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Resumo

A deteccdo automatica de ambiguidades em requisitos de software é
um desafio recorrente na Engenharia de Requisitos, especialmente
em portugués, lingua para a qual ha escassez de conjuntos de da-
dos rotulados. Este trabalho compara quatro estratégias aplicadas
ao modelo Gemma 3 1B Instruct: zero-shot, few-shot, chain-of-
thought controlado e fine-tuning supervisionado com LoRA. Os
experimentos utilizaram 7.000 requisitos sintéticos, distribuidos
entre o desenvolvimento e o teste. No conjunto de teste com 2.100
exemplos, o fine-tuning alcancou acuracia e F1-macro de 1,000;
entre as estratégias de prompting, o few-shot obteve os melhores
resultados, com acuracia de 0,538 e F1-macro de 0,500. Entretanto,
uma auditoria mostrou que 79,24% dos exemplos de teste possu-
iam padrdes estruturais ja observados no treinamento. Assim, o
desempenho do fine-tuning evidencia aprendizado consistente do
padréo do conjunto sintético, mas ndo comprova generalizagio se-
mantica para requisitos reais. Desse modo, os resultados reforcam
a necessidade de avaliagdes futuras com dados reais.

Palavras-chave
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1 Introducio

A Engenharia de Requisitos consiste no processo de elicitar, anali-
sar, especificar e gerenciar os requisitos de um sistema ao longo de
seu ciclo de vida, sendo considerada uma das areas fundamentais
da Engenharia de Software [16]. Durante a etapa de especificacéo,
espera-se que os requisitos sejam claros, completos, consistentes e
de facil compreenséo. Entretanto, na pratica, alcancar tais caracte-
risticas é uma tarefa complexa, uma vez que requisitos escritos em
linguagem natural frequentemente apresentam ambiguidades, ter-
mos vagos e multiplas interpretacdes. Essas inconsisténcias podem
gerar conflitos entre clientes, analistas e desenvolvedores, ocasio-
nando retrabalho, aumento de custos e falhas no desenvolvimento
do software.

Dentre os diferentes problemas presentes na especificagio de
requisitos, destacam-se as ambiguidades semanticas e subjetivas.
Segundo Ferrari et al. [6], uma expressdo é considerada ambigua
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quando pode ser interpretada de diferentes maneiras pelos envol-
vidos no processo de desenvolvimento. Nesse contexto, termos
vagos, subjetivos ou ndo mensuraveis, como “rapido”, “intuitivo”
ou “seguro”, podem gerar multiplas interpreta¢des entre clientes,
analistas e desenvolvedores, comprometendo a comunicagio e a
consisténcia dos requisitos. Um exemplo de requisito ambiguo é:
“A nova interface do painel de controle deve ser intuitiva e facil de
usar, minimizando os erros cometidos pelos usuarios”, pois termos
como “intuitivo” e “facil” dependem inteiramente do histérico e da
familiaridade técnica de quem usa.

A reducao de ambiguidades em requisitos de software tem sido in-
vestigada por meio de diferentes abordagens ao longo do tempo. As
primeiras propostas apoiavam-se em regras linguisticas e em méto-
dos classicos de Processamento de Linguagem Natural (PLN) [8, 12].
Mais recentemente, técnicas de Deep Learning passaram a explorar
representa¢des semanticas contextualizadas para a detec¢do auto-
maética de ambiguidades [4, 5]. Diferentemente de representacoes
estaticas, que associam uma palavra a um mesmo vetor indepen-
dentemente do uso, os contextual embeddings representam cada
ocorréncia de acordo com as palavras ao seu redor [1]. Por fim, os
Grandes Modelos de Lingua (Large Language Models — LLMs) tém
demonstrado capacidade de seguir instrucdes, realizar classificagdo
e produzir respostas textuais estruturadas [2, 17].

Devido aos avancos dos modelos de lingua, o presente artigo
propde uma analise comparativa entre estratégias baseadas em
LLMs para detec¢do automatica de ambiguidades em requisitos de
software escritos em portugués, com foco em requisitos vagos e
nio mensuraveis. A abordagem adotada envolve o uso de técnicas
de prompting, incluindo zero-shot, few-shot e chain-of-thought,
além da comparacdo com um modelo ajustado por fine-tuning, com
o objetivo de analisar o desempenho, os limites de generalizacéo e
a qualidade das respostas geradas.

O modelo utilizado foi 0 Gemma 3 1B Instruct do Google, que
oferece um equilibrio entre capacidade de compreensao semantica,
geracdo textual e viabilidade computacional, sendo adequado para
tarefas de analise de requisitos em linguagem natural. Por se tratar
de um modelo de porte reduzido, ele permite realizar ajustes finos
e experimentos sem exigir infraestrutura extremamente robusta.
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O restante do artigo estd organizado da seguinte forma: a Secao 2
apresenta a fundamentacéo tedrica; a Secéo 3 descreve a metodo-
logia adotada; a Secéo 4 discute os resultados obtidos; a Secéo 5
apresenta as consideragdes finais; e a Se¢éo 5.1 discute as limitagdes
do estudo.

2 Fundamentacio Teorica

Para melhor compreenséo do trabalho, esta se¢io estd organizada
nas seguintes subse¢des: Qualidade de Requisitos e Ambiguidades
(Secao 2.1), LLMs e Estratégias de Prompting (Secdo 2.2) e Fine-
tuning Supervisionado e LoRA (Secio 2.3).

2.1 Qualidade de Requisitos e Ambiguidades

A Engenharia de Requisitos é responsavel por identificar, documen-
tar e validar as necessidades que orientam o desenvolvimento de
um sistema. Como grande parte dos requisitos é escrita em lingua
natural, os documentos produzidos nessa etapa podem apresentar
imprecisdes, ambiguidades e diferentes possibilidades de interpre-
tacdo. Sommerville [16] destaca que a lingua natural, embora aces-
sivel aos envolvidos no projeto, pode gerar problemas de clareza e
precisio na especificacdo de requisitos.

A qualidade de um requisito esta associada a caracteristicas
como clareza, consisténcia, completude, verificabilidade e auséncia
de ambiguidades. Nesse contexto, a ambiguidade representa um
problema relevante, pois ocorre quando a mesma declaracdo pode
ser interpretada de mais de uma forma pelos stakeholders. Gervasi
et al. [8] discutem que as ambiguidades nos requisitos tém sido
amplamente estudadas na Engenharia de Requisitos, especialmente
devido a sua influéncia na comunicacéo entre clientes, analistas e
desenvolvedores.

Este trabalho concentra-se em dois problemas especificos de es-
pecificacdo: a vagueza e a auséncia de mensurabilidade. Requisitos
vagos sdo aqueles que apresentam termos subjetivos ou dependen-
tes de interpretagéo, como “facil”, “intuitivo”, “amigavel”, “adequado”
ou “robusto”. Esses termos néo definem critérios claros de aceitacio,
o que dificulta a validagéo do requisito e pode gerar desalinhamento
entre a expectativa do cliente e a implementacio realizada.

A auséncia de mensurabilidade, por sua vez, ocorre quando o
requisito menciona uma propriedade desejada do sistema sem apre-
sentar um critério objetivo de verificagao. Esse problema é comum
em requisitos relacionados a desempenho, seguranga, disponibi-
lidade, eficiéncia ou escalabilidade. Por exemplo, a sentenga “o
sistema deve responder rapidamente” indica uma expectativa de
desempenho, mas nio define o tempo maximo de resposta, o percen-
tual de requisi¢des atendidas ou a condicéo de teste. Assim, neste
trabalho, requisitos ndo mensuraveis sio tratados como aqueles
que precisam de métricas, limites, percentuais, prazos ou critérios
objetivos para se tornarem verificaveis.

2.2 LLMs e Estratégias de Prompting

Os Grandes Modelos de Lingua, ou Large Language Models (LLMs),
tém sido utilizados em tarefas de Processamento de Linguagem
Natural por sua capacidade de interpretar instrucdes, classificar
textos e gerar respostas estruturadas [2, 17]. No contexto deste
trabalho, a deteccdo de ambiguidades vai além de uma classificagio
textual simples: o modelo recebe um requisito, atribui uma das
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classes vago, ndo_mensuravel ou nenhuma e produz um diagnos-
tico estruturado. Esse diagnostico inclui a justificativa da decisdo e
uma sugestdo de melhoria; nas estratégias de prompting, também é
solicitado o trecho problematico. Assim, avalia-se tanto a categoria
prevista quanto a capacidade de explicar e de apoiar a reformulacio
do requisito.

Uma das formas de utilizar LLMs é por meio de prompting, isto
é, pela elaboracio de instrucdes textuais que orientam o comporta-
mento do modelo. Brown et al. [2] mostram que modelos de lingua
podem executar tarefas em cenarios zero-shot e few-shot, sem atuali-
zac¢do dos pesos do modelo. No zero-shot, 0 modelo recebe apenas a
descricdo da tarefa, as classes possiveis e as regras de decisdo. Essa
abordagem tem baixo custo de configuragio, mas pode ser limitada
quando as fronteiras entre as classes sdo sutis.

No few-shot, o prompt inclui exemplos de entrada e de saida antes
da classificacdo do novo requisito. Esses exemplos servem como
demonstracdes do comportamento esperado, ajudando o modelo a
compreender melhor a diferenca entre as classes. Neste trabalho,
essa estratégia é relevante porque a distin¢do entre vago, ndo_
mensuravel e nenhuma exige interpretar a funcdo da expressido
no contexto da sentenga. Em outras palavras, o modelo precisa
interpretar o requisito para decidir se ele é vago, ndo mensuravel
ou ja apresenta critérios objetivos. Assim, a classificacdo ndo pode
se basear apenas na presenca de palavras especificas.

Outra estratégia avaliada foi o chain-of-thought (CoT). Wei et
al. [17] apresentam o CoT como uma técnica que induz o modelo
a realizar etapas intermediarias de raciocinio antes da resposta
final, especialmente em tarefas que exigem inferéncia. Neste es-
tudo, adotou-se uma forma controlada dessa estratégia: o modelo
é instruido a analisar internamente o requisito, mas deve retornar
apenas uma justificativa resumida em formato estruturado. Essa
decisdo busca evitar respostas longas ou dificeis de processar auto-
maticamente, preservando a saida em um formato compativel com
a extracdo da classe prevista.

2.3 Fine-tuning Supervisionado e LoRA

Embora as estratégias baseadas em prompts sejam flexiveis e ndo
exijam treinamento adicional, seu desempenho pode variar con-
forme a formulacéo e a ordem das demonstragdes, especialmente
em tarefas com fronteiras de decisdo sutis [13]. Na classificacdo de
requisitos, uma pequena mudanga pode alterar a classe correta: “O
sistema deve responder rapidamente” é ndo_mensuravel, pois ndo
define um limite de tempo, enquanto “O sistema deve responder em
até 2 segundos para 95% das requisi¢des” é nenhuma, por apresentar
critérios verificaveis. Por isso, além das estratégias zero-shot, few-
shot e CoT controlado, este trabalho também avalia o fine-tuning
supervisionado, no qual o modelo é ajustado a partir de exemplos
rotulados no formato instrugdo-resposta.

O fine-tuning supervisionado permite adaptar o comportamento
do modelo ao dominio especifico da tarefa. Neste trabalho, cada
exemplo de treinamento contém um requisito textual e uma res-
posta esperada em formato JSON, composta pelos campos tipo,
justificativae sugestdo_melhoria.Dessaforma, o treinamento
busca ensinar ao modelo nédo apenas a classe correta, mas também
o padréo de saida necessario para uso em um pipeline automatico.
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Para tornar o ajuste computacionalmente viavel, utilizou-se a
técnica LoRA (Low-Rank Adaptation). Hu et al. [11] propdem o
LoRA como uma estratégia de adaptacio eficiente de parametros,
na qual os pesos originais do modelo sdo mantidos congelados
e apenas matrizes adicionais de baixo posto sdo treinadas. Essa
abordagem reduz os custos de memoria e de processamento em
comparacdo ao fine-tuning completo, tornando possivel adaptar
modelos de linguagem em ambientes com recursos computacionais
limitados.

Neste trabalho, o modelo adotado para o fine-tuning foi o0 Gemma
3 1B Instruct. A escolha desse modelo esté relacionada ao equilibrio
entre a capacidade linguistica e o custo computacional. O relatorio
técnico do Gemma 3 descreve a familia como composta por modelos
leves em diferentes escalas, incluindo versdes de 1B, 4B, 12B e 27B
de parametros [7]. Assim, o uso da versdo 1B torna o experimento
mais viavel em ambientes como o Google Colab, mantendo a com-
patibilidade com a proposta de avaliar solu¢des baseadas em LLMs
para apoio a Engenharia de Requisitos.

3 Metodologia

A metodologia adotada neste trabalho é de natureza experimental e
comparativa. Conforme Gil [9], a pesquisa experimental consiste na
definicdo de um objeto de estudo, na selecio de variaveis capazes
de influencié-lo e na observacéo dos efeitos produzidos por essas
varidveis. Neste estudo, tal caracteristica se manifesta na avaliacido
de diferentes estratégias baseadas em LLMs para a classificacio au-
tomatica de requisitos de software. Além disso, a pesquisa assume
carater comparativo, pois, segundo Marconi e Lakatos [14], o mé-
todo comparativo permite examinar semelhancas e diferencas entre
os fendmenos analisados. Assim, comparam-se os desempenhos de
diferentes abordagens de prompting na identificacéo de requisitos
vagos e ndo mensuraveis.

O objetivo metodolégico foi verificar a capacidade do modelo
Gemma 3 1B Instruct de classificar requisitos escritos em lingua-
gem natural em trés classes: vago, ndo_mensuravel e nenhuma. A
classe vago foi utilizada para requisitos que apresentam termos sub-
jetivos ou dependentes de interpretacio, como “facil”, “intuitivo”,
“adequado” ou “amigéavel”. A classe ndo_mensuravel foi atribuida a
requisitos que indicam propriedades como desempenho, seguranca,
disponibilidade ou eficiéncia sem apresentar métrica objetiva. Por
fim, a classe nenhuma foi usada para requisitos claros, verificaveis e
objetivos no escopo deste trabalho.

A utilizacdo de dados sintéticos gerados por IA para o treina-
mento e a validacdo de modelos tem recebido atencdo crescente na
literatura recente sobre Aprendizado Profundo. Conforme discutido
por de Melo et al. [3], o desenvolvimento de modelos preditivos
frequentemente é limitado pela disponibilidade de dados de trei-
namento em quantidade e qualidade adequadas, especialmente em
cenarios com restri¢des de acesso, privacidade ou seguranca. Nesse
contexto, os dados sintéticos surgem como uma alternativa meto-
dolégica relevante, pois podem ampliar a diversidade dos exemplos
disponiveis e apoiar a construcdo de modelos mais robustos, desde
que sejam incorporados de forma controlada aos pipelines de apren-
dizagem.

Embora o uso de dados sintéticos seja amplamente discutido em
dominios criticos e regulados, como a area da satde, onde pode
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contribuir para contornar a escassez de dados, apoiar simulacdes
e reduzir o risco de exposicao de informacdes sensiveis [15], seus
beneficios também podem ser explorados no contexto da Engenha-
ria de Software. Nesta pesquisa, a geragio sintética de requisitos
permite construir cenarios variados de falhas de especificacéo, inclu-
indo casos de ambiguidade, vagueza e auséncia de mensurabilidade,
que poderiam ser dificeis, custosos ou demorados de coletar em
bases reais de projetos corporativos.

Apesar dessas vantagens, o uso de dados sintéticos exige cautela
metodoldgica. Conforme apontam Hao et al. [10], conjuntos de da-
dos artificiais podem introduzir riscos estatisticos, como mudangas
na distribui¢do dos dados em relacdo ao mundo real, reducio da
variabilidade linguistica e reproducio de padrdes artificiais gera-
dos pelo proprio modelo. Tais limitacdes podem comprometer a
capacidade de generalizagdo dos modelos treinados, especialmente
quando a avaliacéo é realizada apenas em dados com caracteristicas
semelhantes as utilizadas no treinamento.

Para mitigar esses riscos, a construgio do conjunto de dados
desta pesquisa foi orientada por critérios de diversidade, balan-
ceamento das classes e revisdo dos exemplos gerados. O modelo
Claude Sonnet 4.6, da Anthropic, foi utilizado para gerar os 7.000
requisitos sintéticos iniciais, com diferentes formulac¢des textuais
e niveis de ambiguidade. Entretanto, reconhece-se que a geracéo
automatica, por si s, ndo garante realismo nem representatividade
plena. Por esse motivo, os dados sintéticos foram tratados como uma
base experimental inicial, adequada para avaliar o comportamento
comparativo das estratégias propostas, mas ainda dependente de
validagdo futura com requisitos reais e de anotagéo especializada.

3.1 Conjunto de Dados

O conjunto de dados foi estruturado no formato instrugéo-resposta.
Cada instancia contém um requisito textual como entrada e uma
saida esperada em formato JSON, composta pelos campos tipo,
justificativa e sugestdo_melhoria. Essa estrutura foi adotada
para permitir tanto a classificacdo automatica do requisito quanto
a geracdo de uma explicacdo resumida e de uma possivel reformu-
lacdo. Nas estratégias de prompting, o campo adicional trecho_
problematico foi solicitado para localizar a expressdo associada
ao diagnostico.

Utilizaram-se dados sintéticos devido a escassez de bases pu-
blicas em portugués voltadas especificamente a ambiguidades em
requisitos de software. Essa escolha permite construir exemplos
controlados e variados, embora apresente limita¢cdes quanto a re-
presentatividade de requisitos reais.

O conjunto de desenvolvimento continha 4.900 exemplos e foi
dividido, de forma estratificada, em 4.165 para treinamento e 735
para validacéio. O teste foi mantido separado, com 2.100 exemplos.
A Tabela 1 apresenta a distribuicdo por classe. ERRO_PARSE néo
constitui uma classe do conjunto de dados: trata-se apenas de um
estado registrado durante a avaliacdo, quando a resposta gerada
néo pdde ser interpretada conforme o esquema JSON esperado.

3.2 Estratégias Avaliadas

Foram avaliadas quatro estratégias. A primeira foi o zero-shot promp-
ting, em que o modelo recebe apenas a instrucéo da tarefa, as classes
possiveis, as regras de classificacio e o formato de saida obrigatério.
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Tabela 1: Distribuicdo dos conjuntos utilizados nos experi-
mentos.

Classe Treino Validacao Teste Total
vago 1.389 245 700  2.334
ndo_mensuravel 1.388 245 700  2.333
nenhuma 1.388 245 700  2.333
Total 4.165 735  2.100  7.000

A segunda foi o few-shot prompting, que acrescenta quatro exemplos
fixos de entrada e saida ao prompt, com o objetivo de orientar me-
lhor o comportamento do modelo. Esses exemplos foram definidos
manualmente pelos autores como demonstragdes representativas
das trés classes, permaneceram inalterados durante toda a execu-
¢éo e nio foram extraidos do conjunto de teste. A terceira foi o
chain-of-thought controlado, no qual o modelo é instruido a analisar
o requisito internamente, mas deve retornar apenas uma justifica-
tiva resumida, evitando respostas extensas e dificeis de processar.
A quarta estratégia foi o fine-tuning supervisionado do modelo
Gemma 3 1B Instruct, com adaptacéo via LoRA em FP16.

A escolha do Gemma 3 1B foi motivada pelo menor custo com-
putacional em compara¢io com modelos maiores, permitindo o
treinamento no Google Colab com GPU T4. A técnica LoRA foi
adotada por permitir a adaptacéo eficiente do modelo sem atualizar
todos os pardmetros. O treinamento foi configurado para até trés
épocas, taxa de aprendizado de 1 X 1074, lote de duas amostras
por dispositivo e acumulagao de gradiente de oito passos, o que
equivale a um lote efetivo de 16 amostras por GPU. O comprimento
maximo foi de 512 tokens. Na adaptacdo LoRA, utilizaram-se r = 8,
a = 16 e dropout de 0,05; o treinamento foi realizado em FP16, com
parada antecipada por paciéncia de 2.

3.3 Prompts Utilizados

Para reduzir repeticéo, as trés estratégias de prompting compar-
tilharam as defini¢des de classe e o esquema de saida. A Figura 1
apresenta a instrucdo-base de forma condensada. As diferencas
entre as estratégias consistiram na presenca das quatro demonstra-
¢des do few-shot (Figura 2) e na instrucéo de raciocinio interno do
CoT controlado.

No zero-shot, apenas a instrugéo-base foi utilizada. No chain-of-
thought controlado, acrescentou-se a orientagdo: “Analise interna-
mente o requisito em etapas, mas nao mostre o raciocinio completo;
apresente somente uma justificativa resumida”. Os prompts canoéni-
cos completos estdo disponiveis no artefato do estudo.

3.4 Procedimento Experimental

O procedimento experimental foi aplicado igualmente a todas as
estratégias avaliadas. Para cada requisito do conjunto de teste, foi
construido o prompt correspondente, enviado a entrada do modelo
e, posteriormente, foi registrada a resposta gerada. Em seguida, uma
rotina de extragéo identificou o valor do campo tipo e o comparou
a classe esperada. Quando a resposta ndo apresentava JSON valido,
néo continha o campo tipo ou retornava uma classe inexistente, o
caso era registrado como ERRO_PARSE.
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Vocé é um especialista em Engenharia de Requisitos.
Classifique em: vago, nao_mensuravel ou nenhuma.

Regras:

- vago: termos subjetivos ou dependentes de interpretacéo;

- nao_mensuravel: propriedade sem métrica, limite, prazo,

percentual, quantidade ou critério verificavel;

nenhuma: requisito claro, objetivo e verificavel;

- na duvida, priorize nao_mensuravel quando uma métrica
puder resolver o problema; caso contrario, use vago.

Retorne somente JSON puro com:
{
"tipo": s
"trecho_problematico": "...",
"justificativa": "..."
"sugestao_melhoria":

Figura 1: Estrutura condensada da instrucao-base utilizada
no zero-shot, no few-shot e no chain-of-thought.

Exemplo 1: "O sistema deve ser intuitivo."

{

"tipo":"vago",

"trecho_problematico":"intuitivo",

"justificativa":"O termo é subjetivo e pode ser interpretado de formas
diferentes pelos usuarios e desenvolvedores.",

"sugestao_melhoria":"O sistema deve permitir que usudrios

iniciantes concluam o cadastro em até 3 minutos sem treinamento prévio.

}

nwon

Exemplo 2: "O sistema deve responder em até 2 segundos

para 95% das requisigdes."

{

"tipo":"nenhuma",

"trecho_problematico":"",

"justificativa":"0 requisito apresenta um critério mensuravel de
tempo de resposta e percentual de requisigdes.",
"sugestao_melhoria":""

3

Figura 2: Duas das quatro demonstragdes fixas utilizadas na
estratégia few-shot.

As saidas também foram armazenadas para analise qualitativa,
permitindo verificar se a justificativa e a sugestao de melhoria eram
coerentes com a classe prevista. Esse procedimento foi importante
porque o modelo poderia acertar a classe, mas produzir uma justifi-
cativa genérica ou uma sugestdo pouco verificavel.

3.5 Meétricas de Avaliacio

A avaliacdo quantitativa considerou acurdcia, acuracia balanceada,
precisdo, revocacao, F1-score macro, F1-score ponderado, Matthews
Correlation Coefficient (MCC), Cohen’s Kappa, taxa de erro de parse
e matriz de confusio. Essas métricas foram utilizadas para analisar
tanto o desempenho geral quanto o comportamento por classe.

A matriz de confusio foi empregada para identificar os prin-
cipais padrdes de erro, especialmente as confusdes entre vago e
ndo_mensuravel. Essa analise é relevante porque alguns requisitos
podem apresentar, simultaneamente, termos subjetivos e a auséncia
de critérios objetivos. Como o experimento adota uma formulagdo
de rétulo unico, priorizou-se ndo_mensuravel quando o problema
pudesse ser resolvido pela inclusdo de métrica, limite, prazo, percen-
tual, quantidade ou outro critério verificavel; quando uma métrica
nao fosse suficiente e a dificuldade decorresse da interpretacéo
subjetiva, utilizou-se vago.
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4 Resultados

Esta se¢élo apresenta os resultados da classificacdo dos requisitos nas
classes vago, ndo_mensuravel e nenhuma. A avaliacido considerou
quatro estratégias: zero-shot, few-shot, chain-of-thought contro-
lado e fine-tuning. O estado ERRO_PARSE foi empregado apenas nas
matrizes e nos arquivos de avaliacio para indicar falhas de extragéo
ou de formatagio da resposta.

Tabela 2: Métricas obtidas pelas estratégias avaliadas no teste.

Estratégia Acuracia Acc.Bal. Fl-macro Fl-pond. MCC Kappa
Fine-tuning 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
Few-shot 0,538 0,538 0,500 0,500 0,369 0,307
Zero-shot 0,338 0,338 0,177 0,177 0,039 0,008
CoT controlado 0,329 0,329 0,204 0,204 0,016 0,009

A Tabela 2 mostra que o modelo ajustado obteve os maiores
valores em todas as métricas. Entre as abordagens sem treinamento
adicional, o few-shot apresentou o melhor desempenho. Compara-
¢des pareadas pelo teste exato de McNemar indicaram vantagem
significativa do few-shot sobre o zero-shot (p < 107*°) e sobre o
CoT controlado (p < 1072°). A diferenca entre zero-shot e CoT
controlado nao foi significativa (p = 0,636).

Na estratégia zero-shot, a Figura 3 mostra uma forte concen-
tragdo das previsdes na classe ndo_mensuravel: 2.070 dos 2.100
exemplos receberam esse rotulo. A estratégia obteve acuracia de
0,338 e F1-macro de 0,177, além de sete erros de parse. O modelo
reconheceu todos os exemplos realmente nio mensuraveis, mas
praticamente nio distinguiu requisitos vagos e ndo identificou cor-
retamente nenhum requisito da classe nenhuma.

Matriz de confuséo — teste final — Zero-Shot

700

vago 9

nao_mensuravel 0

True label

nenhuma 11

ERRO_PARSE 0 0 0

N
@
<@ S
& R

&7

Predicted label
Figura 3: Matriz de confusio da estratégia zero-shot.

O few-shot alcancgou acuracia de 0,538 e F1-macro de 0,500, con-
forme a Figura 4. As quatro demonstra¢des elevaram principal-
mente a identificagdo da classe nenhuma, cuja revocacéao foi 0,933.
Entretanto, a revocacdo foi de 0,206 para vago e de 0,476 para ndo_
mensuravel, evidenciando que os exemplos também induziram
uma tendéncia a classificar requisitos como objetivos. Houve um
erro de parse.

O chain-of-thought controlado apresentou acuracia de 0,329 e
F1-macro de 0,204. A matriz da Figura 5 evidencia concentracdo
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Matriz de confusdo — teste final — Few-Shot

vago 144 129 427 0

nao_mensuravel 0 367 0 400

True label

nenhuma 8 38 653 1

ERRO_PARSE 0 0 0 0

%‘\'1\3‘
«
&
Predicted label

Figura 4: Matriz de confusio da estratégia few-shot.

na classe vago, prevista em 1.803 exemplos, e auséncia de acertos
na classe nenhuma. Além disso, foram registrados 67 erros de parse,
a maior taxa entre as estratégias. Nesse cenario, a instrucdo de
analise interna ndo melhorou a separacgio das classes e tornou a
saida estruturada menos estavel.

Matriz de confusdo — teste final — CoT controlado

vago 38 4 16

nao_mensuravel 4s 0 2 400

True label

nenhuma 147 0 30

ERRO_PARSE 0 0 0 0

© Y @
o e o
& &
« &8
&
Predicted label

Figura 5: Matriz de confusao da estratégia de chain-of-
thought controlada.

O fine-tuning apresentou os melhores resultados no conjunto
avaliado, classificando corretamente os 2.100 exemplos e produ-
zindo JSON vélido em todos os casos, como ilustra a Figura 6. O
resultado mostra que o ajuste supervisionado aprendeu de forma
consistente a associagdo entre as formulagdes presentes no conjunto
sintético, as trés classes e o padrio de resposta esperado.

Entretanto, a auditoria estrutural altera a interpretacdo desse
resultado. Nao foram encontradas duplicatas exatas entre treino e
teste, mas foram identificadas 13 quase duplicatas com similaridade
acima de 0,92. Mais importante, 1.664 dos 2.100 exemplos de teste
(79,24%) possuiam um padrio estrutural ja observado no treina-
mento. Por exemplo, sentencas que mantém a mesma estrutura e
apenas substituem valores, médulos, papéis ou codigos permane-
cem lexicalmente distintas, mas oferecem ao modelo um padréo
recorrente de classificacdo e geracio. Portanto, a acuracia de 1,000
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Matriz de confusdo — teste final

700

nao_mensuravel

True label

nenhuma [

ERRO_PARSE 0 0 0 0
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Predicted label

Figura 6: Matriz de confusao da estratégia com fine-tuning,.

demonstra aprendizado dos padrdes estruturais do conjunto sinté-
tico, porém nao permite concluir que o modelo tenha generalizado
semanticamente para requisitos redigidos de forma independente
ou provenientes de projetos reais.

De modo geral, o few-shot foi a estratégia de prompting mais
eficaz, enquanto zero-shot e CoT controlado apresentaram desem-
penhos préximos ao do acaso balanceado e fortes vieses de classe.
O fine-tuning dominou o cenario experimental, mas sua vantagem
deve ser interpretada no contexto da distribuicéo sintética avaliada.
Uma avaliagio mais rigorosa requer dados reais, exemplos gerados
por fontes independentes e uma separagao entre treino e teste que
também impeca a recorréncia dos mesmos padrdes estruturais entre
os conjuntos.

5 Consideracodes Finais

Este trabalho apresentou uma analise comparativa entre zero-shot,
few-shot, chain-of-thought controlado e fine-tuning com LoRA,
todas aplicadas ao modelo Gemma 3 1B Instruct para diagnosticar
requisitos vagos, ndo mensuraveis ou sem os problemas considera-
dos.

No conjunto sintético de teste, o fine-tuning obteve acuracia
e F1-macro de 1,000, sem erros de parse. Esse resultado, contudo,
nao deve ser interpretado isoladamente como uma generalizacio
semantica. A auditoria estrutural mostrou que 79,24% dos exemplos
de teste compartilhavam um padrio com o treinamento. Assim, a
conclusdo sustentada pelos experimentos é que o modelo ajustado
aprendeu de forma muito eficaz a estrutura linguistica e o formato
de resposta do conjunto sintético. A capacidade de analisar formu-
lacoes realmente novas e requisitos provenientes de projetos reais
permanece em aberto.

Entre as abordagens baseadas exclusivamente em prompting,
o few-shot apresentou o melhor desempenho, com acuracia de
0,538 e F1-macro de 0,500. O zero-shot concentrou as previsdes
em ndo_mensuravel, enquanto o CoT controlado concentrou as
previsdes em vago e produziu 67 erros de parse. Esses resultados
mostram que poucas demonstracdes podem melhorar um modelo
pequeno, mas também evidenciam sensibilidade ao desenho dos
exemplos e as regras de deciséo.

Santos et al.

Do ponto de vista metodolégico, os dados sintéticos permitiram
uma avaliacdo controlada diante da escassez de bases em portugués.
Entretanto, os resultados também demonstram que uma divisao
aleatoria, mesmo sem duplicatas exatas, pode preservar estruturas
recorrentes entre o treinamento e o teste e, assim, superestimar o
desempenho do fine-tuning. Como trabalhos futuros, propde-se:
(i) avaliar requisitos reais anotados por especialistas; (ii) dividir os
dados de modo que frases com a mesma estrutura, o mesmo assunto
ou a mesma origem ndo aparegam ao mesmo tempo no treino e no
teste; (iii) realizar testes cruzados com dados produzidos por outros
modelos ou por autores humanos; (iv) avaliar modelos de maior
porte; e (v) investigar uma formulac¢do multi-label para requisitos
simultaneamente vagos e ndo mensuraveis.

A extensdo da abordagem a outros defeitos de especificacdo ndo
é imediata, pois cada tipo de defeito exige uma formulagio dife-
rente da tarefa. Para detectar inconsisténcias, é preciso comparar
requisitos entre si, e ndo classificar uma sentenca isolada. Ja a in-
completude ndo pode ser identificada apenas pelo texto do requisito,
pois depende de saber quais informacdes deveriam estar presentes
no dominio. Ambiguidades sintaticas ou anaféricas, por sua vez,
precisam ser marcadas em trechos especificos da sentenga, e ndo na
sentenca como um todo. Assim, o pipeline avaliado neste trabalho
¢ um ponto de partida, mas cobrir outros defeitos exige redefinir a
tarefa e construir conjuntos de dados anotados para cada caso.

5.1 Limitacoes

A principal limitacdo deste estudo é o uso exclusivo de dados sintéti-
cos gerados por um tnico modelo, o que pode reduzir a diversidade
linguistica e introduzir padrdes artificiais. Embora o teste conte-
nha 2.100 exemplos balanceados e nao haja duplicatas exatas entre
treino e teste, 79,24% dos exemplos de teste reutilizam padroes es-
truturais observados no treinamento e 13 pares foram identificados
como quase duplicatas. Essa caracteristica limita a validade externa
do resultado perfeito do fine-tuning. Além disso, nio foi realizada
uma avaliacdo humana sistematica da qualidade das justificativas e
sugestdes geradas, e o problema foi formulado com um tnico rétulo,
priorizando ndo_mensuravel em casos de sobreposi¢do. Por fim,
o estudo considera apenas a vagueza e a auséncia de mensurabili-
dade, sem abranger outras formas de ambiguidade, inconsisténcia
ou incompletude.

Disponibilidade de Artefatos

Os notebooks das técnicas de prompt, fine tuning e o arquivo do
dataset utilizados estdo disponiveis em: https:/github.com/Leonel-
Santos1/gemma3-requirements-ambiguity-pt.git.
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