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Resumo

This paper presents a method for automatically generating behavior-
based End-to-End testing artifacts using Large Language Models.
The work targets the high cost and error-proneness of manually spe-
cifying and maintaining test artifacts in agile settings. We develop
and evaluate a tool that, from target-system information provided
by the user (e.g., URLs, UI elements, and execution prerequisites),
incrementally derives user stories, acceptance criteria, BDD sce-
narios, and an executable Cypress test project. The approach le-
verages prompt engineering techniques—Few-Shot Learning and
Least-to-Most Prompting—to improve structure and consistency
across artifact levels. We validate the tool on a scheduling web
application with authentication and persistent CRUD operations,
representative of typical web systems. The evaluation measures
utility, correction, and response time, showing high practical use-
fulness of the generated artifacts, low manual correction effort,
and generation times compatible with interactive QA workflows.
Overall, the results indicate that integrating LLM-driven artifact
generation with web automation frameworks such as Cypress is
a viable strategy to reduce specification effort while preserving
traceability between behavior descriptions and automated tests.
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1 Introducio

A busca pela qualidade de software tem evoluido de forma continua
desde os primeiros sistemas computacionais. Com o crescimento
do mercado de tecnologia da informacéo e a adogdo massiva de
metodologias ageis, a necessidade de entregar aplicacdes robustas
e confiaveis em ciclos curtos de desenvolvimento tornou-se um dos
principais desafios da engenharia de software [10]. Dentro desse
contexto, praticas de automacao de testes surgem como uma solugéo
para mitigar falhas e garantir a estabilidade das aplicagdes [21].
Abordagens de teste como End-to-End (E2E) tém sido amplamente
empregadas para validar o comportamento dos sistemas do ponto de
vista do usuario final, abrangendo todos os componentes envolvidos
em um fluxo funcional [9].

Avangos significativos na area de Inteligéncia Artificial, espe-
cialmente com o desenvolvimento de Modelos de Linguagem de
Grande Porte (LLMs), tém proporcionado novas abordagens para
a automacio de tarefas repetitivas e a geracio de artefatos textu-
ais estruturados [18, 19]. Nesse cenario, as LLMs emergem como
ferramentas essenciais para elevar a produtividade e a qualidade
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no desenvolvimento de sistemas [3, 20], potencial que se mostra
particularmente relevante para ambientes que operam com equipes
reduzidas e necessitam de entregas rapidas e frequentes [10].

O interesse no uso de LLMs para apoiar atividades de teste de
software, como a geracdo de casos de teste e a analise de requisitos e
documentagéo, tem crescido tanto na comunidade cientifica quanto
no setor industrial [7]. Em paralelo, a automagéo da execugdo de
testes E2E tem sido amplamente viabilizada por ferramentas como
Cypress, Selenium e Playwright, que permitem interagir com a
interface, simular agdes do usuario e verificar comportamentos
esperados de forma sistematica, aumentando a repetibilidade e
favorecendo a deteccdo precoce de falhas [12].

Contudo, ainda sdo limitadas as solu¢des que automatizam, de
forma integrada, as diferentes atividades do teste de software E2E,
em especial as etapas que antecedem e sustentam a execugio dos
testes, como a especificagdo e a manutengdo dos artefatos que descre-
vem o comportamento a ser validado. Diante desse cenario, as LLMs
surgem como uma alternativa promissora para conectar as etapas
dos testes reduzindo o esforco manual e padronizando resultados.
Nesse contexto, esse trabalho propde uma ferramenta para a gera-
cdo automatica de testes E2E integrando LLMs com metodologias
consolidadas de engenharia de software e técnicas de engenharia
de prompt com o objetivo de apoiar processos mais ageis, eficientes
e sustentaveis em ambientes de desenvolvimento modernos.

O restante desse trabalho esta organizado da seguinte forma. Na
secdo 2, discutimos as limitagdes atuais do processo de concepcio
de testes End-to-End e caracterizamos o problema que motiva esta
pesquisa. Na secdo 3, apresentamos os conceitos essenciais que
sustentam a proposta desenvolvida, abrangendo praticas de teste
de software, automagao, BDD e o uso de Modelos de Linguagem
de Grande Porte na automacio de teste. Em seguida, na secéo 4,
introduzimos a ferramenta proposta, detalhando sua arquitetura,
funcionamento e fluxo de geragéo dos artefatos de teste. Na se¢éo 5,
discutimos os experimentos realizados e analisamos os resultados
obtidos. Por sua vez, na se¢éo 6, apresentamos os trabalhos correla-
tos e comparamos nossa solucdo as abordagens existentes. Por fim,
na sec¢do 7, apresentamos as conclusdes e apontamos dire¢oes para
trabalhos futuros.

2 Problema

Os testes End-to-End sdo fundamentais para garantir a qualidade
de aplicacdes modernas sob a perspectiva do usuario final. Contudo,
sua implementacdo enfrenta desafios significativos. A elaboracao
dos artefatos que antecedem a execuc¢io — como historias de usu-
ario, critérios de aceite, cenarios BDD e scripts E2E — permanece



predominantemente manual e depende da interpretacio detalhada
das regras de negdcio, analise de fluxos e compreensao de depen-
déncias entre telas e servigos. Trata-se de uma atividade intensiva,
repetitiva, suscetivel a erros e de dificil manutencao, especialmente
em sistemas que evoluem rapidamente [3].

Embora existam diferentes ferramentas consolidadas para a au-
tomacdo da execuc¢do — como Cypress, Selenium e Playwright —
a etapa de especificacdo e manutencéo dos testes ainda carece de
suporte adequado. Essa lacuna gera um descompasso: enquanto a
execugdo pode ser automatizada e integrada a pipelines de CI/CD,
a concep¢do e manutencao dos artefatos que alimentam a execugéo
continuam dependentes de esfor¢o humano. Como consequéncia,
aumenta-se o tempo necessario para definir cenarios de validacéo,
ampliam-se os custos associados a manutencio dos testes e reduz-se
a eficacia da deteccdo precoce de falhas.

Dessa forma, o problema central desse trabalho reside na falta
de ferramentas capazes de automatizar, de maneira integrada, a
especificacdo e a execucéo dos testes End-to-End reduzindo a de-
pendéncia de esfor¢o manual e promovendo maior padronizacio,
consisténcia e reprodutibilidade do processo de teste.

3 Fundamentacio
3.1 Teste de Software

Teste de software pode ser definido como o processo de verificacdo
e validacdo de um programa com o objetivo de encontrar falhas
e determinar se os requisitos sdo atendidos. Com o aumento da
complexidade dos sistemas, os testes evoluiram para processos
sistematicos integrando-se as estratégias de garantia de qualidade
(QA), processos ageis e DevOps [2], tornando-se essenciais para
reduzir riscos e aumentar a confiabilidade das aplicagdes [10].

Os testes sdo classificados sob diferentes perspectivas. Do ponto
de vista de niveis, incluem-se os testes unitarios, que validam com-
ponentes isolados; os testes de integragéo, que verificam a interacio
entre componentes; os testes de sistema, que avaliam o comporta-
mento do sistema completo; e os testes de aceitacdo, que confirmam
a aderéncia as expectativas do usuario final. Por outro lado, do
ponto de vista de tipos, incluem-se os testes funcionais, destinados
a validar comportamentos especificados, e os testes nao funcionais,
que avaliam atributos de qualidade como desempenho, seguranca e
usabilidade [6].

Nesse contexto, os testes End-to-End (E2E) configuram-se como
testes funcionais executados no nivel de sistema que simulam o
comportamento do usuério final em um ambiente préximo a produ-
cdo. Seu objetivo principal é garantir a integridade e a comunicagéo
entre todas as camadas da aplicacdo (frontend, backend, banco de
dados e APIs), detectando falhas de integracdo que testes isolados
ndo costumam capturar [8].

Os testes E2E sdo estruturados em fluxos completos (como au-
tenticacdo, cadastro, compra ou emissdo de relatérios), validando a
coeréncia entre transi¢des de telas e regras distribuidas. Para do-
cumentar e operacionalizar esses fluxos, utilizam-se casos de teste
e artefatos como historias de usuario e critérios de aceite. Esses
documentos conectam os requisitos a validacéo, servindo de base
para a automacéo e garantindo a rastreabilidade do processo.

3.2 Automacio de Testes

Os testes de software podem ser executados de forma manual ou
automatizada. A execu¢do manual, embora adequada para explo-
racdes iniciais e verificagdes nio repetitivas, apresenta limitacoes
significativas: pode ser demorada, sujeita a variabilidade humana e
dificil de escalar em sistemas complexos. A medida que aplicacoes
incorporam multiplos fluxos e integracdes, estratégias exclusiva-
mente manuais tornam-se insuficientes para garantir confiabilidade,
velocidade e reprodutibilidade.

Nesse cenario, a automacio de testes se consolida como uma
alternativa essencial, utilizando ferramentas e coédigos para exe-
cutar casos de teste de forma automatica, sem a necessidade de
interven¢do humana direta. Os principais beneficios da automacéo
incluem o aumento da eficiéncia em tarefas repetitivas, a amplia-
cdo da cobertura de testes e a liberagio das equipes técnicas para
atividades de maior valor analitico [4].

No contexto agil, a automacéo torna-se estratégica para viabilizar
a integracdo e entrega continua (CI/CD), na qual os testes End-to-
End desempenham papel essencial na validacéo rapida e repetitiva
dos fluxos de negdcio criticos. Sua complexidade, porém, demanda
boas praticas como padrdes de projeto e priorizacdo de casos de
teste, focando em caminhos principais para equilibrar cobertura e
custo de manutencio [13].

Uma pratica amplamente recomendada para mitigar o custo de
manutencio dos testes E2E é a adocdo do padrio de projeto Page
Object. Esse padrdo organiza a automacio ao encapsular elementos
e comportamentos de cada pagina ou componente da interface em
modulos reutilizaveis, separando a légica dos testes das estruturas
especificas da interface do usuario. Dessa forma, altera¢des na ca-
mada visual (como ajustes em seletores, componentes ou fluxos de
navegacdo) impactam apenas o objeto correspondente, evitando
modifica¢des dispersas em multiplos scripts de teste. Essa aborda-
gem aumenta a robustez da automacéo, reduz a incidéncia de testes
frageis, melhora a legibilidade e favorece a padronizacio do codigo
de teste, contribuindo para a manutencéo dos testes E2E [8].

3.3 Cypress

Considerando os desafios apresentados anteriormente, a escolha da
ferramenta de automacéo torna-se um fator determinante para a
qualidade, estabilidade e manutenibilidade dos testes End-to-End.
Entre as solu¢des amplamente utilizadas no mercado, destaca-se
o Cypress [17], cuja arquitetura e funcionalidades foram projeta-
das para a automacio de testes em aplicacdes Web, destacando-se
por simplificar a escrita, execugio e depuracio de testes E2E. Sua
principal caracteristica é executar os testes diretamente no nave-
gador, o que permite acesso transparente ao DOM, controle de
rede, sincronizacido automaética e maior estabilidade na execugio.
Além disso, o Cypress fornece uma experiéncia de desenvolvimento
orientada ao feedback rapido, permitindo depuracio visual, time
travel e relatérios detalhados. Essa abordagem integrada reduz a
complexidade na configuracdo inicial e possibilita que equipes de
QA, desenvolvimento e automagio adotem a ferramenta de maneira
colaborativa [17].

O Cypress possibilita simular, de forma realista, os fluxos percor-
ridos pelo usuério na interface da aplicagio. Além disso, por integrar
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funcionalidades como interceptacgdo de requisi¢des, espera inteli-
gente e isolamento de cenarios, o Cypress contribui para reduzir a
fragilidade tipica dos testes E2E, que costumam ser sensiveis a mu-
dangas na interface ou no comportamento assincrono da aplicago.
Assim, o Cypress consolida-se como uma ferramenta estratégica
para a execucio eficaz e confiavel de testes End-to-End.

3.4 Behavior Driven Development

Embora ferramentas como o Cypress sejam fundamentais para a
execuc¢do automatizada de testes End-to-End, a eficicia dessa au-
tomagdo depende diretamente da qualidade da especificagdo que
orienta o que deve ser testado. Nesse sentido, o Behavior-Driven De-
velopment (BDD) surge como uma abordagem capaz de estruturar
o comportamento esperado do sistema de maneira clara, verifica-
vel e alinhada ao usuério, servindo como base conceitual para a
construcio de testes E2E consistentes.

Diferentemente de técnicas tradicionais de especificagdo, o BDD
enfatiza a descri¢éo clara do comportamento esperado do sistema a
partir da perspectiva do usuario final, utilizando cenarios estrutura-
dos no formato Given— When-Then, geralmente escritos em Gherkin.
Essa padronizacéo favorece a reducio de ambiguidades, aumenta a
rastreabilidade entre requisitos e funcionalidades implementadas e
possibilita que stakeholders ndo técnicos participem ativamente do
processo de definicdo dos critérios de aceite [23].

Além disso, o BDD exerce impacto direto na estratégia de tes-
tes ao estabelecer uma ligagdo explicita entre comportamentos de
negdcio e verifica¢des automatizadas. Os cenarios descritos em lin-
guagem natural fornecem nao apenas documentacio executavel,
mas também uma estrutura formal que pode ser transformada em
testes funcionais automatizados. Dessa forma, o BDD orienta a
implementacéo dos testes E2E, garantindo que eles validem com
precisdo os comportamentos especificados.

3.5 Modelos de Linguagem de Grande Porte no
Teste de Software

Os Modelos de Linguagem de Grande Porte (LLMs) sdo sistemas
de deep learning treinados em grandes volumes de dados textuais,
capazes de compreender e gerar linguagem natural com coeréncia
e contexto [16]. Por aprenderem padrdes linguisticos a partir de
extensos corpora, esses modelos executam diversas tarefas com alta
proficiéncia, incluindo sumarizacio, tradugéo e geracio de conte-
udo técnico. Na engenharia de software, LLMs tém sido aplicados
para reduzir o esforco manual em atividades como documentacio,
geracdo de codigo e elaboracéo de artefatos de teste. Embora con-
tribuam para aumentar a produtividade e padronizar a producio
desses artefatos, seu uso eficaz ainda enfrenta desafios, como a
dependéncia de instru¢des bem formuladas, possiveis respostas
imprecisas e limitada transparéncia sobre seus processos internos
de raciocinio [1, 14].

Nesse contexto, a engenharia de prompt surge como uma estraté-
gia essencial para orientar o comportamento dos modelos e mitigar
suas limitacdes. Diversas técnicas tém sido propostas baseando-se
no principio comum de que a eficicia das respostas depende da
formulac¢io de instrugdes claras, estruturadas e contextualmente
ricas. Assim, o papel da engenharia de prompt é fornecer ao LLM
o enquadramento necessario para executar tarefas especificas de

maneira consistente, precisa e alinhada aos objetivos estabelecidos.
Portanto, na geragao de artefatos de teste, os prompts assumem
papel fundamental ao direcionar o modelo para produzir saidas
coerentes com o dominio de negécio e com os requisitos funcionais
envolvidos.

Entre as técnicas mais utilizadas, destaca-se o Few-Shot Learning,
no qual o modelo recebe alguns exemplos de como a tarefa deve ser
realizada antes de produzir novas respostas. Pesquisas mostram que
exemplos bem formulados permitem ao modelo internalizar rapida-
mente o padréo desejado e gerar resultados alinhados aos requisitos,
sem necessidade de treinamento adicional [11]. Outra técnica re-
levante é o Least-to-Most Prompting, que organiza o raciocinio do
modelo em uma sequéncia de passos de complexidade crescente. A
abordagem fundamenta-se na decomposicdo do problema em subta-
refas menores, cujas respostas intermediarias auxiliam o modelo a
construir solucdes estruturadas e coerentes progressivamente [25].

Quando combinadas, as estratégias de Few-Shot Learning e Least-
to-Most Prompting potencializam a capacidade dos LLMs de lidar
com tarefas de maior complexidade, como a geragdo incremental de
cenarios de teste, critérios de aceite e descricdes comportamentais
em engenharia de software, oferecendo maior precisio e controle
sobre o processo de geragdo. Contudo, além das técnicas de estrutu-
racdo de prompts, a qualidade das respostas também ¢é influenciada
pelos pardmetros de inferéncia do modelo, em especial a tempe-
ratura, que determina o grau de aleatoriedade das saidas. Valores
elevados tornam as respostas mais variadas e criativas, enquanto
valores reduzidos favorecem maior estabilidade, previsibilidade e
consisténcia técnica. No contexto da geracgéo de artefatos de teste —
que demanda precisdo terminologica, aderéncia ao comportamento
especificado e reprodutibilidade entre execucdes — temperaturas
baixas mostram-se mais adequadas, pois minimizam varia¢des inde-
sejadas e tornam o processo mais confiavel. Dessa forma, a escolha
da temperatura integra a propria estratégia de uso de LLMs na
engenharia de software, influenciando diretamente a qualidade e a
utilidade dos artefatos produzidos.

4 Desenvolvimento

Com o objetivo de apoiar equipes de QA e desenvolvimento na
producéo automatizada de artefatos de teste orientados por compor-
tamento, propomos uma ferramenta baseada em LLMs que deriva,
de forma incremental, histdrias de usuario, critérios de aceite, ce-
narios BDD e scripts E2E. Em vez de exigir a especificacdo manual
desses artefatos, a solucgio consolida informagdes do sistema sob
teste e as transforma em saidas alinhadas a légica de negocio e ao
comportamento esperado.

4.1 Arquitetura da Solucio

A solugio foi estruturada em uma arquitetura de trés camadas —
front-end, back-end e modelo de linguagem — conforme ilustrado
na Figura 1. O front-end concentra a interacdo com o usuario, co-
leta as entradas do fluxo comportamental a ser testado e organiza
instrucdes estruturadas para o modelo; o back-end atua como ca-
mada intermediaria de orquestracdo, encaminhando as requisi¢es
ao servico de LLM, normalizando as respostas para exibi¢do no
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front-end, além de isolar variaveis sensiveis e pardmetros de execu-
¢éo; e 0o modelo de linguagem, por sua vez, realiza a transformacéo
incremental do contexto fornecido em artefatos de teste.

Backend

L

api.openai.com

POST fehaticompletions.

Usidario

™ Respostas geradas para |
| visualzagaofdounioad |

Critérios de aceite
Cenarios BDD
Scripts E2€

I I
I I
I I
L=——=—J

Figura 1: Arquitetura da ferramenta proposta para geracao
incremental de artefatos de teste.

O front-end foi construido como uma aplicacdo Web desenvol-
vida com HTML, Bootstrap e JavaScript. A interface dispara requi-
sicOes sequenciais ao back-end e apresenta os resultados de forma
gradativa em sec¢des expansiveis (accordions), exibindo estado de
carregamento durante o processamento e disponibilizando a expor-
tacdo dos artefatos textuais em formato Markdown. O back-end,
por sua vez, foi implementado em Node.js com Express, expondo
uma API REST simples para receber as instrucdes do front-end e
repasséa-las ao provedor de LLM, retornando ao cliente um pay-
load padronizado com o contetido gerado. A comunicagdo com a
API é realizada por meio da biblioteca axios. Variaveis sensiveis
(como chaves de acesso) sdo mantidas em arquivos .env, enquanto
parametros de execucdo do modelo (como modelo selecionado e
temperatura) sdo configurados no servidor para assegurar estabili-
dade e consisténcia entre execucdes.

A partir dessa arquitetura, o funcionamento da ferramenta ocorre
em trés macroetapas: (i) coleta de contexto; (ii) geragdo incremental
dos artefatos; e (iii) apresentacdo e exportacéo das saidas.

4.2 Coleta de contexto

O contexto necessario para a geragdo dos artefatos é fornecido
pelo usudrio, que descreve o fluxo comportamental a ser testado
(como login, logout, agendamento, delecdo ou edicdo). Para isso,
informa-se: (i) as URLs que compdem o fluxo; (ii) os elementos de
interface envolvidos na interagio (como campos ou botdes), junta-
mente com seus respectivos seletores CSS; e (iii) dados adicionais
indispenséaveis para uma execucdo consistente, como chamadas
de API, cookies de autenticacdo, preparagio de dados em banco e
demais particularidades do dominio. Essas informacées permitem
que o modelo opere com contexto suficiente para produzir artefatos
alinhados ao comportamento esperado.

4.3 Geracio Incremental de Artefatos

Para gerar os artefatos de teste, a ferramenta emprega uma estra-
tégia de multi-prompting baseada em Least-to-Most Prompting, em
que os artefatos sao gerados do nivel mais abstrato ao mais pres-
critivo, e cada saida intermediaria é incorporada como contexto na
etapa seguinte. Essa condugio progressiva favorece consisténcia

entre os artefatos, permite reduzir ambiguidades e limita varia¢des
indesejadas entre execugdes.

Em cada etapa do processo, aplica-se Few-Shot Learning por meio
da inclusdo de um conjunto fixo de exemplos do artefato-alvo, com
o objetivo de ancorar o modelo em um padréo de escrita e reduzir
variagdes indesejadas, estabelecendo formato, estilo e granularidade
esperados. No primeiro prompt, as entradas obtidas da coleta de
contexto sdo combinadas com exemplos de historias de usuario; na
etapa seguinte, o prompt incorpora as historias geradas e exemplos
de critérios de aceite; em seguida, as historias e critérios de aceite
passam a compor o contexto para a geracdo dos cenarios BDD.

Por fim, a ferramenta retine todo o contexto acumulado e cria um
quarto prompt que orienta a LLM a produzir um conjunto de testes
E2E para Cypress estruturado conforme o padrdo Page Object. A
resposta é retornada em formato JSON, contendo a estrutura de di-
retorios e arquivos do projeto Cypress, como e2e (diretério padrdo
onde ficam os arquivos de especificacdo dos testes End-to-End),
pages (mddulos no padrio Page Object que encapsulam seletores e
acdes reutilizaveis da UI), fixtures (dados estaticos, como usuérios,
payloads e estruturas JSON utilizadas nos testes) e support (arqui-
vos de suporte e configuracio, incluindo comandos customizados e
inicializacdes globais), além do arquivo cypress.config. js (que
contém parametros de execucdo, baseUrl, padroes de specs e demais
configuracdes do framework).

4.4 Apresentacio e Exportacio de Artefatos

Na interface, as saidas sdo organizadas em se¢des expansiveis (ac-
cordions), uma para cada categoria de artefato gerado. Cada secio
exibe o estado de processamento durante a requisicéo e, ao final,
apresenta o contetido formatado, que pode ser exportado individu-
almente em Markdown para facilitar reutilizacdo em documentacéo
e repositorios.

No caso especifico dos testes Cypress, a resposta estruturada em
JSON é convertida pelo front-end em um arquivo . zip via biblioteca
JSZip, contendo toda a estrutura necessaria para a execucéo direta
dos testes automatizados.

5 Resultados

Para avaliar a ferramenta proposta nesse trabalho, utilizamos uma
aplicacio Web de agendamentos contendo autenticacéo e operagoes
CRUD persistentes, desenvolvida com Express para gerenciamento
das rotas de API e MongoDB como banco de dados. A aplicacéo
de teste reproduz caracteristicas comuns de aplicacdes corpora-
tivas modernas, contemplando fluxos dependentes de estado de
sessdo, regras distribuidas e encadeamentos funcionais envolvendo
multiplas telas.

O processo de avaliagéo buscou determinar se os artefatos produ-
zidos pela ferramenta seriam uteis e aplicaveis para equipes de QA
e desenvolvimento, bem como quantos ajustes seriam necessarios
para torna-los plenamente executaveis. Foram selecionados cinco
fluxos funcionais da aplicacéo: (i) Login; (ii) Logout; (iii) Agenda-
mento de servigo; (iv) Delecdo de agendamentos; e (v) Edicdo de
agendamento. Para cada fluxo, a ferramenta gerou historias de usu-
ario, critérios de aceite, cenarios BDD e scripts E2E para Cypress.

A avaliacédo dos resultados considerou trés métricas por fluxo:
Utilidade (U), Correcdo (C) e Tempo (T). A primeira mensura a
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proporcéo de artefatos tteis, a segunda a proporgio de artefatos
que necessitam de ajustes e a terceira avalia o tempo necessario
para gerar os artefatos. As métricas foram definidas da seguinte
forma:

Nito:
U= (ﬂ) X 100 (1)
Niotal
C= (Ncorrigidos) % 100 (2)
Niotal

T= Z t 3)
ke{HU, CA, BDD, E2E}

onde Ny, representa o numero total de artefatos gerados para
um fluxo; Nyeis representa o nimero de artefatos considerados uteis;
Neorrigidos corresponde ao niimero de artefatos que necessitaram
de algum ajuste manual para tornarem-se plenamente utilizaveis.
Para a métrica de tempo, considerada em segundos, o tempo para
a geracdo dos artefatos é definido como a soma dos tempos das
etapas HU (historia de usuario), CA (critérios de aceite), BDD (cenarios
BDD) e E2E (scripts de testes E2E para Cypress), onde t; representa
o tempo de resposta da etapa k (i.e., o intervalo entre o envio da
requisi¢do dessa etapa e o recebimento completo da resposta).

Para a contabilizacdo de Niteis € Neorrigidos, foi realizada uma ins-
pecdo manual dos artefatos gerados em cada execugdo. Considerou-
se util o conjunto de artefatos cuja estrutura e contetido estavam
suficientemente alinhados ao fluxo descrito, permitindo o aproveita-
mento direto. Por sua vez, os artefatos contabilizados em Neorigidos
necessitaram de edicdo manual para se tornarem uteis, isto é, exe-
cutaveis, compreensiveis e semanticamente adequados ao contexto
da aplicacio.

Com relacéo a LLM utilizada, adotou-se o modelo gpt-40 com
temperatura igual a 0,2, visando a estabilidade e previsibilidade na
geracdo dos artefatos dado que valores baixos reduzem a aleatorie-
dade das respostas, resultando em saidas mais consistentes, técnicas
e menos suscetiveis a varia¢des indesejadas entre execucdes.

Para cada execugdo de um fluxo, foram calculados os percentuais
de Utilidade (U) e Correcdo (C) com base no total de artefatos
gerados naquela execucdo, enquanto o tempo total de geracdo dos
artefatos foi registrado em segundos. Dessa forma, cada execucdo
produziu um valor para cada métrica avaliada. A Tabela 1 apresenta,
para cada fluxo, a média (1) e o desvio padrao (o) dessas métricas
ao longo de 10 execugdes independentes.

Fluxo Utilidade (%)  Corregdo (%)  Tempo (s)
Login 88,7+5,9 9,9+2,5 27,2+5,7
Logout 99,5+1,7 4,3+5,0 32,8+5,3
Agendamento de servico 100,0+0,0 17,8+9,5 34,4+5,1
Delecio de agendamentos 100,0£0,0 4,5+6,7 40,6+4,2
Edicao de agendamento 100,0£0,0 4,3+7,2 40,6+12,8

Tabela 1: Resultados para as métricas de Utilidade, Correcao
e Tempo.

Os resultados de Utilidade indicam uma tendéncia positiva con-
forme a complexidade do fluxo aumenta. Fluxos mais ricos em con-
texto — contendo dependéncias funcionais, dados de autenticagéo e
uma estrutura mais detalhada de componentes — permitem a LLM
compreender melhor o funcionamento da aplicacéo, resultando em
artefatos mais completos e aproveitaveis. Esse comportamento é
evidenciado nos fluxos de Edigéo, Delecdo e Agendamento, que al-
cancaram as maiores médias de Utilidade. Em contraste, o fluxo de
Login apresentou a menor média de Utilidade, uma vez que oferece
um volume reduzido de informagdes ao modelo. Contudo, observou-
se uma média geral de Utilidade de 97,6%, demonstrando que a LLM
se beneficia de descri¢des com maior nivel de detalhamento para
produzir artefatos consistentes.

Observando os desvios padrio (o) reportados na Tabela 1, nota-
se a variabilidade entre execugdes para cada fluxo. Em particular, a
métrica de Utilidade apresentou o entre 0,0 e 5,9, enquanto a métrica
de Correcéo apresentou o entre 2,5 e 9,5. Para o Tempo total, os des-
vios padréo ficaram entre 4,2 e 12,8, indicando que a variabilidade
¢é mais pronunciada no tempo de resposta (possivelmente influenci-
ado por laténcia/infraestrutura), enquanto a Utilidade mostrou-se
mais estavel nos fluxos mais ricos em contexto.

Por sua vez, a métrica de Corregio apresenta comportamento
inverso ao da Utilidade: quanto maior a complexidade do fluxo,
menor o volume de ajustes necessarios. Isso ocorre porque cenarios
ricos em contexto podem fornecer a LLM informacdes suficientes
para estruturar corretamente as etapas e dependéncias entre as
acoes, fazendo com que necessitem de menos ajustes. Por outro lado,
fluxos simples podem exigir mais intervenc¢des manuais devido a
falta de informacdes para a construcio dos artefatos. Embora parte
das execucdes tenha exigido ajustes, a média geral de Correcéo
foi de 8,2%, indicando baixo esforco de retrabalho na maioria dos
casos. Ainda assim, o fluxo de Agendamento apresentou maior
variabilidade e maior média de Corregdo (17,8+9,5), sugerindo maior
sensibilidade a nuances de contexto e dependéncias funcionais
especificas desse fluxo.

Entre as necessidades de ajustes identificadas, observam-se dois
tipos principais: (i) ordenacdo inadequada de requisi¢cdes, como
acessar uma tela de delecéo antes da criacdo do agendamento cor-
respondente; e (ii) interpretacdes incorretas de componentes da
interface, exigindo pequenos ajustes em seletores. Apesar disso,
os artefatos que demandaram ajustes exigiram apenas correcdes
pontuais, confirmando a viabilidade da solucéo e a facilidade de
manutencao.

No que diz respeito ao tempo de geracio dos artefatos, observou-
se aumento conforme a complexidade do fluxo cresce, coerente
com o maior volume de contexto e o nivel de detalhamento exi-
gido nas respostas. O tempo médio geral foi de 35,1+8,7 s, indi-
cando viabilidade operacional para uso interativo por analistas de
teste. Observou-se maior variabilidade de tempo no fluxo de Edigéo
(40,6+12,8 5), e eventuais outliers podem estar associados a laténcia
de infraestrutura e inicializagio do servico em modo standby apos
periodos de inatividade. Embora esse comportamento gere atrasos
ocasionais, ndo comprometeu a aplicabilidade da solu¢do nem a
interpretagio dos resultados.

De forma geral, os resultados demonstram que a ferramenta é ca-
paz de gerar artefatos uteis, aplicaveis e com baixo nivel de correcéo
necessaria, especialmente em fluxos que fornecem maior riqueza
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de contexto para a LLM. A tendéncia de melhora nos fluxos mais
complexos refor¢a a importancia do detalhamento das entradas e
da integracdo comportamental entre prompts, consolidando a abor-
dagem como uma alternativa promissora para acelerar a automacéo
de testes E2E baseados em comportamento.

5.1 Analise Critica e Limitacodes

Os resultados apresentados devem ser interpretados a luz de al-
gumas limitagdes. Primeiro, os experimentos foram conduzidos
com o modelo gpt-4o e temperatura fixa igual a 0,2, escolhida para
privilegiar estabilidade e reprodutibilidade. Embora temperaturas
mais altas possam aumentar diversidade e potencialmente enri-
quecer descricdes, elas tendem a elevar a variabilidade e a chance
de inconsisténcias entre execucdes. Assim, ainda é necessario ex-
plorar sistematicamente o impacto de diferentes temperaturas e
estratégias de amostragem sobre as métricas reportadas.

Segundo, néo foi realizado um estudo de custo por requisi¢io.
Em cenarios reais, o custo depende do modelo utilizado, do volume
de tokens de entrada/saida por etapa do pipeline e do preco vi-
gente do provedor. Uma analise mais completa deve instrumentar
a ferramenta para registrar tokens por requisicdo e, a partir disso,
estimar custo médio por fluxo (e por artefato), permitindo discutir
viabilidade econémica em diferentes escalas de uso.

Terceiro, a avaliacdo ndo incluiu uma comparagio controlada
com esfor¢o humano. Embora a geracdo automatica reduza trabalho
manual, a comparagio direta requer medir, com participantes (QAs
e desenvolvedores), o tempo e a qualidade de artefatos produzidos
manualmente versus a abordagem proposta, incluindo o esforco de
revisdo/ajuste. Essa analise é importante para quantificar ganhos
de produtividade e entender a curva de adocdo na pratica.

Por fim, h4 ameacas a validade: (i) validade de construto — a classi-
ficacdo de “Gtil” e “necessita corre¢do” foi baseada em inspec¢do ma-
nual, podendo introduzir subjetividade; (ii) validade interna — fato-
res como laténcia de rede, variacdes do servigo e ndo-determinismo
residual do modelo podem afetar tempos e consisténcia, apesar do
uso de temperatura baixa e multiplas execucdes; (iii) validade ex-
terna — os experimentos foram conduzidos em uma unica aplicacido
e um conjunto limitado de fluxos, o que restringe generalizacio
para outros dominios e niveis de complexidade; e (iv) validade de
conclusao — o tamanho amostral por fluxo (10 execucdes) limita
inferéncias estatisticas mais robustas. Em trabalhos futuros deve-
mos ampliar o conjunto de aplicacdes/fluxos avaliados, incorporar
multiplos avaliadores e aplicar anéalises estatisticas para fortalecer
a evidéncia empirica.

6 Trabalhos Correlatos

A automacio de testes End-to-End para aplicagdes Web tem sido in-
vestigada sob multiplas abordagens, incluindo geracdo automatica
de casos de teste, técnicas de exploracdo/crawling da interface e
estratégias para reduzir a fragilidade tipica de testes de UI em cené-
rios de regressao. Em paralelo, observa-se um movimento recente
de incorporacdo de Inteligéncia Artificial — especialmente Proces-
samento de Linguagem Natural, Modelos de Linguagem de Grande
Porte (LLMs) e modelos visdo-linguagem — para derivar artefatos
de teste a partir de descri¢des em linguagem natural e/ou do estado

observavel da interface, ampliando o escopo da automacio para
além da simples execucio.

Nessa secdo, analisamos trabalhos correlatos que materializam
esse potencial em ferramentas, técnicas e frameworks voltados a
automacéo E2E. A comparacdo é conduzida segundo dimensdes
comuns: (i) fonte de entrada (texto, DOM/HTML, captura visual);
(ii) escopo de saida (apenas script executavel vs. artefatos inter-
mediarios como BDD/aceite); (iii) estratégias de confiabilidade e
manutencdo (mapeamento semantico de elementos, refino de seleto-
res, agentes/exploracio); e (iv) grau de integracéo do fluxo (geragio,
execucdo e validacdo/feedback). Com base nessas dimensdes, discu-
timos como as abordagens existentes se aproximam e se diferenciam
da solugdo proposta neste trabalho.

Sarkar et al. [22] propuseram um framework para converter
histérias de usuario em linguagem natural em artefatos de teste exe-
cutaveis em Java. A ferramenta realiza um pré-processamento do
texto inicial a fim de extrair informagdes relevantes via Reconheci-
mento de Entidades Nomeadas, com atencio a termos de dominio e
potenciais ambiguidades. Em seguida, utiliza modelos do tipo trans-
former para decompor a histéria em elementos seménticos como
ator, acoes, condicoes e resultados esperados, que sdo mapeados
para casos de teste estruturados no formato BDD. A partir desses
casos estruturados, a ferramenta sintetiza scripts de automacédo em
Java que sdo compativeis com Selenium/WebDriver e execucdo com
JUnit/Cucumber.

Juanior et al. [15] apresentam uma ferramenta que, por meio de
uma estratégia de multi-level prompting, transforma casos de teste
descritos em linguagem natural em scripts E2E executaveis no Robot
Framework. No nivel 1, um prompt zero-shot converte o cenario em
um JSON modular, no qual cada médulo representa uma pagina da
aplicacdo (identificada pela URL) e contém uma sequéncia ordenada
de passos de execucdo. No nivel 2, os moédulos sdo processados
isoladamente: o sistema obtém o HTML/DOM via Crawl4Al e aplica
um primeiro prompt para extrair, para cada passo, os elementos de
interface e seus seletores; em seguida, um segundo prompt refina
e valida esses seletores, melhorando a correspondéncia seméntica
entre elemento e a¢do. Por fim, no nivel 3, um novo prompt zero-shot
utiliza o JSON validado para gerar um teste completo e executavel
no Robot Framework, com comandos baseados na SeleniumLibrary.

Alian et al. [3] propuseram um framework para automacéo de
testes E2E em aplicagcdes web baseado em agentes e LLMs, organi-
zado em um fluxo continuo de descoberta, estruturagio e validacdo
de funcionalidades. Inicialmente, agentes exploram a interface e,
com apoio da LLM, inferem funcionalidades a partir de elementos
interativos; em seguida, constroem cooperativamente uma arvore
hierarquica em que cada ramo representa um possivel fluxo de
uso relevante para os objetivos de teste. A medida que a arvore
evolui, a LLM orienta quais ramos devem ser aprofundados com
base no estado atual do sistema e na cobertura funcional desejada.
Por fim, os caminhos dessa arvore sio traduzidos em casos de teste
E2E compostos por sequéncias de operagdes executaveis na inter-
face, que sdo validadas em tempo real e registradas como cenarios
reprodutiveis.

Ayli et al. [5] propdem uma ferramenta para tornar testes au-
tomatizados de aplicacdes Web mais resilientes a mudancas na
interface, na qual os casos de teste sdo inicialmente especificados
em linguagem natural e representados em formato estruturado. A
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partir dessa especificagio, a ferramenta mapeia cada passo de teste
para elementos da interface com base em similaridade semantica.
Para isso, emprega técnicas de Processamento de Linguagem Na-
tural e LLMs para identificar, entre os elementos disponiveis no
DOM, aquele cujo rétulo ou contexto mais se aproxima da des-
crigdo textual fornecida, permitindo a execugio automatizada e a
manutencdo robusta dos testes frente a altera¢des na UL

Wang et al. [24] propdem uma técnica de teste automatico de
interfaces Web que utiliza Large Vision-Language Models (LVLMs)
para integrar geracdo de entradas textuais e exploracdo guiada da
UI em um ciclo de teste de ponta a ponta. O método endereca dois
desafios principais: produzir valores de entrada validos e contex-
tualmente adequados para campos de texto e selecionar, a cada
passo, o proximo elemento interativo a ser acionado em paginas
complexas. Para isso, a ferramenta captura a screenshot da pagina,
anota visualmente regides de interesse e solicita ao LVLM a geragéo
de valores apropriados, formulando em seguida a escolha do pré-
ximo elemento como um problema de visual question answering
sobre a mesma imagem. A exploracio do site é conduzida por um
modulo de multi-armed bandit com estratégia de curiosidade, que
decide quando explorar novos caminhos ou repetir acdes promisso-
ras. Os autores ainda apresentam variantes que combinam LVLM,
LLM e heuristicas classicas, compondo um loop de teste flexivel e
orientado por percepgéo visual e semantica da interface.

A Tabela 2 apresenta uma comparagdo entre os trabalhos corre-
latos e a proposta desse artigo.

Trabalho Entrada Saidas Execugiofvalidagio Integragio do fluxo

Sarkar et al. [22] Texto (histérias de usudrio)  BDD + scripts em Java (Selenium)  Execugio via JUnit/Cucumber  Geragio da especificagio
a0 script

Jinior et al. [15] Texto + HTML/DOM (cra-  Script E2E (Robot Framework) Script pronto para execucio Geragio  (prompting
wlin multi-nivel)

Alian et al. [3] Exploragio da Ul (agentes)  Casos/fluxos E2E. Validagdo em tempo real Descoberta + geragio + va-

lidagio

Passos executiveis com mapeamento  Resiliéncia a mudangasde U Foco  em  manuten-

semantico cao/robustez

Exploragio guiada + entradas vlidas  Ciclo E2E com exploragio Exploragao/descoberta

orientada por percepgio

Pipeline completo e incre-

mental

Aylietal. [5] Texto + DOM
Wang et al. [24] Captura visual (LVLM)

Proposta deste trabalho  Texto (descrigio do fluxc)  HU + CA + BDD + projeto Cypress  Exccugio E2E no Cypress

Tabela 2: Comparacio entre trabalhos correlatos e a aborda-
gem proposta.

Em sintese, os trabalhos analisados convergem ao demonstrar
que IA (NLP/LLMs/LVLMs) é capaz de reduzir esfor¢o na automa-
céo de testes E2E, seja convertendo descri¢Oes textuais em passos
executaveis, seja explorando a interface para descobrir fluxos. No
entanto, observa-se que a nossa proposta se diferencia por articu-
lar, de forma integrada, quatro aspectos: (i) uma metodologia de
geracio incremental, que organiza a transformacado do compor-
tamento esperado em diferentes niveis de abstracio; (ii) maior
cobertura de tipos de artefatos, ao derivar desde historias de
usudrio e critérios de aceite até cenarios BDD e testes executaveis;
(iii) foco em reprodutibilidade e rastreabilidade, ao manter
encadeamento explicito entre os artefatos gerados; e (iv) orienta-
cao a adogao pratica, ao empacotar a saida como um projeto de
automacdo pronto para integracio ao ambiente de testes.

Do ponto de vista metodologico, adotamos uma estratégia de
geracdo incremental fundamentada em Least-to-Most Prompting e
Few-Shot Learning, na qual o modelo é conduzido do nivel mais
abstrato ao mais prescritivo, incorporando cada saida como con-
texto da etapa subsequente para reduzir ambiguidades e variagdes

entre artefatos. Em termos de cobertura, a solu¢do néo se limita
ao script executavel: ela deriva, de forma encadeada, histérias de
usudrio, critérios de aceite e cenarios BDD, culminando na sintese
de um projeto Cypress estruturado com Page Object. Essa cadeia,
por sua vez, amplia a rastreabilidade entre especificacdo e auto-
magdo, uma vez que cada artefato é conectado ao anterior e pode
ser inspecionado como evidéncia do comportamento esperado. Por
fim, a reprodutibilidade e adocéo pratica sdo favorecidas tanto pela
padronizacgio do processo (sequéncia fixa de etapas e exemplos de
referéncia por tipo de artefato) quanto pela entrega do resultado
em um projeto Cypress completo (diretérios e2e, pages, fixtures
e support), pronto para importacio e execucio no ambiente de
testes com minima adaptacéo.

7 Conclusoes

Esse trabalho investigou o uso de Modelos de Linguagem de Grande
Porte (LLMs) para apoiar a gera¢do automatizada de artefatos de
teste orientados por comportamento. A ferramenta proposta, fun-
damentada em Few-Shot Learning e Least-to-Most Prompting, de-
monstrou viabilidade ao derivar, de forma incremental, historias
de usuario, critérios de aceite, cenarios BDD e um projeto de testes
E2E em Cypress estruturado em Page Object, reduzindo o esforco
de especificacido manual e aproximando a geragio automatica de
um fluxo operacional para equipes de QA e desenvolvimento.

Os resultados indicaram alta utilidade dos artefatos gerados e
baixa necessidade de corre¢des, com tendéncia de melhora em fluxos
mais complexos e ricos em contexto. Esse comportamento sugere
que a qualidade e o detalhamento das entradas, aliados a estratégia
incremental de prompting, contribuem para aumentar a consisténcia
entre os niveis de abstracio e a rastreabilidade entre especificacdo
e automagao. Além disso, o tempo médio de geragdo mostrou-se
compativel com o uso pratico da ferramenta em atividades de apoio
ao teste.

Como trabalhos futuros, pretende-se: (i) investigar o impacto de
diferentes configuracdes de geragio do modelo, como variagdes de
temperatura e estratégias de amostragem, de modo a compreender
seus efeitos sobre estabilidade, consisténcia e qualidade dos arte-
fatos gerados; (ii) incorporar mecanismos de instrumentacio para
registrar o consumo de tokens por etapa do pipeline, permitindo
estimativas de custo por fluxo e analises de viabilidade em cenarios
de uso real; (iii) reduzir a dependéncia de entradas manuais por
meio de mecanismos de identificacdo automatica de elementos de
interface e enriquecimento do contexto a partir do DOM/HTML; (iv)
investigar estratégias de pos-processamento e valida¢do automatica
dos artefatos gerados — incluindo mecanismos de auto-revisao e
correcdo assistida — para diminuir retrabalho e aumentar a taxa de
executabilidade; e (v) ampliar a avaliacdo empirica com diferentes
aplicacdes, conjuntos de fluxos e participagéo de avaliadores huma-
nos, possibilitando comparagdes controladas com esforco manual e
fortalecendo a validade dos resultados obtidos.
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