao e a manutengao de
glossérios abrangentes, analisando a documentacao existente do projeto, as comunicacdes
dos stakeholders e os materiais especificos do domihio para identificar os termos que
precisam de definicdo. A IA pode detectar o uso inconsistente da terminologia em diferentes
documentos, sinalizar possiveis hom&nimos (os mesmos termos usados para conceitos
diferentes) e sugerir sinGnimos que devem ser padronizados.
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Além disso, a IA pode propor definicdes iniciais com base na analise contextual de como os
termos sao usados no ambiente do projeto, fornecendo aos Engenheiros de Requisitos um
ponto de partida sélido para o desenvolvimento do glossario.

5.1.2 Transcrigao da comunicag¢ao com os stakeholders

A comunicagao eficaz com os stakeholders forma a base de uma ER bem-sucedida. No
entanto, capturar e preservar insights de entrevistas e workshops pode ser um desafio se
informacoes valiosas surgirem em formatos informais e nao estruturados. A conversao de
didlogos falados e artefatos visuais em documentacéo estruturada e editavel ajuda a
garantir que as informagoes essenciais sejam preservadas e tenham disponibilidade para
andlise, validacéo e integracéo em processos formais de engenharia de requisitos. Isso
favorece a rastreabilidade e o alinhamento da equipe, que sao essenciais para o sucesso de
um projeto.

As ferramentas de transcricao baseadas em IA podem aprimorar significativamente esse
processo de conversao, gerando transcricoes a partir de gravacoes de entrevistas com
stakeholders, limpando o texto bruto e resumindo os principais pontos de discussao.

Isso pode acelerar a transicao da conversa para a documentacao formal dos requisitos.
Para workshops colaborativos, a IA pode transcrever o conteddo do quadro branco, notas
adesivas e esbocos em formatos estruturados que facilitam o compartilhamento e o
refinamento colaborativo, o que é particularmente valioso em ambientes de
desenvolvimento 4geis ou distribuidos. Esses recursos dédo suporte a criagéo de requisitos
transparentes e rastreaveis e reduzem o esforgo de documentag¢do manual. Ao mesmo
tempo, os resultados gerados pela IA devem ser cuidadosamente revisados e refinados
pelos Engenheiros de Requisitos para garantir a precisao, a integridade e o alinhamento com
as intencoes dos stakeholders e as metas do projeto.

Processamento de entrevistas com stakeholders e gravagdes de audio

A |A generativa [FHJZ2024] pode aumentar substancialmente a eficiéncia da elicitacao de
requisitos por meio da transcricao automatizada de entrevistas com stakeholders,
transformando gravacdes de dudio em texto estruturado que facilita a anélise e a
documentacéo sistematicas. Esse recurso permite que os Engenheiros de Requisitos se
concentrem inteiramente na dindmica da entrevista e no envolvimento dos stakeholders
durante as sessdes de elicitacéo (consulte o capitulo 4.2 em [GleA2024]), em vez de dividir a
atengao entre a escuta ativa e a tomada de notas. Os servigos de transcrigao de IA podem
identificar diferentes locutores, marcar o tempo das conversas e até mesmo destacar
possiveis declaracdes de requisitos ou terminologias importantes que possam justificar a
inclusdo em glossarios de projetos (consulte o capitulo 3.5 em [GleA2024]).

Andlise de entrevistas transcritas

Além disso, a IA pode analisar entrevistas transcritas para extrair requisitos preliminares,
identificar as preocupagoes dos stakeholders e sugerir perguntas de acompanhamento que
se alinham as técnicas sistematicas de elicitagdo, como os métodos de questionamento ou
as técnicas de colaboracéo descritas em [GleA2024] e no capitulo 4.2.
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5.1.3 Extracdo de requisitos entre fontes

Andlise de e-mails, bate-papos, atas de reunides e tdépicos de colaboragao

A IA pode analisar sistematicamente e-mails, bate-papos, atas de reunides e tépicos de
colaboracdo para revelar conteddo relevante para os requisitos, que muitas vezes passa
despercebido nesses canais informais. Essa extracao automatizada fortalece a
identificacdo da fonte de requisitos (consulte o capitulo 4.1 em [GleA2024]), capturando
requisitos implicitos, preocupacdes dos stakeholders e dicas contextuais de comunicagdes
em andamento. A |A pode classificar itens por tipo (requisitos funcionais, requisitos de
qualidade e restricoes), detectar conflitos entre declaragdes formais e informais e sinalizar
inconsisténcias com documentos oficiais. Isso € especialmente valioso em ambientes ageis,
em que os requisitos evoluem por meio da interacéo continua com os stakeholders e do
feedback informal.

Analisando documentos existentes e requisitos de referéncia cruzada

Além disso, a |A generativa [FHJZ2024] pode analisar sistematicamente documentos
existentes de vérias fontes (consulte o capitulo 4.1 em [GleA2024]), inclusive documentacéo
de processos de negdcios, documentos regulatdrios, especificacdes de sistemas legados e
relatdrios de andlise de mercado.

Em seguida, ele pode identificar os requisitos explicitos e implicitos que podem estar
incorporados nesse material. A IA pode processar véarios formatos de documentos
simultaneamente e extrair possiveis requisitos funcionais, requisitos de qualidade e
restricoes, categorizando-os de acordo com a estrutura de classificagao de requisitos
descrita em [GleA2024], capitulo 1.1. A IA também pode cruzar os requisitos extraidos com o
escopo do projeto e os limites do sistema para garantir sua relevancia. Além disso, ele pode
identificar as relacdes entre os requisitos encontrados em diferentes documentos de
origem. Essa extragcao automatizada oferece suporte a uma cobertura abrangente das
fontes de requisitos além das contribuicdes diretas dos stakeholders, ajudando a garantir
gue o conhecimento organizacional documentado e as obriga¢&es regulatdrias sejam
devidamente capturados na especificagao de requisitos.

Analisar padroes e fornecer sugestdes para investigacao adicional

A IA pode analisar padrdes nas entradas extraidas dos stakeholders para identificar
possiveis lacunas nos requisitos, suposicdes implicitas ou aspectos do sistema
negligenciados que os stakeholders podem ter considerado evidentes, mas nao
conseguiram articular explicitamente. Ao comparar as declaragoes dos stakeholders com
frameworks de requisitos abrangentes e listas de verificacao especificas do dominio, a IA
pode sugerir areas para investigacéo adicional e propor perguntas que ajudem a obter
requisitos subconscientes, conforme descrito no modelo Kano (consulte o capitulo 4.2 em
[GleA2024]). A IA também pode identificar inconsisténcias entre as diferentes perspectivas
dos stakeholders: estas podem indicar requisitos em falta ou conflitos nao resolvidos que
requerem atencao através de técnicas de resolugéo de conflitos (ver capitulo 4.3, em
[GleA2024]). No entanto, o Engenheiro de Requisitos deve validar todos os insights gerados
pela IA por meio de processos sistematicos de engajamento e verificacdo dos stakeholders.
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Eles devem garantir que as lacunas identificadas sejam requisitos genuinos e ndo
suposicoes de |A; que esses requisitos representem, de fato, os desejos e as necessidades
reais dos stakeholders (Principio 2 do CPRE, [IREB2024]) e ndo apenas uma completude
tedrica.

5.2 Documentacao

Apds a exploragéo do dominio, a transcricéo e a extracdo dos requisitos, o préoximo desafio é
expressa-los de forma precisa e clara. Isso envolve duas atividades intimamente ligadas:

* Formulagao: A formulagao se concentra na estruturagao dos requisitos usando
formatos padronizados e critérios de qualidade. Sejam expressos como declaracdes
no estilo IEEE, casos de uso ou histdrias de usuérios, os requisitos bem formulados
melhoram a clareza, a comparabilidade e a rastreabilidade. As ferramentas de |A
podem ajudar na selecao de um formato apropriado, no refinamento da linguagem e
na decomposicao de requisitos complexos em subelementos acionéveis. Além disso,
as tabelas de sinénimos geradas pela IA podem ajudar a manter a consisténcia em
toda a documentacéo, especialmente em dominios com terminologia especializada.

= Transformagao: A transformacgao, por outro lado, garante que os requisitos sejam
compreensiveis e utilizaveis em diversos grupos de stakeholders e contextos
técnicos. Isso inclui a reescrita de requisitos em linguagem simples, a adaptacdo de
resumos para publicos especificos e a converséo entre formatos, como a geracéo de
modelos a partir de texto ou vice-versa.

A 1A também oferece suporte a criacédo de personas a partir das informacdes dos
stakeholders, a geragéo de casos de teste a partir dos requisitos e até mesmo a
comparacao das especificacdes com o cddigo-fonte para validar a implementacao.
Por outro lado, a IA pode ajudar a extrair requisitos das bases de cddigo existentes,
apoiando a documentacao e os esforcos de modernizagao.

Juntas, a formulagéo e a transformacao preenchem a lacuna entre a preciséo técnica e a
compreensao dos stakeholders. Eles garantem que os requisitos nao sejam apenas corretos
e completos, mas também utilizaveis, testdveis e alinhados aos objetivos de negécio.

5.2.1 Formulacadao de requisitos

A fase de formulacao transforma a entrada bruta dos stakeholders em declaragoes de
requisitos claras e estruturadas, adequadas para implementacao e validagao. As
ferramentas de |IA podem aprimorar significativamente esse processo, apoiando a
padronizag&o, mantendo a consisténcia terminoldgica e decompondo requisitos complexos
em componentes gerenciaveis que se alinham as préaticas de ER estabelecidas.

Aplicacao de templates IEEE padronizados e templates de frases

A |A generativa [FHJZ2024] pode dar suporte aos Engenheiros de Requisitos que usam
templates IEEE padronizados e templates de frases (consulte o capitulo 3.3 em [GleA2024]),
estruturando automaticamente as declaragoes de requisitos de acordo com padroes
sintaticos e diretrizes de formatagéo estabelecidos.
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A |A pode analisar as entradas informais dos stakeholders ou as descri¢cdes preliminares de
requisitos e transforma-las em requisitos individuais devidamente formatados que seguem
os padroes do IEEE, como o ISO/IEC/IEEE 29148, garantindo uma estrutura consistente e
melhorando a qualidade geral da especificacao.

Eliminacdo de armadilhas comuns

A |A pode sugerir cldusulas condicionais apropriadas, especificar critérios mensuraveis e, na
redacao técnica, (consulte o capitulo 3.2 em [GleA2024]) pode ajudar a eliminar armadilhas
comuns, como voz passiva, quantificadores universais ou descrigdes incompletas. Esse
suporte automatizado a formatacao permite que os Engenheiros de Requisitos se
concentrem na validag&o do contetdo e no alinhamento dos stakeholders, em vez de perder
tempo com corregdes de estilo. Ele garante que todos os requisitos sigam as diretrizes de
templates estabelecidos que promovem clareza e consisténcia em toda a especificacéo.

Formular as contribuicdes dos stakeholders como histdérias de usuarios

A |A pode ajudar a formular as contribuicdes dos stakeholders como histérias de usuarios
bem estruturadas, seguindo templates de frases estabelecidas, como o formato
amplamente utilizado "Como [tipo de usuario], quero [objetivo] para que [beneficio]"
([GleA2024], capitulo 3.3). A IA pode analisar descricoes dos stakeholders, transcricdes de
entrevistas ou declaracdes informais de requisitos para identificar papéis dos usuarios,
funcionalidades desejadas e valor de negdcio, e entdo estruturar essas informacdes de
acordo com as convencdes das histérias dos usudrios.

Sugestao de critérios de aceite

A IA também pode sugerir critérios de aceite apropriados, identificar elementos de histdria
ausentes e garantir que as histdrias de usuarios mantenham o foco no valor do usuério em
vez de detalhes de implementacéo. Esse recurso € particularmente valioso em contextos de
desenvolvimento 4gil em que as histdrias de usuérios servem como artefatos de requisitos
primdrios em backlogs de produtos (consulte o capitulo 3.6 em [GleA2024]). Dessa forma, a
IA ajuda a manter a consisténcia no formato da histéria e a integridade em grandes colegées
de histdrias.

Geracgao de glossarios de dominios e tabelas de sindnimos

Ao apoiar a geragéo de glossarios de dominio e tabelas de sinbnimos, a IA ajuda a esclarecer
a terminologia especifica do dominio e a promover o uso consistente da linguagem entre as
equipes, abordando as preocupacoes com ambiguidades encontradas em produtos de
trabalho baseados em linguagem natural (consulte o capitulo 3.2 em [GleA2024]).

Decomposigcao de requisitos

Além disso, a IA pode identificar subdivisdes I6gicas nos requisitos de alto nivel, ajudando a
decompd-los em sub-requisitos acionaveis, especificacdes em nivel de sistema ou critérios
de aceite que facilitam o alinhamento da implementac&o com as metas de negdcio. Esse
trabalho de formulagéo se baseia no entendimento do dominio estabelecido durante as
atividades de exploragao, nas percep¢coes documentadas dos processos de transcricao e
no conteldo estruturado das fases de extracao.
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Ele garante que os requisitos sejam expressos em formatos que suportem colaboracao,
desenvolvimento e validagao eficazes em todo o processo de ER.

5.2.2 Transformacdo de requisitos em outras representacées

Na ER moderna, a transformacgéo € mais do que apenas traduzir o texto de um idioma para
outro: trata-se de transformar os requisitos em formatos e perspectivas dos stakeholders. A
medida que os sistemas se tornam mais complexos e as equipes mais interdisciplinares, a
capacidade de transformar os requisitos de forma eficaz torna-se essencial para a clareza,
o alinhamento e a rastreabilidade.

Conversao de requisitos de linguagem natural em modelos visuais

As ferramentas de |A auxiliam os Engenheiros de Requisitos, permitindo uma transicao fluida
entre as representacoes e as necessidades dos stakeholders. Eles podem converter os
requisitos de linguagem natural em modelos visuais, como diagramas UML ou BPMN
(consulte o capitulo 3.4 em [GleA2024]), tornando a estrutura do sistema, os fluxos de
trabalho e os relacionamentos mais faceis de entender do que apenas por meio de texto.
Por outro lado, a IA pode descrever modelos visuais em texto estruturado para melhorar a
acessibilidade para os stakeholders ndo técnicos e apoiar a documentacao. Além dos
diagramas gerais, a IA também pode gerar artefatos UML especificos, como diagramas de
classes, atividades ou casos de uso, bem como fluxos de trabalho BPMN que visualizam
decisOes e processos, sempre com foco na especificagao de requisitos e ndo no design
detalhado.

Criacao de protétipos

IA Generativa [FHJZ2024] pode dar suporte aos Engenheiros de Requisitos na criagao de
protétipos exploratdrios (consulte o capitulo 3.7 em [GleA2024]), gerando automaticamente
wireframes, maquetes ou até mesmo protdtipos funcionais com base em especificacdes de
requisitos ou histdrias de usudrios. A IA pode analisar os requisitos funcionais e as descricdes
da interface do usuério para produzir representacdes visuais que ajudam os stakeholders a
entender melhor o comportamento proposto para o sistema e a validar os requisitos por
meio de exemplos concretos. A IA pode criar protétipos com diferentes niveis de fidelidade,
desde simples wireframes para validaco inicial do conceito até maquetes mais sofisticadas
gue demonstram os fluxos de interag&o do usuério e os conceitos de interface. Essa
geracéo automatizada de protétipos permite a iteracéo répida e a coleta de feedback dos
stakeholders, apoiando o processo de validacdo (consulte o capitulo 4.4 em [GleA2024]),
fornecendo representagdes tangiveis de requisitos abstratos que os stakeholders podem
avaliar e refinar.

Criacado de conteudo visual dinamico

A |A oferece diversas outras aplicagdes para aprimorar a comunicagao e a validagao na ER,
além das atividades essenciais de ER. Esses recursos podem melhorar o envolvimento dos
stakeholders e a qualidade dos requisitos quando empregados adequadamente. Desde
transformar a documentacéo de requisitos em contelddo visual dindmico, como videos
explicativos, até traduzir requisitos técnicos em linguagem simplificada para stakeholders
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nao técnicos e gerar resumos direcionados para publicos especificos (p. ex., executivos,
usudrios finais, desenvolvedores), a IA pode ajudar a garantir que a entrega de informacdes
seja relevante para o publico-alvo, mantendo a consisténcia das especificacdes.

Criacdo de personas de usuarios

A tecnologia de |IA pode sintetizar as informacgoes dos stakeholders para criar personas de
usuarios que complementem os métodos tradicionais de identificacdo de stakeholders
(consulte o capitulo 4.1em [GleA2024]).

Derivacao de casos de teste

A |A pode derivar casos de teste dos requisitos para apoiar as atividades de validagao
(consulte o capitulo 4.4 em [GleA2024]).

Analise de cdédigo legado

A |A pode analisar o cédigo legado para extrair requisitos implicitos para os esforgos de
documentacao.

Comparacao de especificacoes

A IA também pode comparar as especificagdes com o cédigo implementado para garantir a
conformidade ou identificar discrepancias, o que é particularmente valioso em setores
regulamentados que exigem rastreabilidade rigorosa dos requisitos.

5.3 Validacao

IA generativa [FHJZ2024] enfrenta limitacdes inerentes ao criar requisitos que os
Engenheiros de Requisitos devem reconhecer e abordar. A |A pode gerar requisitos que
parecem ser sintaticamente corretos e que seguem templates estabelecidos (consulte o
capitulo 3.3 em [GleA2024]), mas que, na verdade, ndo atendem aos desejos e necessidades
genuinos dos stakeholders (Principio 2 do CPRE, [IREB2024], capitulo 2) ou que ndo estdo
fundamentados no contexto real do sistema (Principio 4 do CPRE, [IREB2024]). Além disso,
os requisitos gerados pela IA geralmente nédo tém a preciséo e a verificabilidade necessarias
que caracterizam os requisitos de alta qualidade, podendo introduzir ambiguidades ou
especificagbes incompletas que violam os critérios fundamentais de qualidade. Os
engenheiros de requisitos devem permanecer atentos aos resultados da IA que podem
parecer abrangentes, mas que, na verdade, ignoram requisitos funcionais criticos, requisitos
de qualidade ou restricoes, ou que propdem solugcdes em vez de capturar os requisitos reais
de acordo com o principio Problema-Requisito-Solucéo. (Principio 5 do CPRE, [IREB2024]).

Manter a consisténcia

A 1A pode ajudar os Engenheiros de Requisitos a manter a consisténcia entre as
especificagdes de requisitos e os backlogs de produtos, detectando automaticamente
contradicdes, funcionalidade sobreposta e inconsisténcias de terminologia que podem
surgir a medida que os produtos de trabalho evoluem ao longo do tempo. A IA pode cruzar
os requisitos com os glossérios estabelecidos (consulte o capitulo 3.5 em [GleA2024]) e
identificar instancias em que os mesmos conceitos séo descritos usando termos diferentes.
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Isso apoia o uso consistente da terminologia, que € essencial para o entendimento
compartilhado (Principio 3 do CPRE, [IREB2024]). As ferramentas de IA também podem
analisar as dependéncias entre os requisitos e sinalizar possiveis conflitos que possam
comprometer a coeréncia geral da especificacao. No entanto, garantir uma consisténcia
verdadeira requer mais do que a correspondéncia automatizada de padroes; exige uma
compreenséo da l6gica empresarial subjacente, das prioridades dos stakeholders e da
arquitetura do sistema. O Engenheiro de Requisitos deve validar se as inconsisténcias
detectadas pela |IA representam problemas genuinos em vez de variagdes aceitaveis e deve
garantir que as melhorias de consisténcia sugeridas pela IA estejam alinhadas com os
objetivos do projeto e nao introduzam inadvertidamente novos conflitos ou comprometam a
adequagao dos requisitos individuais.

Orientagdo para o valor, adequagado e necessidade

A validacao dos requisitos gerados pela IA exige uma avaliagao rigorosa de acordo com o
principio de orientac&o para o valor (Principio 1do CPRE, [IREB2024]) para garantir que cada
requisito proposto contribua de forma significativa para satisfazer os desejos e as
necessidades dos stakeholders, em vez de parecer apenas razodvel isoladamente. Os
Engenheiros de Requisitos devem avaliar se os requisitos gerados pela IA sao realmente
necessarios, rastreando-os até a origem dos stakeholders (consulte o capitulo 4.1em
[GleA2024]) e verificando seu alinhamento com as metas de negdcio identificadas e as
metas do usuario. Quanto aos requisitos gerados por humanos, o foco deve ser a adequagéo
e a necessidade (consulte o capitulo 3.8 em [GleA2024]): verificar se a |A ndo introduziu
requisitos que excedam o escopo real das necessidades dos stakeholders ou as restricoes
do projeto.

Nivel de abstracao

O Engenheiro de Requisitos também deve avaliar se os requisitos gerados pela IA se
enguadram nos niveis de abstrac&o escolhidos (consulte o capitulo 3.1.2 em [GleA2024]) e
se estdo em um nivel de detalhe adequado (consulte o capitulo 3.1.3 em [GleA2024]) para a
fase atual do projeto. Deve-se garantir que os requisitos atendam a finalidade pretendida,
em vez de criar complexidade desnecessaria ou desvios de escopo que possam
comprometer o sucesso do projeto.

5.4 Painel de Controle

A |A pode dar suporte a duas tarefas importantes do gerenciamento de requisitos: atribuigao
de atributos a requisitos e priorizagao de requisitos.

5.4.1 Atribuigao de atributos a requisitos

A |A pode simplificar a atribuicédo de atributos aos requisitos, analisando seu contetido e
propondo valores com base em padrdes estabelecidos e critérios especificos do projeto.
Conforme descrito no capitulo 6.5 [GleA2024], os atributos documentam metadados
importantes que permitem que os stakeholders acessem informagdes relevantes durante
todo o ciclo de vida do projeto.
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Por meio da andlise textual e da comparagao com requisitos semelhantes de projetos atuais
ou anteriores, a |A também pode sugerir valores para atributos comuns, como prioridade,
complexidade, fonte ou pessoa responsével. As atribuicdes de atributos ausentes também
podem ser identificadas, e a completude pode ser garantida em grandes conjuntos de
requisitos, apoiando assim as praticas de documentacéo sistematica essenciais para o
gerenciamento eficaz de requisitos (consulte o capitulo 6.1 em [GleA2024]).

5.4.2 Priorizacao de requisitos

A |A generativa [FHJZ2024] pode ajudar os Engenheiros de Requisitos a priorizar os
requisitos (consulte o capitulo 6.8 em [GleA2024]), analisando varios critérios
simultaneamente e propondo classificacoes com base em uma avaliagcao do valor de
negdcio, da urgéncia, do esforco, das dependéncias e de outros fatores relevantes.

A |A pode processar uma grande quantidade de requisitos e contribuicdes dos stakeholders
para identificar padroes e compromissos que podem ser negligenciados durante a
priorizag&o manual, garantindo ao mesmo tempo a consideragéo sistematica de todas as
etapas de priorizacéo descritas em [GleA2024] capitulo 6.8. A IA também pode gerar
andlises comparativas entre os requisitos, destacando possiveis conflitos ou dependéncias
gue possam influenciar as decisdes de priorizacéo. Além disso, ele pode adaptar as
sugestoes de priorizagao com base nas diferentes perspectivas dos stakeholders ou nas
mudancas nas restricoes do projeto.

A priorizagéo eficaz vai muito além da anélise algoritmica e requer uma compreenséo
profunda das necessidades dos stakeholders, da estratégia de negdcios e do contexto do
projeto — elementos que a IA nao consegue compreender plenamente. Envolver os
stakeholders apropriados nas decisoes de prioridade continua sendo essencial (consulte o
capitulo 6.8 em [GleA2024]), e as sugestdes da IA devem ser validadas em relagéo a esses
julgamentos e metas estratégicas. Para manter o alinhamento com o principio de orientagéo
para o valor (Principio 1do CPRE, [IREB2024]), A priorizac&o deve refletir as necessidades
reais dos stakeholders, em vez de métricas abstratas.

No desenvolvimento iterativo, a natureza dinamica da priorizacao exige ainda mais a
supervisdo humana continua para garantir que as recomendagdes de IA permanegam
relevantes a medida que as condicdes do projeto evoluem.

5.5 Principais conclusodes

A |A pode aprimorar todas as atividades essenciais de RE — elicitagao, documentacgao,
validacao e gerenciamento de requisitos —, melhorando a eficiéncia, a estrutura e a
consisténcia. Ela deve ser vista como uma ferramenta de apoio que acelera as tarefas, mas
ndo substitui a experiéncia humana. Os Engenheiros de Requisitos devem selecionar os
resultados da IA para garantir que estejam corretos, relevantes e alinhados com os objetivos
do projeto. Em Ultima andlise, a |A serve como auxilio para o julgamento humano, enquanto a
responsabilidade pela qualidade dos requisitos permanece com o Engenheiro de Requisitos.
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6 Terminologia de IA

Nivel: L1
Duracao: 0,5 horas
Objetivo: Os candidatos conhecem a terminologia que € essencial para trabalhar com IA.

Objetivos Educacionais
OE 6.1 Lembrar e identificar a terminologia basica essencial para trabalhar com IA. (L1)

Este capitulo explica a terminologia essencial para entender e trabalhar com IA,
especialmente com Grandes Modelos de Linguagem.

Chatbot

Um chatbot é um sistema de |A projetado para simular conversas humanas por meio de
texto ou fala [ZhWX2023]. Os chatbots modernos baseados em LLMs podem entender o
contexto, manter o histdrico de didlogos e gerar respostas coerentes e sensiveis ao
contexto. Na ER, os chatbots podem ajudar os Engenheiros de Requisitos transcrevendo
entrevistas com stakeholders, recuperando informagdes de documentos ou apoiando
tarefas de documentacéo por meio de didlogo interativo.

Linha de Raciocinio

A linha de raciocinio € uma abordagem na qual o LLM € solicitado a explicar seu prompt
passo a passo antes de fornecer a resposta final [WeeA2022]. Na ER, isso pode apoiar a
transparéncia e a rastreabilidade, por exemplo, ao analisar requisitos conflitantes ou avaliar
alternativas de design.

Visdo computacional

A visao computacional transforma pixels brutos em fatos estruturados [Szel2022]. As redes
de visao modernas detectam objetos, leem textos de umaimagem e estimam a
profundidade espacial. O exemplo mais conhecido é provavelmente a feature de
desbloqueio facial dos telefones modernos.

Janela de contexto

A janela de contexto define o nimero maximo de tokens que um LLM pode considerar de
uma sé vez (incluindo o prompt e a saida gerada) [BreA2020]. Esse limite restringe o quanto
de uma especificacéo de requisitos ou histérico de didlogo pode ser levado em conta ao
gerar respostas. Para tarefas de ER, como a validagdo de requisitos ou a anélise do
feedback dos stakeholders, o conhecimento do tamanho da janela de contexto ajuda a
estruturar as entradas de forma eficiente. No entanto, isso nem sempre € algo do tipo "maior
€ melhor": quanto mais informacdes vocé fornecer a um LLM, melhor ele seré no inicio, mas
o excesso de informagdes também pode fazer com que o modelo se distraia.
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Deep learning

A deep learning € um subconjunto da Machine Learning que usa redes neurais (como
transformadores para linguagem e redes convolucionais para imagens) para lidar com tipos
de dados e tarefas complexas, incluindo a aprendizagem por reforco [GoBC2016].

Embeddings

Os embeddings s&o representacdes vetoriais numéricas de texto que capturam o
significado semantico [VoFi2025]. Na ER, os embeddings permitem a pesquisa semantica, a
deteccao de duplicatas, o agrupamento e a rastreabilidade entre requisitos e artefatos
relacionados, mesmo quando a redacgao difere. Os embeddings formam a base para muitas
funcdes de recuperacéo e andlise, mas ndo geram texto por si sé.

Sistemas especializados

Os sistemas especializados capturam o conhecimento humano como regras e ontologias
explicitas, produzindo respostas auditaveis e deterministicas [Bari2025]. Eles ainda sdo
preferidos para dominios como direito tributario ou triagem médica, em que a transparéncia
supera a probabilidade e ndo ha absolutamente nenhuma margem para erros. O software
fiscal moderno pode, por exemplo, utilizar IA para analisar suas contas, declaracoes de
renda e outros dados para calcular o valor do imposto que vocé deve.

Ajuste fino

O ajuste fino é o processo de adaptacéo de um LLM pré-treinado a um dominio ou tarefa
especifica, treinando-o com dados adicionais relevantes [HoRu2018]. Para tarefas de ER, o
ajuste fino pode alinhar o modelo com a terminologia do dominio, a linguagem regulamentar
ou os padroes organizacionais, melhorando assim a precisao dos requisitos gerados ou das
verificagoes de conformidade. O ajuste fino requer esforco, conhecimento especializado e
dados com controle de qualidade para ser eficaz.

Prompt de poucos disparos / zero disparos

O prompt de poucos disparos e o prompt de zero disparos sdo técnicas nas quais o modelo
executa uma tarefa com poucos ou nenhum exemplo no prompt [BreA2020], [DAIR2024].
Na RE, esses recursos podem ser usados para classificar requisitos, gerar critérios de aceite
ou reformular especificagoes sem a necessidade de grandes volumes de dados de
treinamento especificos para cada tarefa.

Alucinacgéo

A alucinacdo é uma consequéncia direta do mecanismo probabilistico descrito no capitulo
1.1 [FHJZ2024]. Uma alucinagao ocorre quando um LLM produz um texto estatisticamente
provavel que é factualmente incorreto ou ndo tem suporte de dados de origem. Na ER, as
alucinacdes podem ser particularmente probleméticas se os detalhes inventados forem
confundidos com declaracdes dos stakeholders ou fatos de dominio. Os Engenheiros de
Requisitos que usam LLMs devem, portanto, validar o contelido gerado pela IA com base
em fontes confiaveis, de acordo com o principio 6 do CPRE de que requisitos ndo validados
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s&o inateis [IREB2024]. Todos os resultados gerados pela IA devem ser tratados como um
rascunho nao verificado.

Machine Learning (ML)

Nos algoritmos de Machine Learning, os padroes sao aprendidos diretamente dos dados
[Bish2006]. O ML classico prevé nimeros ou categorias; redes de deep-learning, como
transformadores e redes neurais convolucionais, lidam com linguagem, imagens e politicas
de aprendizado por reforco. A qualidade do resultado aumenta com o tamanho e a
relevancia do conjunto de treinamento. Por exemplo, um modelo poderia usar dados
anteriores de vendas de casas e prever os pre¢os das propriedades a serem vendidas.

Processamento de Linguagem Natural (NLP)

O processamento de linguagem natural inclui tudo o que transforma a fala ou o texto em
significado e vice-versa [QieA2020]. Ele abrange desde analisadores baseados em regras
até os atuais chatbots LLM, além de mddulos de fala para texto e texto para fala.

Prompt

Um prompt é a entrada fornecida a um LLM para orientar sua saida [Kuka2024]. Pode ser
uma pergunta, uma instrucdo ou um texto parcial. Na pratica da ER, os prompts determinam
arelevancia e a precisdo dos resultados gerados, por exemplo, ao solicitar que um LLM
proponha formulagdes alternativas de um requisito ou extraia requisitos funcionais de
entrevistas com stakeholders. A qualidade do prompt tem um impacto direto sobre a
utilidade da resposta.

Engenharia de prompt

A engenharia de prompt € a prética de projetar e refinar prompts para obter, de forma
confiavel, os resultados desejados de um LLM [CZLZ2025]. Isso € semelhante a elaboracéo
de perguntas precisas para entrevistas ou estruturas de modelos na ER: a clareza e a
estrutura melhoram a qualidade das informagdes obtidas.

Geragdo Aumentada por Recuperacdo (RAG)

A geracéo aumentada por recuperacdo (RAG) é um processo que usa embeddings para
encontrar documentos relevantes e, em seguida, os passa para um LLM para gerar uma
resposta [LeeA2020]. No RE, o RAG garante que os resultados da IA se baseiem em
especificagdes reais, notas dos stakeholders ou documentos normativos, reduzindo o risco
de alucinagdes e mantendo os resultados especificos do projeto, em vez de se basearem
puramente nos dados de treinamento internos do préprio modelo.

Roboética

A robdtica combina fus&o de sensores (integragéo de dados de varios sensores),
mapeamento (criagao de uma representagao do ambiente), planejamento de caminho
(decisao de como se mover) e controle de feedback (ajuste de acdes com base nas
entradas dos sensores) para que as maquinas possam navegar e manipular o mundo fisico
de forma auténoma. [Szel2022]. As aplicacdes variam de coletores de armazém e drones
autdnomos a aspiradores de pd que mapeiam a sua sala de estar e podem evitar obstaculos.
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Prompt do sistema / instrucéo

Um prompt do sistema € um tipo especial de prompt que define o comportamento ou o
papel abrangente do LLM (p. ex., "Vocé é um Engenheiro de Requisitos assistente...")
[CZLZ2025]. Isso garante que os resultados gerados sigam os guias de estilo organizacional
ou as préaticas recomendadas de ER.

Temperatura

A temperatura é um parametro que controla a aleatoriedade da saida de um LLM
[BreA2020]. Valores baixos tornam o modelo mais deterministico, produzindo frases
consistentes, enquanto valores mais altos criam resultados mais variados e criativos. Na ER,
as temperaturas mais baixas geralmente séo preferiveis para a consisténcia na formulacao
dos requisitos, enquanto os valores mais altos podem ser Uteis para gerar diversas ideias de
solugdes. No entanto, em muitos LLMs, a temperatura ndo pode ser definida pelos usuérios.

Token

Um token é uma unidade de texto - geralmente uma palavra, parte de uma palavra ou
pontuacao - que o modelo processa [SeHB2016]. Os LLMs operam com tokens em vez de
frases inteiras, e seu desempenho e custo s&o parcialmente determinados pelo nimero de
tokens processados. Em contextos de RE, os limites de tokens podem afetar a quantidade
de texto de especificacao, contribuicdes dos stakeholders ou conteddo do glossério que
pode ser processada em uma Unica interacéo..

Transformador

Os transformadores s30 a arquitetura de rede neural por trds da maioria dos LLMs
modernos [VaeA2017]. Ele usa um mecanismo de atencao para avaliar a importancia das
palavras em relacdo umas as outras, independentemente da posicao, permitindo o
manuseio eficiente de sequéncias longas e padrdes de linguagem complexos. Na RE, os
transformadores permitem que as ferramentas de |A interpretem e gerem textos de
requisitos com alta consciéncia contextual, por exemplo, identificando dependéncias ou
mantendo uma terminologia consistente em todos os documentos.

Vetor

Uma representacédo matematica de dados como uma lista ordenada de ndmeros
[MCCD2013]. No contexto de embeddings, os vetores capturam o significado semantico do
texto colocando palavras, frases ou requisitos semelhantes préximos uns dos outros em um
espacgo multidimensional. Na ER, os vetores permitem operacdes como pesquisa de
similaridade, agrupamento de requisitos relacionados ou vinculagao das necessidades dos
stakeholders com a documentacao existente, mesmo quando sao usadas redacoes
diferentes.
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