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Resumo

O Behavior-Driven Development (BDD) € essencial no desenvolvimento de software mod-
erno, com a linguagem Gherkin sendo crucial para especificar cendrios de teste. No entanto,
a criacdo manual desses cenarios € demorada e propensa a erros. Os Grandes Modelos de
Linguagem (LLM) surgem como uma solu¢do inovadora para automatizar € otimizar esse
processo, oferecendo uma alternativa mais eficiente e confidvel.

Neste estudo, investigamos a eficacia de seis LLM (GPT-3.5 Turbo, GPT-4 Turbo, GPT-
40 Mini, LLaMA 3, Phi-3 e Gemini) na geracdo automatizada de cenarios Gherkin a partir
de 1.286 cendrios de teste reais. Aplicamos diferentes técnicas de prompting, como zero-
shot, one-shot e few-shot, para avaliar a qualidade e a consisténcia das saidas produzidas. O
objetivo foi identificar a técnica e o modelo mais adequados para a criagio de cendrios BDD.

Para conduzir a andlise, foram selecionadas medidas de avaliacao de qualidade e variabil-
idade, que foram correlacionadas com avaliacdes qualitativas realizadas por especialistas.
Isso garantiu a escolha de métricas representativas que refletem adequadamente a qualidade
dos cendrios gerados. Além disso, andlises estatisticas foram realizadas para verificar a ex-
isténcia de diferencgas significativas entre os modelos e técnicas aplicadas, assegurando a
robustez metodoldgica do estudo.

A andlise de variabilidade apontou que a consisténcia dos modelos depende da técnica
utilizada: em zero-shot, o Gemini foi mais consistente, enquanto LLaMA 3 e GPT-3.5 Turbo
apresentaram maior variabilidade. Em one-shot, GPT-40 Mini e GPT-4 Turbo se destacaram
pela estabilidade, ao passo que em few-shot, GPT-40 Mini e LLaMA 3 foram os mais es-
taveis. A andlise de desempenho revelou que a técnica zero-shot foi a mais eficaz em diversos
contextos, especialmente quando aplicada ao modelo Gemini. No entanto, andlises estatis-
ticas, como o teste de Kruskal-Wallis, demonstraram que as diferencas observadas entre os
modelos nao foram estatisticamente significativas.

Palavras-chave: Behavior-Driven Development, Gherkin, Modelos de Linguagem de
Grande Escala, geracdo automatizada de cendrios, avaliacao de qualidade, andlise de vari-

abilidade.



Abstract

Behavior-Driven Development (BDD) is essential in modern software development, with the
Gherkin language playing a crucial role in specifying test scenarios. However, the manual
creation of these scenarios is time-consuming and error-prone. Large Language Models
(LLMs) emerge as an innovative solution to automate and optimize this process, offering a
more efficient and reliable alternative.

In this study, we investigated the effectiveness of six LLMs (GPT-3.5 Turbo, GPT-4
Turbo, GPT-40 Mini, LLaMA 3, Phi-3, and Gemini) in the automated generation of Gherkin
scenarios from 1,286 real-world test scenarios. We applied different prompting techniques,
such as zero-shot, one-shot, and few-shot, to evaluate the quality and consistency of the gen-
erated outputs. The goal was to identify the most suitable technique and model for creating
BDD scenarios.

To conduct the analysis, we selected quality and variability evaluation measures, which
were correlated with qualitative assessments performed by experts. This ensured the choice
of representative metrics that adequately reflect the quality of the generated scenarios. Addi-
tionally, statistical analyses were performed to verify the existence of significant differences
between the models and techniques applied, ensuring the methodological robustness of the
study.

The variability analysis indicated that the consistency of the models depends on the tech-
nique used: in zero-shot, Gemini was more consistent, while LLaMA 3 and GPT-3.5 Turbo
showed higher variability. In one-shot, GPT-40 Mini and GPT-4 Turbo stood out for their
stability, whereas in few-shot, GPT-40 Mini and LLaMA 3 were the most stable. The per-
formance analysis revealed that the zero-shot technique was the most effective in various
contexts, especially when applied to the Gemini model. However, statistical analyses, such
as the Kruskal-Wallis test, demonstrated that the observed differences between the models
were not statistically significant.

Keywords: Behavior-Driven Development, Gherkin, Large Language Models, auto-

mated scenario generation, quality evaluation, variability analysis.



Agradecimentos

A Deus, forca maior que me guiou e sustentou em cada etapa desta jornada, dedico minha
eterna gratiddo. "Nao temas, porque estou contigo; ndo te assombres, porque eu sou teu
Deus; eu te fortaleco, e te ajudo, e te sustento com a destra da minha justica." (Isafas 41:10)

Aos meus pais, Ana Liicia e Antonio, por serem pilares inabaldveis de amor e apoio.
Agradeco por estarem presentes em todos os momentos, por me impulsionarem a sempre
buscar o melhor e por acreditarem em mim, mesmo quando eu duvidava.

A minha irmd, Hiolanda, e meu irmao, Higor, por todo o carinho, cumplicidade e por
tornarem essa caminhada mais leve com seus sorrisos € incentivos.

A Jodo Pedro, meu noivo, meu porto seguro. Agradeco por todo o apoio, por estar ao
meu lado em cada passo dado, por me amparar nos momentos dificeis e por me ajudar. Seu
amor e compreensao foram essenciais para a realizacio deste sonho.

Aos meus orientadores, Dr. Mirko Perkusich e Dr. Danilo Freire, meus sinceros agradec-
imentos pela dedicacdo, paciéncia e ensinamentos que foram essenciais para a realizacao
desta dissertacao. Agradeco especialmente pela confian¢a em meu potencial e por me inspi-
rarem a trilhar o caminho da pesquisa.

Aos meus amigos, André Andrade, David Medeiros, Gabriela Motta e Gabriel Araujo,
que acompanharam essa trajetdria de perto. Agradeco pela amizade, pelo companheirismo e
por todos os momentos de descontracdo que me proporcionaram durante esta jornada.

A todos que, direta ou indiretamente, contribuiram para a concretizacao deste trabalho,

meu sincero agradecimento.



Conteudo

1

2

Introducao 13
1.1 Problematica . .. ... ... .. ... ... 14
1.2 Objetivo . . . . . . . o e e e e 16
1.3 Metodologia . . . . . . . . .. L 17
1.3.1 Constru¢do da Base Experimental . . . . . . .. ... ... ... .. 20

1.3.2 Experimento Comparativo . . . . . . . .. ... ... ....... 20

1.4 Contribuigdes . . . . . . . . . o v e e e e e 21
1.5 Estruturado Documento . . . . .. .. .. ... .. L. 22
Fundamentacao Tedrica 24
2.1 Testede Software . . . . . ... ... ... 24
2.1.1 Behavior-Driven Development (BDD) . . . . . ... ... ... .. 26
2.1.1.1 Linguagem Gherkin . . . . . ... ... ... ...... 28

2.2 Large Language Models (LLM) . . . ... ... ... ... ........ 30
2.2.1 ParAmetrosem LLM . . . . .. ... ... ... oL 31

222 LILMUtlizadosnoEstudo . . . . . .. ... ... ... ...... 32

2.2.3 Aplicacdes em Geracdo de Testes Automatizados . . . . . . . . .. 34

2.2.4 Medidasde Avaliacdo . . . . ... ... ... 35
2.2.4.1 Distanciade Manhattan . . . . . ... ... ... ... 36

2242 BERTScore . ... ... .. ... ... ... .. ... 37

2243 METEOR . ... ... ... ... ... ... ... .. 38

2.2.44 Limitagdesdas Medidas . . . . . .. ... ... ..... 40



CONTEUDO 5
3 Validacao da Medida 42
3.1 Constru¢ao do Prompt Baseado em Boas PraticasdoBDD . . . . ... .. 42
3.1.1 Técnicas de Prompting Utilizadas . . . . . .. ... ... ... .. 44

3,12 Scripts .. .. e e 46

3.1.3 APIse Modelos Utilizados . . . . . .. ... .. ... ....... 46

3.1.4 Configuracdo dos Pardmetros por Modelo . . . . . . ... ... .. 47

3.1.5 Técnicas Utilizadas . . . . . . ... ... ... ... ....... 48

32 BasedeDados. . . . . .. ... ... 50
3.2.1 Selecdode Cendrios . . . . . . .. . .. ... ... 51

3.2.2 Construgdo da Base de Referéncia . . . . . . ... ... ... ... 53

3.3 Desenvolvimento Experimental . . . . . . . ... ... ... ........ 55
3.3.1 ExecugdoeColetade Dados . . . .. ... ... ... ....... 55
3.3.1.1 Cenarios gerados por cada modelo e técnica . . . . . . . 56

3.3.1.2 Custos e Limitagdes . . . . . .. .. ... .. ...... 57

3.4 Selecao de Medida para Avaliagdo de Cendrios BDD . . . . . .. ... .. 58
34.1 Medidas Candidatas . . . . . . .. .. ... ... ... 58
3.4.1.1 Processamento da Distancia de Manhattan . . . . . . . . 59

3.4.1.2 Processamento do BERTScore . . ... ... ... ... 60

34.1.3 Processamento do METEOR . . ... ... ... .... 62

3.4.2 Validagdo Qualitativa . . . . . . . .. ... oL 63
34.2.1 Metodologia da Avaliacdo Manual . . .. ... ... .. 64

3422 Critériosda Avaliacdo . . . . . . ... ... .. ..... 64

3423 Resultadosda Avaliagdo . . . . . ... ... ... .... 65

3.4.3 Testes Estatisticos Para EscolhadaMedida . . . ... ... .. .. 67
343.1 Correlacdo Entre Medidas . . . . . . ... ... ..... 68

3432 EscolhaFinaldaMedida ... .............. 70

344 AmeacasaValidade . .. ... .. ... ... ... ... . 71

3.5 Consideragdes Finais do Capitulo . . . . ... ... ... ... ...... 73
4 Estudo Comparativo 75
4.1 Andlise de Variabilidade . . . ... ... ... ... .. ... ... ... 76



CONTEUDO 6
4.1.1 Metodologia . . ... ... ... ... 76

4.1.1.1 Dados Utilizados . . . . . .. ... ... ... ..... 77

4.1.1.2 Processode Andlise . . .. ... ............. 77

4.1.2 Andlise Estatistica . . . .. ... ... ... ... ... ... 79

4.2 Andlisede Desempenho . . . . .. ... ... ... ... 82
42.1 Metodologia . . . . ... ... 82

42.1.1 Coleta e Organizacio dos Dados . . . . . ... ... .. 82

4.2.1.2 Andlise Estatistica . . . . .. ... ... ......... 82

4.2.1.3 Calculo das Estatisticaspor LLM . . . . . ... ... .. 83

4.2.14 Visualizacdo dos Resultados . . . . . . . .. ... .. .. 84

4.2.1.5 Ferramentas Utilizadas . . . .. ... ... ... .... 84

4.2.1.6 Delimitacdes da Andlise . . . . . ... ... ....... 85

422 Resultadosda Andlise . ... .................... 85

4221 Gemini . . . . .. ... 85

4222 LLama3 . ... ... ... 88

4223 Phi-3 . ... 90

4224 GPT-35Turbo . . . . .. .. ... ... ... ...... 93

4225 GPT4Turbo. ... ... ... ... ... ... ... 95

4226 GPT4oMini. ... ... ... ... ... ..., 98

4.3 Analise Comparativa Entre Modelos . . . . . ... ... ... ... .... 100
44 AmeacasaValidade . . . . . .. ... ... .. oo 102
4.5 Consideracdes Finaisdo Capitulo . . . . ... ... ... ... ...... 104

5 Consideracoes Finais 106
5.1 Contribuigdes . . . . . . . . . e e e e e e 108
5.2 Trabalhos Futuros . . . . . . . . ... ... ... 110

A Prompts utilizados 122
Al One-shot. . . . . . . .. . . e 122
A2 Few-shot. . . . . . . . . . . 124



CONTEUDO 7

B Tabelas 127
B.1 Tabela de Avaliacdo Qualitativa. . . . . . . .. ... ... ... ...... 127
B.2 Tabela de Pontuagdes METEOR para casos selecionados . . . . . . . ... 129

C Dados de Variabilidade 131
C.l Gemini . . .. ... . e 132
C2 Llama3 . . . . . . . . 133
C3 Phi-3. . . e 135
C4 GTP4-Turbo . . . . . . . o 136
CS5 GPT35-Turbo. . . . . . . .. 138

C.6 GPT-4oMini . . . ... .. ... e 139



Lista de Simbolos

BDD - Behavior-Driven Development

TDD - Test-Driven Development

SDLC - Software Development Life Cycle

LLM - Large Language Model

SLM - Small Language Model

GPT-3.5 - Generative Pre-trained Transformer 3.5

GPT-4 - Generative Pre-trained Transformer 4

CSV - Comma-Separated Values

API - Application Programming Interface

JSON - JavaScript Object Notation

BERT - Bidirectional Encoder Representations from Transformers
METEOR - Metric for Evaluation of Translation with Explicit ORdering
CRUD - Create, Read, Update, Delete

SEED - Semente aleatoria

top_k - Niimero de tokens considerados na geracdo de texto

top_p - Probabilidade acumulada de tokens considerados na geracdo de texto
pt - Cédigo do idioma portugués

P - Precisdo

R - Revocagdo (Recall)

F1 - Média harmonica entre precisdo e revoca¢do

IQR - Intervalo interquartil

Q1 - Primeiro quartil

Q3 - Terceiro quartil

CV - Coeficiente de Variagdo



DP - Desvio Padrdo

NLP - Natural Language Processing

k - Niimero de tokens considerados na técnica top-k

p - Probabilidade acumulada de tokens considerados na técnica top-p

a - Parametro que controla o peso relativo entre precisdo e recall na medida METEOR
v - Parametro que define a penalidade mdxima na medida METEOR

B - Parametro que ajusta a sensibilidade da penalidade na medida METEOR

ch - Niimero de agrupamentos (chunks) consecutivos de uniagramas alinhados na medida
METEOR

A - Vetor A

a - Elemento do vetor A

B - Vetor B

b - Elemento do vetor B

x - Vetores das representacoes da sentenca de referéncia gerados pelo modelo BERT
X - Vetores da sentenca candidata gerados pelo modelo BERT

m - Numero de uniagramas alinhados na medida METEOR

t - Total de uniagramas na tradugdo gerada na medida METEOR

r - Total de uniagramas na tradugdo de referéncia na medida METEOR

n - Niimero de dimensoes



Lista de Figuras

4.1

4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

4.7

Boxplot Das Pontuagdes METEOR Para As Técnicas Zero Shot, One Shot
E Few Shot (Gemini). . . . . . . . . . . . . . it e
Boxplot Das Pontuacdoes METEOR Para As Técnicas Zero Shot, One Shot
E Few Shot (Llama 3). . .. . . ... . . .. .. ... . ... . ......
Boxplot das pontuacdes METEOR para as técnicas Zero Shot, One Shot e
Few Shot (phi-3). . . . . . . . . . . . ..
Boxplot Das Pontuagdes METEOR Para As Técnicas Zero Shot, One Shot
E Few Shot (GPT 3.5Turbo). . . . . . . . . ... ... ... . .......
Boxplot Das Pontuagdes METEOR Para As Técnicas Zero Shot, One Shot
E Few Shot (GPT 4 Turbo). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ...
Boxplot Das Pontuagdes METEOR Para As Técnicas Zero Shot, One Shot
E Few Shot (GPT4oMini). . . . . . . . . . .. . ... ... .. ....
Distribuicao das Pontuacdes METEOR - Melhor técnica por LLM . . . . .

10

87

89

92

94

97



Lista de Tabelas

1.1

3.1
3.2
33
3.4
3.5
3.6
3.7
3.8
3.9

4.1
4.2

4.3

4.4
4.5

4.6

4.7

4.8

Objetivos Especificos e Questdes de Pesquisa . . . . . . .. ... ... .. 19
Recomendagoes Identificadas para CenariosBDD . . . . . . ... ... .. 43
Distribui¢@o de Cendrios por Técnicae Modelo . . . . . . ... ... ... 56
Modelos Avaliados e Suas Versdes . . . . . . . ... ... ... ... ... 57
AvaliacaoFinal . . . . . . . . . ... ... 66
Anélise Dos 4 Primeiros Casos Com Medidas Quantitativas. . . . . . . .. 67
Estatisticas Descritivas das Medidas Avaliadas . . . . . . . ... ... ... 68
Resultados do Teste Shapiro-Wilk para Normalidade . . .. ... ... .. 68
Correlacdo de Pearson Entre as Medidas Avaliadas . . . . . ... ... .. 69
Correlacdo de Spearman Entre as Medidas Avaliadas . . . . . .. ... .. 69

Média, Desvio Padrao E Coeficiente De Variagdo (CV) Por LLM E Técnica. 80
Estatisticas Descritivas Das Pontuagdes METEOR Para Cada Técnica (Ge-
MIND. . o v o e e e e e e e e e e 86
Estatisticas Descritivas Das Pontuacdoes METEOR Para Cada Técnica
(Llama 3). . . . . . . e e e 88
Estatisticas Descritivas Das Pontuagdes METEOR Para Cada Técnica (Phi-3). 91
Estatisticas Descritivas Das Pontuacdes METEOR Para Cada Técnica (GPT
3.5 Turbo). . . . .. e 93
Estatisticas Descritivas Das Pontuacdes METEOR Para Cada Técnica (GPT
4Turbo). . . . . e 96
Estatisticas Descritivas Das Pontuacdes METEOR Para Cada Técnica (GPT
4doMini). . . . . . e e 98

Andlise Comparativados Modelos . . . . .. ... .. ... ........ 101



LISTA DE TABELAS 12

B.1 AvaliacidoFinal . . . . ... ... ... ... ... ... .. .. 128
B.2 Anadlise dos 10 Primeiros Casos com Métricas Quantitativas. . . . . . . . . 130
C.1 Resultados da Variabilidade METEOR - Técnica Zero-Shot . . . . . . . .. 132
C.2 Resultados da Variabilidade METEOR - Técnica One-Shot . . . . . . . .. 132
C.3 Resultados da Variabilidade METEOR - Técnica Few-Shot . . . . . . . .. 133
C.4 Resultados da Variabilidade METEOR - LLaMA 3 (Zero-Shot) . . . . . . . 133
C.5 Resultados da Variabilidade METEOR - LLaMA 3 (One-Shot) . . . . . .. 134
C.6 Resultados da Variabilidade METEOR - LLaMA 3 (Few-Shot) . . . . . . . 134
C.7 Resultados da Variabilidade METEOR - Phi-3 (Zero-Shot) . . . . ... .. 135
C.8 Resultados da Variabilidade METEOR - Phi-3 (One-Shot) . . .. ... .. 135
C.9 Resultados da Variabilidade METEOR - Phi-3 (Few-Shot) . . .. ... .. 136
C.10 Resultados da Variabilidade METEOR - GPT-4 Turbo (Zero-Shot) . . . . . 136
C.11 Resultados da Variabilidade METEOR - GPT-4 Turbo (One-Shot) . . . . . 137
C.12 Resultados da Variabilidade METEOR - GPT-4 Turbo (Few-Shot) . . . . . 137
C.13 Resultados da Variabilidade METEOR - GPT-3.5 Turbo (Zero-Shot) . . . . 138
C.14 Resultados da Variabilidade METEOR - GPT-3.5 Turbo (One-Shot) . . . . 138
C.15 Resultados da Variabilidade METEOR - GPT-3.5 Turbo (Few-Shot) . . . . 139
C.16 Resultados da Variabilidade METEOR - GPT-40 Mini (Zero-Shot) . . . . . 139
C.17 Resultados da Variabilidade METEOR - GPT-40 Mini (One-Shot) . . . . . 140

C.18 Resultados da Variabilidade METEOR - GPT-40 Mini (Few-Shot) . . . . . 140



Capitulo 1

Introducao

A crescente complexidade dos sistemas modernos exige metodologias que promovam a in-
tegracdo continua entre requisitos de negdcios, desenvolvimento e garantia de qualidade.
Nesse contexto, o Desenvolvimento Guiado por Comportamento (do inglés Behavior-Driven
Development, ou BDD) [40, 46] tem se destacado como uma prética essencial. Surgindo
como uma evolugdo do Desenvolvimento Guiado por Testes (do inglés Test-Driven Develop-
ment, ou TDD), o BDD estabelece uma linguagem comum que conecta as equipes, permi-
tindo que as especificacdes de comportamento sejam traduzidas em cendrios de teste auto-
matizados. Por outro lado, diferentemente do TDD, que € altamente técnico, o BDD utiliza
linguagem natural semi-estruturada, como a Gherkin, facilitando a participacdo de analistas
de negdcios e outros profissionais ndo técnicos na cria¢do e validacdo dos cendrios de teste
[46, 53].

Apesar dos beneficios do BDD em termos de colaboragdo e alinhamento, a criagio ma-
nual de cendrios apresenta desafios, especialmente em projetos complexos. Manter a consis-
téncia e a qualidade dos cendrios pode ser dificil em equipes distribuidas e com requisitos
dinamicos [34]. Em ambientes de larga escala, o alto volume de especifica¢des torna o pro-
cesso manual suscetivel a erros e ineficiéncias. A automagdo, portanto, surge como uma
necessidade para maximizar o potencial do BDD.

Nesse sentido, devido a sua capacidade de compreender linguagem natural, adaptar-se
a diferentes contextos e gerar textos consistentes e sintaticamente corretos, os Large Lan-
guage Models (LLLM) emergiram como ferramentas promissoras para automatizar a criagao

de cendrios de teste em BDD. Essas caracteristicas permitem que os LLM lidem com a varia-

13
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bilidade e inconsisténcia inerentes ao processo manual, oferecendo solucdes escaldveis para
projetos complexos e dindmicos. Estudos indicam que modelos como GPT-3.5 e GPT-4 [40]
sdo eficazes na geracdo de cendrios que aderem as regras de sintaxe do Gherkin, mesmo com
poucos exemplos de treinamento.

Os LLM oferecem vantagens significativas em relacdo ao BDD tradicional, como a ca-
pacidade de capturar requisitos implicitos e alinhar os cendrios de teste aos objetivos de ne-
gbcio. Enquanto o BDD tradicional pode negligenciar restricdes de dominio e dependéncias
contextuais, os LLM [30, 40] podem automatizar a identificacdo dessas nuances, gerando ce-
narios que atendem tanto as prioridades do cliente quanto aos padrdes de desenvolvimento.
Essa capacidade promove uma integracdo mais eficiente entre especificagdes de negdcios e
testes técnicos, resultando em maior consisténcia e escalabilidade.

A aplicagdo de LLM em BDD [24, 54] apresenta desafios significativos, como a va-
lidacdo da qualidade dos cendrios de teste gerados e a mitigacdo de erros de interpretagdo.
Medidas de avalia¢do automatica [59] s@o essenciais para analisar a precisao desses cendrios,
permitindo uma comparacao objetiva com cendrios manuais. Além disso, € crucial desenvol-
ver estratégias para a reutilizacdo e revisdo de cendrios gerados automaticamente, garantindo
sua adaptabilidade a mudangas nos requisitos [35]. Apesar do potencial, o uso de LLM em
engenharia de software também introduz ameacas a validade da pesquisa, como o uso de
modelos fechados, vazamento de dados e problemas de reprodutibilidade [65]. Pesquisas
recentes [40, 43] tém explorado como os LLM podem auxiliar na automacao de tarefas re-
lacionadas ao desenvolvimento de software, incluindo a gera¢do de c6digo e cendrios de

teste.

1.1 Problematica

Um dos principais desafios na aplicagdo do BDD € a lacuna existente entre a descri¢do in-
formal de cendrios de teste e sua especificagdo formal no formato Gherkin, padrdo do BDD.
Essa lacuna exige um esfor¢co considerdvel para traduzir descricdes em linguagem natural
para cendrios estruturados e executaveis [43, 46]. A titulo de exemplo, a descri¢do "O usud-
rio deve poder fazer login com suas credenciais e acessar sua conta’ precisa ser convertida

para o seguinte formato:
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Scenario: Login bem-sucedido
Given o usudrio estd na pagina de login
When o usudrio insere credenciais validas

Then o usudrio deve ser redirecionado para o painel

Esse processo de traducdo exige ndo apenas esfor¢o manual para detalhar cada passo,
mas também conhecimento técnico da sintaxe Gherkin. A falta de uma ponte eficiente entre
esses dois formatos dificulta a adocdo e a escalabilidade do BDD em organizacdes cujos
sistemas possuem requisitos complexos e dinamicos [9].

Diante desse desafio, os LLM surgem como uma solu¢@o promissora. Modelos como o
GPT-4 demonstram capacidade de interpretar linguagem natural e gerar cdigo Gherkin com
alta precis@o e aderéncia aos padroes [24]. Essa capacidade se mantém mesmo com poucos
dados de treinamento ou exemplos, tornando os LLM adequados para automatizar tarefas
com alta variabilidade linguistica [43].

Os LLM oferecem uma solu¢io automatizada para a geracao de cendrios BDD, com po-
tencial para reduzir o esforco manual, acelerar o desenvolvimento e melhorar a qualidade dos
casos de teste gerados [54]. A capacidade de compreender nuances linguisticas e contextu-
ais torna os LLM ferramentas valiosas para transpor a lacuna entre a descri¢ao informal e a
especificacdo formal de cendrios de teste, promovendo consisténcia e escalabilidade [46, 48].

A automacao de cendrios BDD tem se mostrado uma estratégia eficaz para otimizar pro-
cessos de desenvolvimento de software, especialmente em projetos de grande escala. Dados
indicam que a ado¢do de BDD pode reduzir o tempo de desenvolvimento em até 30%, além
de diminuir as taxas de erro em testes de aceitagdo em aproximadamente 25% [5]. Esses re-
sultados evidenciam que a automacdo de cendrios de teste, quando bem implementada, ndo
apenas acelera o ciclo de desenvolvimento, mas também contribui para a entrega de software
com maior qualidade. A utilizagdo de LLLM para gerar cendrios BDD de forma automatizada
surge, portanto, como uma solucao promissora para superar os desafios de escalabilidade e
complexidade, especialmente em sistemas com requisitos dindmicos e multifacetados.

E crucial reconhecer que a gama de LLM disponiveis é vasta, cada um com caracteristi-
cas e potencialidades especificas que influenciam os resultados. J4 modelos como o GPT-4,

reconhecido por sua versatilidade, destacam-se em tarefas que exigem generalizacdo, en-
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quanto modelos especializados, como Codex e Flan-PalLM, sdo otimizados para dreas como
geracdo de cddigo e processamento de instrucdes [S0]. Fatores como tamanho, arquitetura,
dados de treinamento e técnicas de ajuste fino também impactam a qualidade dos resultados.
Essa diversidade ressalta a importancia da escolha criteriosa do modelo, considerando os ob-
jetivos e o contexto da aplicagdo [50]. Além disso, avangos recentes na pesquisa destacaram
o uso de LLLM para tarefas de engenharia de software, como geracao de codigo, identifica-
¢do de vulnerabilidades e manuten¢do de software, mostrando que esses modelos possuem
potencial significativo para transformar praticas de desenvolvimento e melhorar a eficiéncia
em diversas dreas de aplicacao [37, 73].

Considerando a diversidade de LLM e a complexidade de suas aplicagdes, o desenvolvi-
mento e a avaliacdo de uma abordagem para a geracdo automatizada de cendrios de teste em
Gherkin foram investigados nesta pesquisa. A base de dados utilizada, composta por 1.286
cendrios de teste reais extraidos de sistemas corporativos, abrange funcionalidades como
autenticacdo, controle de acesso e operagdes CRUD.

Portanto, o problema central desta dissertacdo é: Quao eficazes sdo os modelos de lin-
guagem (LLM) na geragdo automatizada de cendrios de teste no formato Gherkin a partir de

descricdes textuais em linguagem natural?

1.2 Objetivo

O objetivo principal desta dissertacio é avaliar a eficacia de diferentes LLM na geracgao auto-
matizada de cendrios de teste no formato Gherkin (utilizado em BDD) a partir de descri¢des
em linguagem natural. Para isso, foi conduzido um experimento comparativo com LLM am-
plamente reconhecidos, como GPT-3.5 Turbo, GPT-4 Turbo, GPT-40 Mini, LLaMA 3, Phi-3
e Gemini.

Para atingir o objetivo geral, esta pesquisa foca nesses objetivos especificos:

o Identificar boas praticas para escrita de casos de teste BDD: Identificar e conso-
lidar boas praticas recomendadas para a escrita de casos de teste BDD no formato
Gherkin, com o propdsito de orientar a formulacao de prompts adequados para expe-

rimentos com LLM.
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Coletar e preparar os casos de teste para o experimento: Construir uma base de
casos de teste composta por descri¢des livres e cendrios no formato Gherkin, validados
por especialistas, para servir como referéncia (ground truth) em anélises comparativas

de eficacia.

e Selecionar uma medida apropriada para avaliar a eficacia dos LLM: Identificar e
validar medidas adequadas para avaliar o desempenho dos LLLM na transformacgdo de
descri¢des livres em casos de teste Gherkin, considerando precisao sintdtica, semantica

e aderéncia as praticas do BDD.

e Avaliar a eficacia dos LLM na geracao de casos de teste Gherkin: Avaliar a eficicia
de LLMs, como GPT-3.5, GPT-4, Gemini, LLaMA e Phi-3, na geracdo de cendrios

Gherkin a partir de descri¢des livres, com base na qualidade dos resultados gerados.

e Analisar a variabilidade dos resultados gerados pelos LLM: Investigar a varia-
bilidade nos cendrios gerados em multiplas execucdes, avaliando os impactos dessa

variabilidade na consisténcia dos resultados e sua aplicabilidade pratica.

1.3 Metodologia

A pesquisa foi conduzida com uma abordagem experimental e exploratdria, visando avaliar
a eficdcia de seis LLM na geracdo automatizada de cendrios de teste no formato BDD a
partir de descri¢des livres em linguagem natural. O estudo foi estruturado em duas etapas
principais: (1) Construcio da Base Experimental e (2) Experimento Comparativo.

Na primeira etapa, foram identificadas boas praticas para a escrita de cendrios de teste
BDD, seguidas pela coleta e preparacdao de uma base de casos de teste que serviu como
referéncia (ground-truth) para a avaliagdo dos LLM. Em seguida, foi realizada a selecao da
medida mais adequada para mensurar a eficicia dos modelos, considerando critérios como
relevancia, consisténcia e capacidade de diferenciar as abordagens de prompting (zero-shot,
one-shot e few-shot).

A selec¢do dos LLM para este estudo foi orientada por critérios que visam abranger di-
versidade em caracteristicas, arquiteturas e aplicacdes. Incluiram-se LLM com mais de 10

bilhdes de parametros (GPT-3.5 Turbo, GPT-4 Turbo e Gemini), reconhecidos pelo estado
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da arte em processamento e desempenho em tarefas complexas, além de modelos compac-
tos e eficientes (Phi-3 e GPT-40 Mini), que equilibram desempenho e custo computacional,
adequados para cendrios com restri¢des de recursos. A incorporagdo, por exemplo, de LLM
como LLaMA 3 e Gemini permite a comparacao entre arquiteturas distintas, desenvolvidas
por organizacdes diferentes no mercado [1, 16, 23, 27, 31, 50].

Na segunda etapa, conduziu-se o experimento comparativo, no qual os LLM foram ava-
liados quanto a sua capacidade de gerar cendrios de teste Gherkin alinhados as boas praticas
de BDD. Além disso, analisou-se a variabilidade dos resultados gerados pelos modelos e os
desafios enfrentados durante a aplicacdo dos LLM. Para garantir uma avaliacdo sistemdtica,
os objetivos especificos da pesquisa foram diretamente vinculados a questdes de pesquisa,
conforme detalhado na Tabela 1.1.

A Tabela 1.1 apresenta a relacdo entre os objetivos especificos e as questdes de pesquisa,
organizada de forma a guiar a execu¢do do estudo. Cada objetivo foi associado a uma ou
mais questdes, garantindo que todas as etapas da pesquisa fossem alinhadas aos resultados
esperados. Por exemplo, o objetivo de identificar boas prdticas para escrita de cendrios de
teste BDD est4 diretamente relacionado as questdes Q1 e Q2, que avaliam as técnicas de
prompting e as medidas de qualidade dos cendrios gerados. Da mesma forma, o objetivo
de comparar a eficacia dos LLM estd vinculado as questdes Q6 e Q7, que investigam o
desempenho dos modelos e o impacto das técnicas de prompting. Essa estrutura permite
uma andlise dos resultados, além de facilitar a interpretagdo dos dados obtidos.

Para facilitar a reprodutibilidade, disponibilizou-se um repositério com todos os artefatos
produzidos na pesquisa, incluindo os cendrios de teste utilizados, os prompts aplicados e os
resultados obtidos'. A validagdo das medidas utilizadas para avaliar a qualidade dos cendrios
gerados esta descrita no Capitulo 3, enquanto a andlise comparativa do desempenho dos LLM
¢ apresentada no Capitulo 4.

A organizacdo da pesquisa em torno desses objetivos e questdes permitiu uma abordagem
metodoldgica clara e replicdvel, além de facilitar a interpretacdo dos resultados obtidos. A
Tabela 1.1 serve como um guia para entender como cada etapa do estudo contribui para
responder as questdes de pesquisa propostas, garantindo que todos os aspectos relevantes

fossem cobertos de forma sistematica.

'Disponivel em: https://github.com/hiagonfs/bdd-scenario—evaluation/
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Tabela 1.1: Objetivos Especificos e Questdes de Pesquisa

Objetivos Especificos

Questoes de Pesquisa

Identificar boas praticas para escrita de

cenarios de teste BDD

Ql.

one-shot ou few-shot) gera cendrios Gherkin

Qual técnica de prompting (zero-shot,

mais alinhados as boas préaticas do BDD?

Q2. Quais medidas melhor avaliam a qua-
lidade dos cendrios Gherkin gerados auto-
maticamente e diferenciam as abordagens de

prompting?

Coletar e preparar os cendrios de teste

para o experimento

Q3. Quais critérios devem ser considerados
para selecionar e organizar uma base de ce-
ndrios de teste representativa para avaliar os

LLM?

Selecionar uma medida apropriada para

avaliar a eficacia dos LLM

Q4. Qual medida é mais adequada para ava-
liar a eficicia dos LLM na transformacgao de
descricoes livres em cendrios Gherkin?

Q5. Quais critérios devem ser aplicados para
selecionar a medida mais apropriada, garan-

tindo relevancia e consisténcia?

Comparar a eficicia dos LLM na geracdo

de cenarios de teste Gherkin

Q6. Como diferentes LLM se comparam na
geracdo de cendrios de teste Gherkin?

Q7. Como as técnicas de prompting impac-
tam a qualidade e consisténcia dos cendrios

gerados?

Analisar a variabilidade dos resultados

gerados pelos LLM

Q8. Como a variabilidade dos resultados

dos LLLM afeta a consisténcia dos cenarios de

teste Gherkin?
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1.3.1 Construcao da Base Experimental

A construgdo da base experimental foi estruturada nas seguintes etapas principais:

o Identificaciao de boas praticas para escrita de cenarios de teste BDD: Boas priticas
foram analisadas e consolidadas a partir da literatura e recomenda¢des do mercado,

servindo como base para a formulacdo de prompts eficazes para os LLM [54].

e Coleta e preparacao dos cendrios de teste: Foram coletados 1.286 cendrios de teste
escritos de forma livre a partir do estudo de de Souza Filho [21]. Apds um processo
de limpeza da base — que incluiu a remog¢do de descri¢des curtas e prefixos ndo in-
formativos, a priorizacdo de funcionalidades criticas e a exclusdo de redundancias por
similaridade semantica — foram selecionados aleatoriamente 10 cendrios. Esses cena-
rios foram transformados por um especialista em BDD no formato Gherkin, seguindo
as boas préticas identificadas, estabelecendo uma base de referéncia (ground truth). E
importante ressaltar que os dominios e categorias dos testes coletados ndo foram cate-
gorizados neste estudo, e a base foi utilizada em sua forma original, sem divisdo por

categorias ou dominios especificos.

e Selecao de medida(s) apropriada(s) para avaliacao: A medida mais adequada foi
escolhida com foco em precisdo sintdtica, semantica e aderéncia as praticas recomen-

dadas do BDD.

E importante destacar que a base de cendrios foi utilizada em sua forma original, sem
categorizacdo por dominios especificos, o que significa que a diversidade de contextos e
funcionalidades presentes na base inicial pode ter sido modificada até a selecdo final das
descri¢des dos casos. inclusive, apds a selecdao dos 10 casos finais, a diversidade de cenérios
pode ter sido impactada, pois ocorreu uma redu¢do amostral devido a quantidade baixa de

recursos para andlise.

1.3.2 Experimento Comparativo

A segunda atividade concentrou-se na avaliagdo e comparagao do desempenho dos LLM na

geracdo automatizada de cendrios BDD. Essa etapa foi organizada em trés etapas principais:
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e Comparacio da eficacia dos LLM: A eficicia dos LLM de linguagem (como GPT-
3.5, GPT-4, Gemini, LLaMA e Phi-3) foi avaliada por meio da aplicacdo de diferentes
técnicas de prompting (zero-shot, one-shot e few-shot). Antes disso, uma anélise ma-
nual foi realizada para selecionar a medida mais adequada para avaliar a eficicia das
técnicas e perfomance dos LLLM, garantindo a relevancia e consisténcia dos resultados

obtidos.

e Anadlise da variabilidade dos resultados: A variabilidade dos cendrios gerados foi
investigada a partir de multiplas execucdes dos LLM, considerando a natureza proba-

bilistica dos LLM e avaliando seus impactos na consisténcia dos resultados obtidos.

o Identificacio de desafios e limitagcoes: Os desafios observados durante a geracdo au-
tomatizada incluiram aspectos como adaptacido a dominios especificos, escalabilidade
e a necessidade de mudancas para garantir que os cendrios estivessem alinhados com

as préticas recomendadas do BDD.

1.4 Contribuicoes

Este estudo avaliou o impacto de diferentes técnicas de prompting na geracdo automatizada
de cendrios de teste Gherkin, buscando otimizar o processo de desenvolvimento de software.

A técnica zero-shot obteve o melhor desempenho médio na geracao de cendrios de teste,
mostrando-se ideal para produgdo rapida e eficiente, especialmente com LLM como Gemini
e GPT-40 Mini. Em contraste, a técnica one-shot apresentou maior consisténcia, crucial para
cendrios que exigem previsibilidade, com destaque para os LLM GPT-3.5 Turbo e GPT-4
Turbo. A técnica few-shot apresentou resultados mais varidveis.

Com base nos resultados obtidos, foram formuladas orienta¢des préticas para a escolha
da técnica de prompting ideal, considerando o LLM e os requisitos da tarefa. Essas descober-
tas contribuem para a melhoria da automacao de testes e para o aprimoramento das praticas
de BDD, facilitando a criacdo de cendrios de teste mais completos e eficazes.

Além disso, este estudo forneceu dados e insights valiosos sobre o desempenho de dife-

rentes LLM em tarefas de geracdo de codigo e testes, impulsionando a pesquisa e o desen-
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volvimento de novas aplica¢gdes para LLM. O compartilhamento das praticas e estratégias de
prompting aqui apresentadas visa incentivar a explorac¢ao do potencial méximo desses LLM.

Adicionalmente, foi realizado o teste estatistico de Kruskal-Wallis para comparar as dis-
tribui¢des das pontuacdes de desempenho da melhor técnica de prompting para cada LLM
avaliado. Os resultados indicaram que, embora diferencas nas médias tenham sido observa-
das, essas variagdes ndo foram estatisticamente significativas (I = 6.44, p = 0.27). Essa
andlise destaca que, apesar de variacdes quantitativas entre os modelos, os dados ndo forne-
cem evidéncias robustas para afirmar a superioridade estatistica de um modelo em relacao
aos outros no contexto avaliado, indicando que a escolha do modelo deve considerar outros
fatores.

Finalmente, propde-se um design experimental para estudos comparativos de LLM em
Engenharia de Software, considerando a variabilidade dos resultados e a validacao das me-
didas de avaliac@o. Este estudo abre caminho para novas pesquisas e contribui para o avanco

da area.

1.5 Estrutura do Documento

Este trabalho estd organizado em cinco capitulos, descritos a seguir:

Capitulo 1 - Introduc¢ao: Apresenta o contexto da pesquisa, destacando a problema-

tica que motivou este estudo, os objetivos propostos e a estrutura geral do documento.

e Capitulo 2 - Fundamentacio Tedrica: Explora os conceitos e teorias relevantes para
o entendimento da pesquisa, com foco em BDD e LLM. Este capitulo fornece a base
conceitual necessdria para compreender os aspectos técnicos e metodolégicos do es-

tudo.

e Capitulo 3 - Validacdo da Medida: Descreve em detalhes a metodologia utilizada
para validar a pesquisa. Sdao abordados aspectos como a selecdo da base de dados, o

desenvolvimento experimental e a definicdo das medidas de avaliacao.

e Capitulo 4 - Experimento Comparativo: Apresenta uma andlise detalhada dos LLM

avaliados. Este capitulo compara o desempenho e a variabilidade dos LLM sob dife-
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rentes técnicas de prompting:zero-shot, one-shot e few-shot, destacando os principais

achados do estudo.

e Capitulo 5 - Consideracoes Finais: Discute os resultados obtidos e suas implicacdes
praticas, respondendo as questdes de pesquisa levantadas, além de abordar as limi-
tacoes do estudo. Este capitulo também apresenta sugestdes para trabalhos futuros,

oferecendo um panorama para pesquisas subsequentes.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Este capitulo apresenta os fundamentos tedricos necessdrios para a pesquisa, com foco em
trés eixos principais: o BDD, os LLM e a geracdo de casos de teste automatizados. Inici-
almente, serdo discutidos os conceitos do BDD, abrangendo sua defini¢do, histérico, prin-
cipios, préticas e a linguagem Gherkin, bem como os beneficios e desafios associados. Em
seguida, serd explorado o papel dos LLM, abordando seus conceitos basicos, métodos de
treinamento, aplicagdes em engenharia de software e implicagdes éticas. Por fim, serd anali-
sada a geragdo de casos de teste com LLM, com destaque para a literatura existente, técnicas
de prompting e medidas de avaliacdo, estabelecendo a base para compreender o contexto e

os objetivos da pesquisa.

2.1 Teste de Software

O teste de software é uma atividade essencial no ciclo de vida do desenvolvimento de
software (Software Development Life Cycle, ou SDLC), garantindo que os produtos aten-
dam a requisitos funcionais e de qualidade antes de sua liberagdo. Segundo Baqar e Khanda
[8], o principal objetivo do teste de software € identificar defeitos, validar funcionalidades
e assegurar que o software se comporte conforme o esperado em diferentes cendrios. Além
disso, os testes desempenham um papel fundamental na verificacdo da confiabilidade, efi-
ciéncia e usabilidade do sistema, assegurando que ele atenda aos requisitos de qualidade
estabelecidos. No entanto, o teste de software ¢ uma pratica considerada custosa, exigindo

tempo e recursos significativos. Métodos tradicionais enfrentam desafios como a criacao

24
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manual de casos de teste, erros humanos e cobertura insuficiente, o que pode comprometer a
confiabilidade e seguranga dos sistemas.

A estrutura do teste de software envolve diferentes niveis e tipos de testes. Testes unitd-
rios verificam componentes isolados, enquanto testes de integragdo analisam a comunicagao
entre modulos. Além disso, ha testes de sistema, que avaliam o comportamento global do
software, e testes de aceitagcdo, que garantem que o produto atende as expectativas dos usua-
rios finais. Metodologias tradicionais de geracdo de testes incluem técnicas baseadas em
especificacdo, codigo e historico de falhas. Métodos como particionamento de equivaléncia
e andlise de valores-limite permitem cobrir um amplo espectro de entradas de teste. No en-
tanto, Baqar e Khanda ([8]) destacam que a criagdo manual de testes frequentemente falha
em cobrir cendrios inesperados. Para enfrentar essa limita¢do, abordagens modernas como
TDD e BDD tém sido amplamente adotadas.

O TDD enfatiza uma abordagem fest-first, na qual os testes sdo escritos antes da imple-
mentacio do cédigo, garantindo que cada unidade do sistema passe por validagdo continua.
Esse processo segue o ciclo “Red-Green-Refactor”, no qual o desenvolvedor escreve um
teste que inicialmente falha (“Red”), implementa a minima mudanga necessdria para passar
no teste (“Green”) e, em seguida, refatora o cddigo para garantir sua qualidade e manute-
nibilidade. Essa abordagem reduz a taxa de defeitos e melhora a modularidade do cédigo,
embora possa aumentar o tempo inicial de desenvolvimento [19].

Por outro lado, o BDD amplia os principios do TDD, focando na especificacdo do com-
portamento esperado do software em uma linguagem compreensivel para desenvolvedores,
testadores e partes interessadas ndo técnicos. O BDD utiliza uma estrutura padronizada
“Given-When-Then” para descrever cendrios de teste baseados em requisitos do usudrio.
Isso promove maior colaboracio entre equipes, garantindo que o software esteja alinhado
com as expectativas do negdcio. No entanto, um dos desafios do BDD estd na defini¢do clara
de requisitos, pois cendrios mal especificados podem gerar ambiguidades na implementacao
[19].

Ambas as abordagens, TDD e BDD, representam avancgos significativos na engenharia
de testes, permitindo maior eficiéncia e confiabilidade no processo de desenvolvimento de
software. Enquanto o TDD foca na validagdo continua de unidades de c6digo, o BDD pro-

move uma visdo mais ampla, alinhando o desenvolvimento as necessidades do negdcio e
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facilitando a comunicagdo entre as partes envolvidas. A escolha entre essas metodologias
depende das necessidades do projeto e da maturidade da equipe de desenvolvimento, mas

ambas contribuem para a entrega de software de alta qualidade.

2.1.1 Behavior-Driven Development (BDD)

BDD representa uma evolucio no desenvolvimento de software, originando-se como uma
extensdo do TDD e focando na colaboracdo entre desenvolvedores, testadores e partes in-
teressadas nao técnicas [72]. BDD € uma prética agil de desenvolvimento de software que
se concentra na entrega do comportamento do sistema, garantindo que os desenvolvedores
e especialistas do dominio usem a mesma linguagem [58]. Como metodologia 4gil, o BDD
visa alinhar os esfor¢os das equipes de desenvolvimento e negdcios por meio da criacdo de
cendrios de teste baseados em critérios de aceitacdo claros e acessiveis. Solis e Wang [69]
identificaram caracteristicas distintas do BDD, como a linguagem ubiqua, a decomposicao
iterativa e a especificacdo orientada ao comportamento.

Essa abordagem utiliza linguagens estruturadas, como o Gherkin, que permitem a defini-
¢do de cenarios no formato Given-When-Then, promovendo a rastreabilidade entre requisitos
e testes automatizados [3]. O BDD tem desempenhado um papel crucial na verificagdo da
qualidade de softwares, em diversos setores [12]. Além disso, o BDD utiliza uma linguagem
especifica do dominio, chamada Gherkin, para descrever os comportamentos do software,
escondendo seus detalhes de implementagdo [17]. Esta abordagem coloca énfase em garan-
tir que o software esteja alinhado com as necessidades reais dos usudrios, promovendo uma
compreensdo clara e compartilhada dos requisitos.

A linguagem comum usada no BDD para descrever o comportamento do software € uma
de suas caracteristicas mais distintivas. Ao expressar requisitos em termos naturais, as equi-
pes podem evitar mal-entendidos e garantir que todos os envolvidos no projeto estejam com
conhecimentos alinhados [15]. Estudos apontam que o BDD ¢é particularmente eficaz na re-
ducdo de discrepancias entre os requisitos do cliente e a implementacdo técnica. Por exem-
plo, Mughal et al. [51] demonstram como o uso de cendrios reutilizdveis em frameworks
como Cucumber melhora a modularidade e a eficiéncia das suites de teste, especialmente
em ambientes de desenvolvimento agil. Além disso, essa linguagem ndo serve apenas como

documentacdo: as descri¢des de comportamento sdo transformadas em testes automatizados,
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tornando as especificacdes executdveis [17].

Ferramentas, incluindo Cucumber, JBehave e Selenium, t€ém desempenhado um papel
fundamental na préatica do BDD, facilitando a transformacgdo de especificacdes escritas em
linguagem natural em testes automatizados [12, 17]. No entanto, o estudo [58] destaca a
ferramenta Codeception, que pode implementar testes de aceitacdo do usudrio com uma
perspectiva de desejos e condi¢des do usudrio usando o modelo de desenvolvimento BDD.
Um aspecto central do BDD € sua integracao com ferramentas de automagao, como Jenkins
e IDEs com suporte a auto-complete de defini¢des de passos, que simplificam a escrita e
manutencdo dos testes [25]. Essas integracdes ndo apenas aceleram o processo de desen-
volvimento de testes, mas também aumentam a consisténcia entre os cendrios gerados, o
que ¢ essencial para grandes projetos com multiplas equipes. Através dessas ferramentas, a
comunicacdo entre equipes técnicas e nao técnicas € aprimorada, reduzindo as chances de
desalinhamento nas expectativas. O trabalho de Barus et al. [55] destaca a aplicabilidade do
BDD em sistemas complexos, sugerindo que sua abordagem iterativa e colaborativa facilita
a adaptacdo a mudancas frequentes nos requisitos.

Dan North, criador do BDD, enfatizou a importancia da colaboracdo no processo de
desenvolvimento [52]. Ao envolver todos as partes interessadas, o BDD busca construir um
entendimento compartilhado do objetivo final do software, garantindo que as necessidades
do usudrio sejam atendidas. O estudo de Raharjana et al. [58] também ressalta a importancia
da automacdo na aceitacdo de testes, indicando que o teste automatizado de aceitagdo era
mais eficiente em termos de custo e que os desenvolvedores tinham mais confianga ao usar
essa abordagem.

Ao contrério de abordagens tradicionais que podem se concentrar em detalhes técnicos, o
BDD prioriza o comportamento desejado do software [2]. Esta mudanga de foco, do “como”
para o “qué”, ajuda as equipes a permanecerem centradas nas necessidades do usudrio. Por
fim, a literatura também destaca desafios na ado¢ao do BDD, como a necessidade de treina-
mento para equipes pouco familiarizadas com a metodologia e o esfor¢o inicial na definicao
de cendrios abrangentes [14]. Em conclusdo, o BDD, com sua énfase na colaborac¢do, comu-
nicacdo e comportamento desejado, oferece uma abordagem refrescante ao desenvolvimento
de software, especialmente em um cendrio onde a complexidade dos projetos continua cres-

cendo [68]. Além disso, a ferramenta para geragdo de casos de teste BDD, como apresentado
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por Raharjana et al. [58], demonstra a crescente influéncia e aplicacdo pratica do BDD no
cendrio atual de desenvolvimento de software [58]. Apesar dos desafios, o BDD tem se mos-
trado uma ferramenta poderosa na entrega de software de alta qualidade, promovendo um

ciclo de desenvolvimento mais transparente e eficiente.

2.1.1.1 Linguagem Gherkin

Um dos pilares que sustenta a eficicia do BDD € a linguagem Gherkin, que desempenha
um papel central na implementacao dessa metodologia. A linguagem Gherkin € amplamente
reconhecida como uma ferramenta essencial para a implementacio de praticas de BDD. Ela
adota uma sintaxe simples e estruturada baseada em texto natural, utilizando palavras-chave
como Given, When e Then para definir cendrios de teste que sdo a0 mesmo tempo compre-
ensiveis por humanos e passiveis de automagdo. Segundo Farooq et al. [25], a principal
vantagem dessa abordagem € sua capacidade de atuar como uma linguagem ubiqua, unifi-
cando o entendimento entre desenvolvedores e partes interessadas nio técnicas.

A estrutura simplificada do Gherkin permite a criacdo de cendrios que traduzem dire-
tamente requisitos do cliente em testes de aceitagdo executdveis, reduzindo ambiguidades
e promovendo uma comunicagdo mais eficaz entre equipes de negdcios e desenvolvimento
[54]. Essa caracteristica minimiza problemas de documentacdo incompleta ou inconsisténcia
em requisitos, que frequentemente afetam projetos de software [14].

Além disso, o Gherkin € uma linguagem declarativa, focada em descrever o que o sistema
deve fazer (comportamento esperado) em vez de como ele deve fazer (detalhes de implemen-
tacdo). Essa abordagem facilita a adaptacdo da linguagem a diferentes contextos e ferramen-
tas de automagdo, como Cucumber e SpecFlow [25]. Ao abstrair os detalhes técnicos, o
Gherkin promove a reutiliza¢do de cendrios e evita redundancias, contribuindo para a manu-
tencao e escalabilidade dos testes ao longo do ciclo de vida do software [54].

Um dos principais beneficios do Gherkin € seu suporte a colaborac@o. Ao criar cendrios
que refletem as expectativas dos clientes e requisitos do sistema, a linguagem serve como um
ponto de partida para discussdes de refinamento e validacdo de requisitos. Estudos mostram
que essa pratica aumenta a clareza e reduz retrabalho em fases posteriores de desenvolvi-
mento, promovendo a entrega de software que atende melhor as necessidades do cliente

[14, 54].
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Apesar de suas vantagens, a aplicacdo eficaz do Gherkin exige um entendimento claro
de boas préticas, como o uso de passos independentes e a adocdo de critérios de qualidade
para evitar cendrios redundantes ou mal definidos. Essas praticas, se implementadas correta-
mente, amplificam os beneficios da linguagem, garantindo sua eficidcia como parte integral
das préticas de BDD [25, 54].

Apesar de suas vantagens, a aplicacdo eficaz do Gherkin exige um entendimento claro
de boas préticas, como o uso de passos independentes e a adogdo de critérios de qualidade
para evitar cendrios redundantes ou mal definidos. Essas praticas, se implementadas correta-
mente, amplificam os beneficios da linguagem, garantindo sua eficdcia como parte integral
das préticas de BDD [25, 54].

A linguagem Gherkin organiza-se em componentes fundamentais que simplificam a es-
pecificacdo de requisitos e a automagao de testes, promovendo um alinhamento entre equipes
técnicas e ndo técnicas. A secdo Feature descreve a funcionalidade geral do sistema, ofere-
cendo um resumo do comportamento esperado, como exemplificado por "Funcionalidade
de Login". Dentro de uma Feature, cada Scenario representa um caso de uso especifico,
detalhando interacdes particulares do usudrio com o sistema, como o cendrio "Login Bem-
sucedido". Esses cendrios sdo estruturados de maneira légica e sequencial, permitindo uma
compreensdo clara do que estd sendo testado [72].

Abaixo, um cendrio simples em linguagem Gherkin:

Scenario: Cadastro de usudrio bem-sucedido

Given o usudrio acessa a pdgina de cadastro

And preenche todos os campos obrigatdrios com informacdes validas

When clica no botdo "Cadastrar"

Then o sistema exibe uma mensagem de sucesso "Cadastro realizado com sucesso"

And o usudrio € redirecionado para a pagina de login

Os passos Given, When e Then formam a base narrativa de cada cendrio em Gherkin. O
passo Given define as condi¢des prévias ou o estado inicial, como "o usudrio estd na pagina
de login", enquanto o passo When descreve a a¢do desencadeadora, como "o usudrio insere
credenciais validas". O passo Then especifica o resultado esperado, como "o usudrio deve

ser redirecionado para o painel de controle". De acordo com as préticas descritas em The
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Cucumber Book: Behaviour-Driven Development for Testers and Developers, essa estrutura
narrativa torna os cendrios compreensiveis e reutilizdveis, a0 mesmo tempo em que facilita
sua automacao [72].

Cada um desses passos segue uma ldgica de narrativa que facilita o entendimento entre
diferentes partes interessadas, desde desenvolvedores até analistas de negdcios, e permite
a automatizac¢do do teste por ferramentas compativeis com Gherkin, como Cucumber ou

SpecFlow.

2.2 Large Language Models (LLM)

Os LLM tém se consolidado como uma for¢a motriz no campo do processamento de lingua-
gem natural (NLP) [75]. Estes modelos, impulsionados por arquiteturas de deep learning,
sdo capazes de processar e compreender vastas quantidades de dados linguisticos, identi-
ficando relagdes semanticas e padroes complexos [22, 47]. Radford et al. [70] destacam
que a capacidade dos LLM de lidar com grandes volumes de texto nao estruturado os torna
ferramentas inestimdveis para uma ampla gama de tarefas de NLP.

A trajetdria dos LLM ¢€ rica e diversificada. Desde os primeiros modelos de linguagem
que se baseavam em técnicas estatisticas até os avancados modelos que utilizam redes neu-
rais profundas, a evolucdo tem sido notdavel [76]. Vaswani et al. [32] foram pioneiros na
introducdo da arquitetura Transformer, que utiliza mecanismos de autoatenc¢do, proporci-
onando aos LLLM a capacidade de tratar eficientemente dependéncias de longo alcance no
texto.

Modelos emblematicos como o GPT da OpenAl e o BERT do Google, fundamentados
na arquitetura Transformer, t€ém estabelecido novos padrdes em varias tarefas de NLP [39,
71]. Rillig et al. [62] observam que a habilidade destes modelos de compreender contexto e
semantica tem redefinido as fronteiras do que € possivel no dominio do NLP.

No entanto, os LLM, apesar de suas capacidades impressionantes, apresentam desafios.
A consisténcia e a estabilidade dos modelos, por exemplo, t€ém sido dreas de foco na pes-
quisa [39]. Bender et al. [31] salientam que, a medida que os LLM sao aplicados em &reas
criticas como medicina e educagdo, surgem questdes éticas e de responsabilidade. Estas

preocupacdes sublinham a necessidade de abordagens mais robustas e transparentes no de-
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senvolvimento e aplicacao desses modelos.

Bender et al. [31] enfatizam que “os modelos de linguagem sao treinados em dados que
refletem as desigualdades do mundo, e, portanto, podem reproduzir essas desigualdades”.
Esta citagdo destaca a preocupacdo emergente sobre o potencial de os LLM demonstrarem
viés.

Além disso, os autores observam que “os modelos de linguagem podem gerar ou amplifi-
car informagdes erradas ou enganosas” [31], ressaltando a necessidade de cautela ao aplicar
LLM em dominios criticos.

Em conclusdo, os LLM, com sua capacidade de processar e compreender grandes volu-
mes de texto, representam uma revolucdo no campo do NLP. No entanto, € essencial abordar

as preocupagdes éticas e técnicas associadas a sua implementacao.

2.2.1 Parametros em LILM

Os parametros em LLM sdo elementos fundamentais que governam o processo de geracdo de
respostas, influenciando diretamente a qualidade, a coeréncia e a confiabilidade das saidas
produzidas. Eles atuam como mecanismos de controle, ajustando desde a aleatoriedade e
a diversidade do texto gerado até a precisdo e a calibracdo das previsdes do modelo. No
contexto de geracdo de respostas, esses parametros servem para equilibrar a criatividade e a
relevancia, adaptando-se a diferentes necessidades de tarefas e estilos de prompts [11, 57].

Um dos parametros mais utilizados é a temperatura, que regula a aleatoriedade das
previsdes. Valores mais baixos (préximos de 0) resultam em respostas mais deterministi-
cas e conservadoras, enquanto valores mais altos aumentam a diversidade e a criatividade,
podendo, no entanto, comprometer a coeréncia. Outros parametros, como top-k e top-p, li-
mitam o nimero de fokens considerados durante a geracdo. O fop-k restringe a selecio aos k
tokens mais provaveis, enquanto o fop-p (também conhecido como amostragem de niicleo)
considera apenas os fokens cuja probabilidade acumulada nao excede um limite p. Esses
mecanismos sa0 essenciais para evitar respostas irrelevantes ou incoerentes, garantindo que
o modelo mantenha um equilibrio entre diversidade e precisao [11, 57].

A calibracao dos parametros também desempenha um papel critico, especialmente em
aplicacdes que exigem alta confiabilidade, como medicina e educacdo. A calibracao refere-

se ao alinhamento entre a confianga do modelo e a precisdo de suas previsoes. Um modelo
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bem calibrado € aquele cuja confianca nas previsdes reflete com precisdo a probabilidade
de acerto. Estudos como os de Guo et al. [29] e Jiang et al. [36] destacam que a falta de
calibracao pode levar a superconfianca, onde o modelo atribui probabilidades excessivamente
altas a previsdes incorretas, comprometendo sua aplicagdo em cendrios criticos.

Para aprimorar a calibracdo, técnicas como o Platt Scaling t€ém sido empregadas. Esse
método recalibra as probabilidades de saida do modelo, ajustando-as para refletir melhor a
realidade. Além disso, o estudo de Xia et al. [74] propds o framework Calib-n, que uti-
liza modelos auxiliares para agregar respostas de multiplos LLM, melhorando a confianca e
a precisdo das previsdes. O estudo demonstrou que a concordancia entre modelos e o uso
de funcdes de perda especificas, como a focal loss, sdo eficazes para aprimorar a calibra-
cdo. Além disso, destacou que prompts do tipo few-shot s@o particularmente adequados para
métodos baseados em modelos auxiliares, reforcando a importancia da escolha do estilo de
prompt na qualidade das respostas geradas.

No entanto, a manipulacido desses parametros nio estd isenta de desafios. Zhang et al.
[77] observaram que os LLLM tendem a exibir superconfianca em suas previsdes, especial-
mente em cendrios de baixa acuricia. Isso ocorre porque os modelos frequentemente con-
centram suas probabilidades em um intervalo fixo, independentemente da complexidade do
conjunto de dados. Para mitigar esse problema, além do Platt Scaling, outras abordagens
tém sido exploradas, como a utilizagao de fun¢des de perda que penalizam previsdes exces-
sivamente confiantes.

Em resumo, os parametros em LLLM sdo ferramentas essenciais para controlar o compor-
tamento dos modelos durante a geracdo de respostas. Eles permitem ajustar a criatividade, a
coeréncia e a confiabilidade das saidas, adaptando-se a diferentes requisitos de tarefas. No
entanto, a calibracdo inadequada e a superconfianca continuam sendo desafios significativos,
exigindo técnicas avancadas e uma compreensao profunda dos mecanismos subjacentes para

garantir que os LLM sejam aplicaveis e confidveis em cendrios do mundo real.

2.2.2 LLM Utilizados no Estudo

GPT-3.5 Turbo, GPT-4 Turbo e GPT-40 Mini: Desenvolvidos pela OpenAl, os modelos
GPT-3.5 Turbo e GPT-4 Turbo representam avancos significativos na drea de processamento

de linguagem natural, oferecendo capacidades ampliadas para geracdo de texto, raciocinio
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16gico e compreensdo contextual. O GPT-3.5 Turbo foca na eficiéncia de processamento,
enquanto o GPT-4 Turbo expande suas capacidades em tarefas mais complexas, permitindo
maior precisdo e flexibilidade. Ambos suportam estratégias de aprendizado como Zero-shot,
One-shot e Few-shot, adaptando-se bem a diversos contextos de aplicacdo [64].

O GPT-40 Mini, embora menos conhecido, foi avaliado recentemente em tarefas de pon-
tuacao de redagdes no contexto educacional, mostrando limita¢cdes em relagdo a concordan-
cia com avaliacdes humanas e maior tendéncia a atribuir notas mais baixas. Estudos indicam
que o modelo enfrenta desafios de acuricia e questdes de justica, especialmente em aplica-
coes sensiveis, como avaliagdes educacionais [38]. Apesar disso, seu uso em estratégias de
Zero-shot permite insights sobre a robustez dos modelos em cendrios com dados ndo estru-
turados. No entanto, a falta de informacdes detalhadas sobre sua arquitetura interna limita
andlises mais técnicas e aprofundadas, além da aplicacdo em mais estudos, torna limitada a
quantidade de informacdes acerca do modelo.

LLaMA 3: Desenvolvido pela Meta Al, o modelo LLaMA 3 apresenta avangos subs-
tanciais em escalabilidade e eficiéncia. Sua maior versao inclui 405 bilhdes de parametros
e suporta uma janela de contexto de até 128.000 tokens, sendo otimizado para tarefas como
raciocinio, codificacdo e interpretacdo de ferramentas. Versdes menores, como o LLaMA
3.1, apresentam desempenho competitivo em relacdo a modelos de tamanho similar devido
a estratégias avangadas de pos-treinamento [28, 64]. Avalia¢des indicam que o modelo se
compara a outras solu¢des de ponta, como o GPT-4, em uma ampla gama de tarefas.

Phi-3: Com 3,8 bilhdes de parametros, o modelo Phi-3 foi projetado para alta eficiéncia
e alinhamento com tarefas especificas. Treinado em 3,3 trilhdes de tokens, ele combina
compactacdo com desempenho proximo a modelos maiores, como o GPT-3.5. Além disso,
versoes derivadas, como o Phi-3.5-MoE, expandem suas capacidades multimodais, incluindo
raciocinio visual e textual [1]. Sua aplicagdo € particularmente udtil em dispositivos com
recursos limitados, dada sua efici€éncia operacional.

Gemini 1.5 Pro: Desenvolvido pela Google DeepMind, o modelo Gemini 1.5 Pro integra
texto, imagens, dudio e video, demonstrando capacidades multimodais avancadas. Apesar
de ser comparavel ao GPT-4 em diversos dominios, estudos indicam que ele apresenta de-
sempenho inferior em tarefas educacionais que requerem processamento detalhado de dados

visuais e textuais. Contudo, sua versatilidade em multiplas modalidades o torna uma opgao
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robusta para aplicagdes diversificadas [45].

2.2.3 Aplicacoes em Geracao de Testes Automatizados

A aplicac@o de LLM na geracdo de testes automatizados representa um avango significativo
no desenvolvimento de software, particularmente no contexto de metodologias 4geis. Esses
modelos tém demonstrado capacidade de transformar descri¢des textuais em cendrios es-
truturados no formato BDD, permitindo a criacdo automatizada de casos de teste no padrao
Given-When-Then. Essa abordagem reduz a dependéncia de interven¢ao humana e minimiza
erros no processo de escrita de testes [24, 54].

LLM como os analisados nesta pesquisa utilizam técnicas para compreender requisitos
textuais e converté-los em casos de teste alinhados as especificacdes de aceitacdo. Além
disso, eles possibilitam a reutilizacdo de cendrios existentes e a adaptacdo a novos contex-
tos, garantindo maior eficiéncia em tarefas de validagdo automatizada. Esses recursos sao
especialmente tteis em projetos de grande escala ou com requisitos dinamicos [24, 40].

Outro beneficio destacado na literatura é a capacidade dos LLM de analisar cendrios
redundantes ou inconsistentes, aprimorando a qualidade do processo de teste. Ferramentas
de avaliacdo sdo frequentemente utilizadas para medir a precisio sintdtica e semantica dos
cendrios gerados, enquanto métodos qualitativos verificam a adequacao as praticas de BDD.
Essa combinag¢do de métricas quantitativas e qualitativas proporciona uma valida¢do mais
abrangente e confidvel [40, 54].

Um ponto especialmente relevante € o potencial dos LLLM para gerar documentagao viva.
A capacidade desses modelos de transformar cendrios e casos de teste em uma forma com-
preensivel para equipes técnicas e nao técnicas permite que a documentagdo se torne um
recurso dindmico e continuamente atualizado. Essa documentacdo viva atua como um arte-
fato central durante o desenvolvimento de software, facilitando a comunicacdo e o alinha-
mento entre as partes interessadas. Ao utilizar linguagem natural e formatos estruturados,
os LLLM garantem que requisitos e critérios de aceitacao sejam claramente compreendidos e
compartilhados, reduzindo ambiguidades e promovendo maior colaboracao [24, 40].

Os desafios enfrentados na geracao de testes automatizados com LLM incluem a adap-
tacdo a dominios especificos e a escalabilidade da solu¢do. A necessidade de refatoracio

continua dos cendrios gerados também é amplamente mencionada. Apesar dessas limita-
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coes, os LLM tém se mostrado eficazes em dominios variados, desde sistemas corporativos
até aplicagcdes educacionais, com potencial para serem adaptados a contextos especificos
mediante ajustes nas técnicas de prompting [24, 40].

Por fim, a utilizacdo de LLM na automacdo de testes acelera o desenvolvimento e me-
lhora a comunicagdo entre equipes técnicas e nao técnicas, pois os casos de teste gerados
automaticamente no formato BDD também servem como documentacdo viva do sistema.
Essa integracdo reforca a colaboracdo entre as partes interessadas, alinhando expectativas e

reduzindo ambiguidades durante o ciclo de desenvolvimento [54].

2.2.4 Medidas de Avaliacao

A avaliacdo de modelos de linguagem € um processo fundamental para compreender e quan-
tificar a qualidade das respostas geradas, especialmente em tarefas que envolvem geracdo de
texto e tradugdo automadtica. De acordo com os estudos, a complexidade dos modelos do
LLM exige o uso de abordagens sistemdticas para avaliar ndo apenas a precisdo das respos-
tas, mas também sua coeréncia e relevancia contextual [63, 78].

A escolha cuidadosa das medidas de avaliacdo é essencial para alinhar os objetivos da
pesquisa aos resultados esperados. Diferentes medidas oferecem perspectivas complemen-
tares sobre o desempenho dos modelos, permitindo uma andlise mais robusta e detalhada.
Estudos ressaltam que avaliar modelos de LLM requer o uso de medidas que considerem
tanto a similaridade semantica quanto as caracteristicas quantitativas dos dados, garantindo
que as andlises sejam representativas da complexidade dos sistemas avaliados [40].

Além disso, avaliar a saida de LLM ¢ particularmente desafiador devido a variabilidade
das respostas possiveis e a natureza subjetiva de muitas tarefas, como a geracdo de texto.
Por isso, a utilizacdo de medidas que combinem andlises qualitativas e quantitativas € reco-
mendada, assegurando que aspectos como fluidez, coeréncia e alinhamento semantico sejam
devidamente capturados. Essa abordagem promove uma avaliagdo mais equilibrada e per-
mite identificar tanto as for¢as quanto as limita¢des dos modelos [78].

A escolha das medidas Distiancia de Manhattan, BERTScore ¢ METEOR foi baseada
em sua capacidade de cobrir diferentes aspectos da avaliacio de modelos de linguagem. A
Distancia de Manhattan é uma medida para avaliar a proximidade entre vetores de caracte-

risticas, sendo util para capturar diferencas quantitativas entre textos gerados e referéncias.



2.2 Large Language Models (LLM) 36

O BERTScore, por sua vez, utiliza embeddings contextuais do BERT para medir a simi-
laridade semantica entre textos, sendo altamente eficaz em capturar nuances linguisticas e
alinhamento contextual. J4 o METEOR combina precisdo, recall e penalizagdes por desor-
dem, sendo particularmente eficaz em tarefas de traducdo e geracdo de texto, onde a fluidez
e a coeréncia sdo criticas. Juntas, essas medidas proporcionam uma avaliacdo abrangente,
cobrindo desde aspectos quantitativos até a qualidade seméntica e estrutural das respostas

geradas [44, 63, 67, 78].

2.2.4.1 Distiancia de Manhattan

Também conhecida como medida L1, é uma medida amplamente utilizada para calcular
a distancia entre dois pontos em um espaco vetorial, considerando apenas deslocamentos
horizontais e verticais. Essa medida é definida como a soma das diferencgas absolutas entre
as coordenadas correspondentes de dois vetores. Sua simplicidade e eficiéncia tornam-na
uma escolha comum em diversas aplica¢cdes computacionais e cientificas [67].

A férmula matemadtica para o célculo da Distancia de Manhattan entre dois vetores A =

(ay,as,...,a,) e B=(by,bs,...,b,) é expressa como:
dManhattan(Aa B) = Z ‘ai - bz'
i=1

Esse célculo € mais eficiente porque, em espacos com muitas caracteristicas (alta di-
mensionalidade), ele evita operacdes complexas, como elevar nimeros ao quadrado, que sdo
usadas na Distancia Euclidiana. Isso torna o processo mais rdpido e menos custoso compu-
tacionalmente [67].

Os resultados da medida refletem diferencas quantitativas entre representagdes vetoriais.
Em contextos como a avaliacao de casos de teste, valores mais baixos de Distancia de Ma-
nhattan indicam maior similaridade entre os vetores avaliados, enquanto valores mais altos
refletem maior disparidade. No entanto, a medida pode ser limitada em situagdes onde as
dimensodes apresentam diferentes magnitudes ou pesos, o que pode gerar vieses na interpre-
tacdo dos resultados [67].

Entre as vantagens da Distancia de Manhattan estdo sua robustez e simplicidade, particu-
larmente em espacos estruturados, como matrizes e grades. Ela é menos sensivel a outliers

do que a Distancia Euclidiana, sendo util em aplicacdes como andlise de agrupamentos e
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reducdo de dimensionalidade. No entanto, ele ndo funciona bem em situacdes onde a "dire-
¢ao"dos dados importa, pois ndo leva em conta como esses dados estio alinhados ou se estiao
apontando para o mesmo sentido [67].

A medida tem sido amplamente utilizada em dreas como aprendizado de maquina, pro-
cessamento de imagens e sistemas de recomendacdo. Por exemplo, em estudos de reco-
nhecimento facial, a Distincia de Manhattan foi empregada para medir a similaridade entre
vetores de caracteristicas extraidos por técnicas como PCA (Andlise de Componentes Prin-
cipais), demonstrando desempenho superior em determinadas aplicacdes [49].

Apesar de suas limitagdes, a Distancia de Manhattan continua sendo uma ferramenta
valiosa para avaliagdo e comparacao em diversos contextos, desde que utilizada em situagcdes

compativeis com suas caracteristicas e restricdes.

2.2.4.2 BERTScore

E uma medida de avaliacdo para tarefas de tradu¢do automatica e geracao de texto que uti-
liza 0 modelo pré-treinado BERT para medir a similaridade semantica entre uma sentenga
candidata e uma sentenca de referéncia. Em vez de depender da sobreposi¢do de n-gramas,
como medidas tradicionais (por exemplo, BLEU e METEOR), o BERTScore avalia os pares
de sentencas em um espaco vetorial denso, capturando relacdes semanticas mais profundas
[33, 63, 78].

Sejam z os vetores das representacOes da sentenga de referéncia e 2 os vetores da sentenca
candidata, gerados pelo modelo BERT. A medida é baseada na similaridade por produto
interno maximo, conforme descrito abaixo.

A precisdo (FPggrr) € calculada como:

Pggrr = i
Zi€z
Z;€2
e a revocagdo (Rggrr) € definida como:
Rggrt = | | g maxzZ Z;.
2, €2

O Fj-score é entdo derivado como:



2.2 Large Language Models (LLM) 38

2- PBERT : RBERT

FgErt = .
Pgerr + RperT

Essas férmulas demonstram como o BERTScore captura similaridades locais e globais
entre a sentenca candidata e a referéncia [78].

Possui diversas vantagens em relagdo a medidas tradicionais. Ele é capaz de capturar
nuances semanticas e sintaticas, sendo robusto a variagdes lexicais, mudancas na ordem das
palavras e diferencas estilisticas [63, 78]. Além disso, estudos mostram que ele apresenta
maior correlacdo com avaliacdes humanas em tarefas de tradu¢do e sumarizacdo de texto
[33, 78].

Entretanto, a medida apresenta limitacdes. Ele pode ser menos sensivel a erros em pa-
lavras funcionais, como preposi¢des e conjuncdes, e pode superestimar tradugdes incorretas
que compartilham alta similaridade lexical com a referéncia [63]. Além disso, diferencas
estilisticas podem levar a interpretacdes enviesadas, mesmo quando as tradu¢des apresentam
alta qualidade semantica [33].

Tem sido amplamente utilizado em tarefas de avaliacdo de tradug¢do automaética, sumari-
zagdo e outras dreas relacionadas a geracao de texto. Em contextos como a tradugdo, ele se
destaca por capturar a similaridade semantica mesmo quando as sentengas apresentam dife-
rencas lexicais significativas. A medida também tem sido aplicada para andlise detalhada de

tradugdes, demonstrando sua versatilidade e precisao [33, 78].

2.24.3 METEOR

METEOR (Metric for Evaluation of Translation with Explicit ORdering) foi desenvolvido
como uma medida para superar limitacdes observadas em outras abordagens, como o BLEU,
proporcionando maior correlacdo com julgamentos humanos. O principal objetivo do ME-
TEOR ¢ avaliar a qualidade de tradu¢des automdticas considerando ndo apenas a precisao,
mas também o recall, resultando em uma medida equilibrada que reflete a qualidade geral da
traducao [7, 44].

A medida realiza o alinhamento entre a traducdo gerada e a traducdo de referéncia em trés
etapas principais: (1) alinhamento exato, (2) aplicacdo de stemming para lidar com variacdes
morfolédgicas e (3) uso de sinonimia por meio de recursos como o WordNet. A partir desses

alinhamentos, calcula-se a precisdo (P) e o recall (/2) com as férmulas:
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P =

R:

HERIE

onde m € o nimero de uniagramas alinhados, ¢ € o total de uniagramas na tradugdo
gerada, e r € o total de uniagramas na traducao de referéncia [7].
A pontuagdo combinada é derivada de uma média harménica entre precisdo e recall,

ponderada pelo parametro «, que controla o peso relativo de cada componente:

P-R
a-P+(1—a)-R

Uma caracteristica inovadora do METEOR ¢€ a inclusdo de uma penalizacdo baseada

F mean —

na fragmentacdo da correspondéncia entre as palavras da hipétese e da referéncia. Essa

penalizacdo € calculada pela férmula:

h\?
Penzv-(c—)
m

em que ch representa o nimero de agrupamentos (chunks) consecutivos de uniagramas
alinhados, v é um parametro que define a penalidade maxima, e 3 ajusta a sensibilidade da

penalidade. A pontuacgdo final é entdo definida como:

Scoremereor = (1 - Pen) * Fioean

O METEOR oferece flexibilidade ao permitir o ajuste de seus parametros (o, (3 e ),
adaptando a medida a diferentes idiomas ou critérios de avaliagdo, como fluéncia e ade-
quagdo. Além disso, suporta multiplas traducdes de referéncia, garantindo que a melhor
correspondéncia seja utilizada para o calculo da pontuacdo [44].

Essa medida se destaca por sua capacidade de capturar variagdes legitimas na traducao,
avaliando tanto a similaridade lexical quanto a estrutura sintdtica. Por isso, tem sido am-
plamente reconhecida como uma ferramenta robusta para avaliacdo de sistemas de tradugao

automatica [7, 44].
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2.2.4.4 Limitacoes das Medidas

A distancia de Manhattan, muito usada para medir diferengas entre textos, tem problemas
quando os dados tém muitas caracteristicas (alta dimensionalidade). A medida que o ni-
mero de dimensdes n aumenta, a medida se torna menos discriminativa, pois os valores da
distancia tendem a convergir para distribui¢des normais previsiveis, limitando sua capaci-
dade de capturar nuances importantes. A dependéncia exclusiva de diferencas absolutas por
dimensdo faz com que a medida ignore dependéncias globais nos dados, tornando-a menos
eficaz em contextos com interagdes complexas entre dimensdes. Adicionalmente, o cresci-
mento linear da distancia com o aumento de n pode amplificar diferengas irrelevantes entre
vetores quando muitos valores sdo pequenos ou semelhantes. Estas caracteristicas indicam
a necessidade de cautela ao aplicar a distancia de Manhattan em contextos de alta dimensi-
onalidade, especialmente quando nuances semanticas ou padrdes globais sao fundamentais
para a andlise [67].

O BERTScore, embora utilize embeddings contextuais para avaliar a similaridade entre
textos, também apresenta limitagdes criticas. A medida demonstra alta sensibilidade a sobre-
posicao lexical, atribuindo escores elevados a textos que compartilham palavras semelhantes,
mesmo quando seus significados sdo distintos. Sua vulnerabilidade a exemplos adversariais
se manifesta na preferéncia por sentencas com alta similaridade lexical, mas semanticamente
incorretas, em detrimento de parédfrases véalidas. Esta limitagdo estd intrinsecamente relaci-
onada ao problema de antdnimos, onde palavras com significados opostos, como "bom'"e
"ruim", apresentam alta similaridade no espago vetorial devido ao contexto compartilhado,
tornando a medida insensivel a mudancas semanticas fundamentais. Em aplica¢des mul-
tilingues, a medida enfrenta desafios adicionais devido ao desalinhamento dos subespagos
linguisticos no modelo BERT multilingue, comprometendo sua efic4cia na avaliacdo de tra-
dugdes. O BERTScore também apresenta dificuldades significativas ao lidar com tradugdes
ou textos de baixa qualidade gramatical, afetando sua robustez em cendrios realistas e adver-
sariais [41].

A medida METEOR, apesar de incorporar informagdes semanticas através da considera-
cdo de sindnimos e raizes de palavras, apresenta limitacdes significativas em sua aplicagao.

Uma de suas principais deficiéncias € a permissividade com erros funcionais, particularmente
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na auséncia de marcadores de negacdo, que podem alterar substancialmente o significado
emocional de uma frase. Por exemplo, traducdes que omitem uma negagao crucial recebem
pontuacdes apenas ligeiramente inferiores as tradugdes corretas, evidenciando a inadequada
penalizacdo de erros sentimentais criticos pela medida. Além disso, o METEOR demons-
tra notavel dificuldade em distinguir entre tradu¢des que preservam o contetido emocional
e aquelas que apresentam distor¢des severas, comprometendo sua precisdo em contextos

sensiveis, como andlise de sentimentos ou avaliacio de textos emocionais [63].



Capitulo 3

Validacao da Medida

Neste capitulo, sdo abordadas trés atividades principais. Primeiramente, sdo apresentadas as
boas praticas de BDD que orientaram a construcdo dos prompts utilizados no experimento,
assegurando-se a aderéncia as recomendagdes da literatura. Em seguida, € descrita a base de
dados utilizada, composta por casos de teste provenientes de um estudo prévio[21], e o pro-
cesso de construcdo da base de referéncia (ground truth), desenvolvido por um especialista.
Por fim, é detalhado o processo de validagdo da medida selecionada para avaliar os cendrios

gerados.

3.1 Construcao do Prompt Baseado em Boas Praticas do

BDD

Os prompts desenvolvidos neste estudo foram estruturados com base nas boas praticas reco-
mendadas por Oliveira et al.[54]. No estudo, boas praticas de qualidade para cendrios BDD
eficazes foram identificadas por meio de entrevistas com profissionais da drea, e uma lista de
verificacio baseada em perguntas foi criada para auxiliar na avaliagdo desses cendrios. Essas
praticas sdo direcionadas a garantir a clareza, consisténcia e qualidade nos cendrios BDD
gerados, de forma a alinhd-los as expectativas de desenvolvedores e partes interessadas.

As recomendagdes apresentadas a seguir foram identificadas como boas préticas para a
escrita de cendrios BDD, com o objetivo de assegurar clareza, consisténcia e alinhamento

com os objetivos do negdcio na criagdo de bons cendrios de teste. Na Tabela 3.1, essas

42
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diretrizes sdo resumidas, destacando os principais aspectos a serem considerados durante o

desenvolvimento dos cenarios.

Tabela 3.1: Recomendacdes Identificadas para Cendrios BDD

Recomendacao

Descricao

Clareza no Valor de Negdcio

Certificar-se de que o valor de negdcio ou resul-
tado esperado seja explicitamente declarado em

cada cenario.

Foco em Uma Acao e Resultado

Cada cendrio deve concentrar-se em uma tnica
acdo do usudrio e seu respectivo resultado, evi-
tando multiplas interpretacdes ou acdes combi-

nadas.

Uso de Linguagem Declarativa

Adotar uma linguagem que descreva o compor-
tamento esperado, ao invés de detalhes de im-

plementacao técnica.

Consisténcia Terminologica

Utilizar uma terminologia de negdcios consis-

tente, eliminando o uso de jargdes técnicos.

Terceira Pessoa como Ponto de Vista

Garantir que 0s passos sejam escritos na terceira

pessoa, promovendo um foco neutro e profissi-

onal.

Essas orientacdes foram incorporadas na formulacdo dos prompts, que foram utiliza-

dos para conduzir a transformacdo de cendrios de teste livres em cendrios BDD no formato

Gherkin. Trés abordagens distintas de prompting foram empregadas (zero-shot, one-shot e

few-shot), sendo os exemplos fornecidos e as instru¢des adaptados para que a capacidade dos

LLM na geracdo de cendrios consistentes e alinhados as praticas descritas fosse explorada.

A importincia de um design de prompt foi destacada pelos resultados obtidos,

demonstrando-se que a aplica¢do das boas préticas pode influenciar diretamente a quali-

dade dos cendrios gerados. A contribui¢do pratica do estudo € reforcada nesta secdo ao

serem integradas diretrizes tedricas com a utilizacdo de LLM no contexto da engenharia de

software.
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3.1.1 Técnicas de Prompting Utilizadas

Cada técnica foi estruturada para que os LLM fossem orientados na geracdo de cendrios
BDD de maneira clara, precisa e aderente a sintaxe do Gherkin.

Na técnica zero-shot, apenas uma instrucdo detalhada é apresentada no prompt, solici-
tando que a conversao direta de uma descri¢do de caso de teste em um tnico cendrio BDD
seja realizada, sem a inclusdo de exemplos prévios. A estrutura padrdo do Gherkin € refor-
cada nas instrucdes, com a utilizagdo de palavras-chave em inglés e passos descritivos em
portugués, destacando-se a necessidade de clareza e concisdo na formulacao dos cendérios.

Na técnica one-shot, um tnico exemplo de cendrio BDD ¢ incluido no prompt antes da
apresentacdo da descri¢do do caso de teste a ser convertido. Esse exemplo € utilizado como
guia para que o modelo seja demonstrado na formatagao esperada e na aplicacao das boas
préiticas do BDD, como a independéncia dos cenérios e o uso de terminologia consistente.
A geracdo de cendrios mais alinhados ao padrao esperado pelos LLM ¢ auxiliada por essa
inclusdo.

Por fim, na técnica few-shot, multiplos exemplos de cendrios BDD sao utilizados no
inicio do prompt, abrangendo diferentes casos de uso. Nuances importantes da sintaxe do
Gherkin, bem como variagdes no formato e na aplicagdo das boas préticas, sdo ilustradas
por esses exemplos. Essa abordagem busca que um contexto mais amplo seja fornecido ao
modelo, permitindo que ele se adapte melhor as descri¢des de casos de teste apresentadas,
especialmente em tarefas mais complexas ou especificas.

Adicionalmente, as técnicas de zero-shot, one-shot e few-shot apresentam limitacdes sig-
nificativas, principalmente em tarefas que exigem raciocinio complexo ou conhecimento es-
pecifico de dominio. O zero-shot depende fortemente da qualidade das descri¢cOes seméanticas
e pode falhar em cendrios onde a generalizacdo € necessdria para classes ndo vistas, especi-
almente em tarefas de reconhecimento visual ou tradu¢do automatica [60]. Ja o one-shot é
altamente sensivel a escolha do exemplo fornecido, podendo superajustar-se a ele e falhar em
generalizar para casos semelhantes, como em reconhecimento de acdes ou segmentacdo de
imagens [26]. Por fim, o few-shot, embora mais robusto, ainda enfrenta desafios de escalabi-
lidade e custo computacional, além de ser limitado pela sele¢do de exemplos representativos,

o que pode comprometer seu desempenho em tarefas de deteccdo de objetos ou classificacao
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de texto [13]. Essas limitacdes destacam a necessidade de melhorias no design de prompts e
na selecao de exemplos para maximizar a eficicia dessas técnicas.

O prompt apresentado a seguir foi utilizado para a geracdo de cendrios BDD na técnica
zero-shot. Ele define as instrucdes detalhadas para a conversao de descri¢des de cendrios de
teste em cendrios BDD no formato Gherkin, garantindo aderéncia as boas praticas e consis-
téncia na saida gerada pelos modelos. Os prompts utilizados nas técnicas one-shot e few-shot

estdo disponibilizados no Apéndice A para consulta.

Prompt Template

Converta a seguinte descri¢do de caso de teste em um unico cendrio BDD, usando a sintaxe estrita de Gherkin.
Certifique-se de que a saida contenha apenas a sintaxe de Gherkin para o cendrio, sem comentdrios, explicacdes
ou a palavra "Feature". Use o portugués para as descri¢des dos casos de teste e detalhes do cendrio, mas mantenha
as palavras-chave do Gherkin em inglés.
Agora, converta a seguinte descricdo de caso de teste em exatamente um cendrio BDD usando a sintaxe estrita de
Gherkin. A saida deve seguir exatamente o formato do exemplo fornecido e ndo conter nada além do cendrio BDD.
Somente as palavras-chave do Gherkin devem estar em inglés; todo o outro texto deve estar em portugués.
Descri¢ao do Caso de Teste: {test_case_description}
Para um bom cendrio BDD, certifique-se de declarar claramente o valor de negécio ou resultado esperado e man-
tenha o foco em uma tnica ac@o e seu resultado. Use apenas os passos essenciais (Given, When, Then, And) de
forma clara e declarativa, evitando detalhes de implementagao e repeticdes desnecessarias. Garanta que os cena-
rios sejam independentes, utilizem uma terminologia de negdécios consistente sem jargdes técnicos e que 0s passos
sejam escritos em terceira pessoa para evitar multiplas interpretagdes.
Certifique-se de que os cendrios BDD tenham indentag@o consistente de dois espacos para cada passo sob ’Scena-
rio’, sem linhas em branco entre os passos, € uma linha em branco separando diferentes cendrios.
Siga esta estrutura para a saida:
Scenario: [Descri¢do do Cendrio]

Given [algum contexto inicial]

And [mais algum contexto, se houver]

When [uma ag¢@o é realizada]

Then [um conjunto especifico de resultados deve ocorrer]

And [outro resultado, se houver]
A resposta deve conter estritamente apenas a sintaxe vdlida de Gherkin e evitar qualquer informagdo ou comen-
tario extra. A resposta deve conter apenas o texto BDD, sem formata¢@o ou texto adicional (por exemplo, sem

e

’gherkin““‘*), e deve ser apenas um cendrio BDD.

Cada estrutura de prompt foi projetada para que fosse avaliado como o nivel de contexto
e os exemplos fornecidos impactam a eficdcia e a consisténcia dos cendrios BDD gerados

pelos LLM. As técnicas foram aplicadas de forma comparativa para que fosse determinada
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sua influéncia na qualidade das saidas geradas.
Os outros prompts completos utilizados em cada técnica de prompting estao disponiveis
no Apéndice A, onde detalhes adicionais sobre as instru¢des e exemplos utilizados no estudo

sdo fornecidos.

3.1.2 Scripts

A implementacio foi conduzida com a criagdo de scripts especificos, a configuracio das
APIs para que a interacdo com os modelos fosse realizada, e o uso de ferramentas como o
Google Colab' para execugdo e processamento.

Os scripts %2 foram desenvolvidos em Python, com bibliotecas como OpenAi,
Replicate e GenerativeAi da Google sendo utilizadas, de acordo com o modelo em-
pregado. Cada script foi configurado para que fossem implementadas técnicas especificas
de prompting, como zero-shot, one-shot e few-shot, com prompts projetados para guiar os
modelos na geracdo de cendrios BDD.

O escopo do script inclui fungdes para:

e Gerar cendrios BDD baseados em descri¢des de cendrios de teste, seguindo a sintaxe

do Gherkin.

e Configurar parametros do modelo, como temperatura, penalidades de repeticdo e limi-

tes de tokens.

e Salvar os cendrios gerados em arquivos no formato . feature, organizados por exe-

cucao e caso.

3.1.3 APIs e Modelos Utilizados

A integragdo com os modelos foi realizada por meio de APIs especificas:

IFerramenta de desenvolvimento colaborativo baseada em nuvem, amplamente utilizada para experimentos
em aprendizado de mdquina e processamento de linguagem natural. Disponivel em: https://colab.

research.google.com/.
2Todos os scripts utilizados para geracio dos cenarios estdo no github. Para acessar: https://github.

com/hiagonfs/bdd-scenario—evaluation
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e OpenAl API’: Utilizada para interagir com modelos como GPT-3.5, GPT-4 e

GPT-4o0-mini configurados para diferentes técnicas de prompting.

e Replicate API*: Implementada para executar modelos alternativos como Phi-3 e
Llama 3, configurados com parametros ajustados para controle da qualidade e di-

versidade das respostas.

e Google Generative AI API°: Integrada para explorar o modelo Gemini 1.5 Pro,
com configurac¢des customizadas de geracdo e suporte a interagdes especificas via chat

sessions.

Parametros como penalidade de presenca e temperatura moderada foram utilizados nas
chamadas as APIs para que respostas repetitivas ou inconsistentes fossem evitadas. Cada
execucdo teve suas saidas organizadas em pastas especificas, contendo informagdes acerca
do modelo e da técnica aplicados.

Em contraste com a busca por consisténcia através do ajuste de parametros, a utilizacdo
do parametro SEED ndo foi explorada neste estudo, considerando-se que sua aplicabilidade
estd limitada a modelos como os GPTs a época de execugdo do estudo. Mesmo nesses casos,
ele ndo elimina completamente a variabilidade nas respostas geradas. Conforme evidenciado
no estudo de Blackwell et al. [10], os modelos de linguagem sao inerentemente estocasticos,
e, mesmo com configuragdes como temperatura zero € SEED fixado, respostas absolutamente
deterministicas nao podem ser obtidas devido a natureza probabilistica dos modelos e a exe-
cucdo paralela em sistemas distribuidos. Por esse motivo, e em linha com os objetivos de
garantir a consisténcia das respostas, o ajuste de parametros como temperature, top-p
e frequency penalty foi priorizado, buscando-se um equilibrio entre consisténcia e

criatividade nas saidas geradas.

3.1.4 Configuracao dos Parametros por Modelo

Os modelos empregados nos experimentos foram:

3Mais informacdes sobre a OpenAl API podem ser encontradas em: https://openai.com/index/

openai-api/
#Mais informacdes sobre a Replicate API podem ser encontradas em: https://replicate.com/
>Mais informagcdes sobre a Google Generative Al API podem ser encontradas em: https://aistudio.

google.com/
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e GPT-3.5 Turbo, GPT-4 Turbo e GPT-40 Mini: Implementados via API da Ope-
nAl, configurados com os seguintes parametros: temperatura de 0,5, penalizacdo de

frequéncia e presenca de 1,15, e limite de 2.048 tokens por resposta.

e LLaMA 3: Utilizado por meio da plataforma Replicate, configurado com top_k
ajustado para 40, t op_p de 0,8 e uma penalizacio leve de comprimento para respostas

mais concisas.

e Phi-3: Configurado pela API Replicate, este modelo foi ajustado com configuracdes

semelhantes ao LLaMA 3.

e Gemini 1.5 Pro: Implementado via API do Google Generative Al, com temperatura

de 0,5, top_p de 0,8 e capacidade de gerar até 2.048 tokens por resposta.

No estudo, a defini¢do dos parametros e configuracdes para os modelos de linguagem
foi realizada de forma empirica. Os valores para temperatura, penalizacdo de frequéncia e
presenca, top_k, top_p e limite de fokens foram escolhidos com base em experimentacio
e observacdo, sendo ajustados de acordo com o caso de uso especifico e os objetivos do
experimento.

A justificativa para essa abordagem empirica estd na natureza complexa e estocdstica dos
LLM, bem como na dificuldade de determinar os valores ideais para esses parimetros de
forma tedrica. A experimentacao e o ajuste fino foram realizados para que a combinagado de

valores que produzisse os melhores resultados para cada situacao fosse encontrada.

3.1.5 Técnicas Utilizadas

Os prompts utilizados para a geracdo de casos BDD foram projetados para que as especifi-
cidades de cada técnica (zero-shot, one-shot e few-shot) fossem atendidas, garantindo que a
tarefa de transformar casos de teste livres em cendrios estruturados no formato Gherkin fosse
compreendida pelos LLM. Em cada configuracao, os prompts foram ajustados para que ins-
trucdes claras e contexto suficiente fossem fornecidos, adaptando-se ao nivel de dependéncia

de exemplos.

e Zero-shot learning: Nesta técnica, o modelo foi instruido a realizar a tarefa dire-

tamente, sem exemplos fornecidos. O prompt descrevia a tarefa de forma objetiva,
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explicando que o modelo deveria transformar um caso de teste livre em um cenério no
formato BDD, utilizando as palavras-chave "Feature", "Scenario", "Given", "When"e
"Then". Adicionalmente, eram incluidas diretrizes para respeitar a sintaxe do Gher-
kin e capturar aspectos funcionais como pré-condi¢des, acdes do usudrio e resultados

esperados.

e One-shot learning: Para esta técnica, além das instru¢des gerais descritas no zero-shot,
foi incluido um exemplo completo de caso de teste livre transformado em cendrio no
formato Gherkin. Esse exemplo serviu como referéncia para o modelo, ilustrando o
padrdo esperado e auxiliando no alinhamento semantico e estrutural. O exemplo foi
cuidadosamente selecionado para representar um caso comum e genérico, maximi-

zando a aplicabilidade a outros cendrios.

e Few-shot learning: Nesta abordagem, o prompt incluia trés exemplos de transforma-
¢do de casos de teste livres para o formato Gherkin, além das instrucdes gerais. Os
exemplos foram selecionados para abranger diferentes tipos de funcionalidades (ex.:
autenticacdo, cadastro, navegacdo) e demonstrar variagdes na estrutura de cendrios.
Essa técnica foi utilizada para explorar a capacidade do modelo de generalizar padrdes

a partir de multiplas referéncias.

A principal diferenga entre os prompts utilizados para as técnicas zero-shot, one-shot e
few-shot foi definida pelo nimero de exemplos fornecidos para que o modelo fosse guiado
na geracdo dos cendrios de teste BDD. Enquanto na técnica zero-shot nenhum exemplo foi
apresentado, um e trés exemplos foram incluidos, respectivamente, nas técnicas one-shot e
few-shot. No entanto, as instrucdes bdsicas foram mantidas em todas as técnicas, com a
criacdo de cendrios de teste alinhados a sintaxe Gherkin e as boas praticas do BDD sendo

enfatizada.
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3.2 Base de Dados

A base de dados® utilizada neste trabalho foi coletada a partir do estudo intitulado Uma
Abordagem para Recomendacio de Cendrios de Teste em Projetos Ageis Baseados no Scrum
[21]. Neste estudo, uma abordagem foi proposta para que cendrios de teste em projetos ageis
fossem recomendados, utilizando dados histdricos para melhorar a eficiéncia e a qualidade
das suites de teste.

Essa base foi extraida dos scripts de populacido de banco de dados empregados no es-
tudo [21]. A extracdo dos cendrios de teste desses scripts foi realizada e, posteriormente,
os dados foram convertidos para o formato CSV, facilitando sua manipulacdo e andlise. A
base retine 1.286 cendrios provenientes de sistemas corporativos, nos quais valores padrao,
como "Imported from sheet", foram identificados em campos como purpose,
precondition e steps, indicando limitacdes na documentagdo original. Apesar des-
sas limitacOes, o objetivo deste trabalho nao foi comprometido, pois os nomes dos cendrios
de teste permanecem descritivos e informativos, abrangendo funcionalidades criticas, como
autenticacdo, controle de acesso, gerenciamento de usudrios e operagdes CRUD.

A rastreabilidade entre os cendrios de teste e seus requisitos de negdcio foi estabelecida
por meio de identificadores que relacionam os cendrios a 16 diferentes projetos. Essa relagao
foi implementada pelos campos project_id, user_story_ide reused_id, facili-
tando a vinculacdo dos testes aos seus respectivos contextos e requisitos. Além disso, uma
uniformidade na classifica¢do foi observada: todos os cendrios possuem prioridade "M" e
sdo executados manualmente, mantendo uma estrutura padronizada que inclui os seguintes
atributos:

Os principais atributos da base de dados sdo descritos a seguir:

- id: Identificador dnico do caso de teste.

- name: Nome descritivo do caso.

- purpose: Objetivo do teste.

- precondition: Condicdes necessarias para execugao.

- execution_type: Tipo de execu¢do (manual/automatizado).

6Disponi’vel em: https://github.com/hiagonfs/bdd-scenario-evaluation/blob/

main/csv_files/test_case.csv.
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- steps: Sequéncia de passos para execucao.

- project_id: Identificador do projeto associado.

- user_story_id: Histéria de usudrio relacionada.

- priority: Prioridade do caso.

- reused_id: Identificador de caso reusado.

- active: Status de ativagdo do caso.

Abaixo um exemplo retirado da base de dados, ilustrando a estrutura uniforme e a padro-

nizacdo dos campos:

s D

o id: 1
name: Cadastrar Entidade com sucesso
purpose: Imported from sheet
precondition: Imported from sheet
execution_type: M
steps: Imported from sheet
project_id: 1
user_story_id: 1
priority: M
reused_id: -

active: True

A uniformidade estrutural da base de dados € destacada por esses exemplos, com a pa-
dronizacdo dos campos e a consisténcia dos identificadores sendo evidenciadas. Apesar
de limitagdes provenientes da coleta inicial, como os valores padrdo "Imported from
sheet", essas falhas ndo impactaram significativamente as andlises realizadas neste estudo,
garantindo que suporte adequado fosse fornecido para a avaliacdo e adaptagao dos cendrios

de teste as metodologias exploradas.

3.2.1 Selecao de Cenarios

A selecao dos cendrios de teste foi conduzida com base em critérios estabelecidos para que

a relevancia, representatividade, qualidade e imparcialidade do conjunto de dados utilizado
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no experimento fossem garantidas. Os critérios seguidos foram os seguintes:

¢ Remocao de descricoes curtas e prefixos nao informativos: cendrios de teste cujas
descricdes possuiam trés palavras ou menos foram descartados, devido a sua provdvel
insuficiéncia para representar um cendrio de teste significativo. Além disso, cendrios
que continham prefixos nao informativos, como "[SPEC]", "HWLL-28:"ou nomen-
claturas similares, foram removidos. Esses prefixos eram geralmente utilizados para
identificagdo interna, mas ndo contribuiam para o entendimento do caso de teste, com-

prometendo a utilidade dos mesmos no contexto do experimento.

e Priorizacao de funcionalidades criticas: A priorizacdo foi realizada com foco em
identificar cendrios relacionados as funcionalidades mais relevantes e criticas do
sistema. Essas funcionalidades incluem operacdes essenciais, como login, cadastro,
autenticacdo, recuperacdo de senha e edi¢do de perfis de usudrio, as quais sdo ampla-
mente reconhecidas como fundamentais em sistemas modernos devido a sua impor-
tancia tanto para a experiéncia do usudrio quanto para a seguranga e integridade do
sistema [4, 66]. A selecdo baseou-se em palavras-chave especificas, como "login",
"senha", "autenticacdo"e "cadastro", permitindo destacar cendrios de teste que veri-
ficassem diretamente aspectos cruciais de confiabilidade, usabilidade e protecao de
dados. Essa abordagem garantiu que os cendrios priorizados refletissem cendrios de
uso de alta frequéncia e alto impacto, alinhando-se as melhores préticas recomendadas

na literatura para validacdo de requisitos funcionais e ndo funcionais [66].

e Exclusao de redundancias por similaridade semantica: Para evitar a repeticdo de
cenarios semelhantes, foi realizada a analise de similaridade semantica entre as descri-
coes dos cendrios de teste. Utilizou-se um modelo de linguagem robusto (all-mpnet-
base-v2) para calcular a similaridade de cosseno entre os cendrios, com um limiar de
97% para detec¢do de sindbnimos. Quando cendrios de teste redundantes foram iden-
tificados, apenas uma descricao representativa foi mantida, garantindo que o conjunto

final fosse diversificado e livre de duplicatas.

Ap6s a aplicacdo dos critérios descritos, o processo de filtragem resultou em um con-
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junto de 105 cendrios finais’, dos quais 10 foram selecionados aleatoriamente® para serem
utilizados no experimento principal, que consistiu em sua transformagao em cendrios BDD.
Esses cendrios representam dominios variados e relevantes, como validagdo de senhas com
regras especificas, operagdes de cadastro e cancelamento, acdes realizadas sem autenticagao,
edicoes de dados de perfil ou reservas, além de inconsisténcias como senhas divergentes ou
datas invélidas. Essa selecdo foi estratégica para garantir que os cendrios escolhidos cobris-

sem cenarios amplamente representativos das funcionalidades criticas de um sistema.

3.2.2 Construcao da Base de Referéncia

A criacdo do ground truth foi realizada com o objetivo de que uma base de referéncia confia-
vel para a avaliagdo do desempenho dos LLM na geracdo de cendrios BDD fosse estabele-
cida. Esse processo envolveu a transformacao de cendrios de teste selecionados em cendrios
BDD, conduzida por um especialista para que servisse como referéncia na avaliacdo dos
casos gerados.

A base de cendrios transformados foi construida com atencdo as boas praticas, consti-
tuindo um ground truth para a avaliacdo comparativa dos modelos de linguagem. Inicial-
mente, 0s cendrios foram gerados por um especialista e, em seguida, submetidos a avaliacao
de outros dois especialistas. Cada cendrio foi analisado, as consideracdes foram comparti-
lhadas e um consenso sobre a versao final foi alcancado, garantindo a qualidade e a confiabi-
lidade do ground truth. Essa base € utilizada como referéncia nos experimentos, permitindo
que a eficdcia dos LLLM na geracdo de cendrios e a qualidade dos cendrios gerados automa-
ticamente sejam avaliadas.

Abaixo, seguem alguns exemplos dos casos que foram gerados a partir dos cendrios de

base:

70Os cendrios de teste finais, apés a aplicacio dos filtros, podem ser acessados em: https:
//github.com/hiagonfs/bdd-scenario-evaluation/blob/main/csv_files/casos_

de_teste_filtrados_final.csv

80s 10 cendrios selecionados aleatoriamente apdés o processo de filtragem estio disponiveis em:
https://github.com/hiagonfs/bdd-scenario—-evaluation/blob/main/csv_files/

casos_selecionados.csv
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Cenario Original: Validacao da regra de senha

Cenario BDD Transformado:

Scenario: Validacio da regra de senha

Given uma regra de senha definida

When um usudrio informa uma senha

Then o sistema deve validar a senha de acordo com a regra

And o sistema deve informar ao usudrio se a senha € véalida ou nao

And o sistema deve exibir uma mensagem de erro caso a senha seja invalida

Cenario Original: Executar acdo sem login

Cenario BDD Transformado:

Scenario: Executar acdo sem login

Given um usudrio ndo autenticado

When o usudrio tenta executar uma acao que requer autenticacao
Then o sistema deve impedir o usudrio de executar a agao

And o sistema deve redirecionar o usudrio para a pagina de login

Perfil dos Especialistas

A base de referéncia utilizada neste estudo foi elaborada por um especialista com experi€ncia
em escrita de casos de teste, incluindo a aplicacdo pratica de BDD. O profissional possui 18
anos de experiéncia na drea de testes, dos quais 14 anos foram dedicados a testes mobile,
2 anos a e-commerce € 2 anos a instituicdoes bancarias. Além disso, sua atuacdo abrange
a escrita e execucdo de cendrios BDD, bem como a realizacdo de testes guiados por esses
cendrios, destacando sua expertise em alinhar especificagcdes com praticas de automagao e
validacdo de software. Ha 5 anos, o especialista utiliza BDD de forma rotineira.

A revisdo da base de referéncia foi conduzida por dois especialistas com perfis comple-
mentares, ambos com experiéncia no uso rotineiro de BDD em suas atividades profissionais.
O primeiro especialista, com formagdo em Ciéncia da Computacido e mestrado em Engenha-
ria de Software, possui 5 anos de experi€ncia em tecnologia e testes de software, incluindo

atuacdo em projetos de NLP, validacdo de sistemas biométricos, como reconhecimento fa-
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cial e impressdes digitais, e testes de aplicacdes méveis para plataformas Android e iOS.
O segundo especialista, graduado em Ciéncia da Computagdo, conta com 8 anos de expe-
riéncia no mercado, com foco em testes de software, pesquisa e automacgdo, abrangendo a

automacao de testes para os setores de e-commerce e de automotivos.

3.3 Desenvolvimento Experimental

Os experimentos foram conduzidos utilizando o ambiente Google Colab, com scripts im-
plementados em Python, explorando-se sua versatilidade para automacio e manipulacdo de
dados. A integracdo com os LLM foi realizada por meio de APIs oficiais, permitindo que
o envio de solicitagcdes e o processamento das respostas fossem executados de forma efi-
ciente. A coleta dos dados gerados foi efetuada diretamente a partir da execucdo desses
scripts, que foram configurados para testar diferentes modelos e configuracdes de prompts.
Todo o processo foi projetado para que a validade dos dados gerados e a reprodutibilidade
dos experimentos fossem garantidas, estabelecendo-se uma base confidvel para as andlises

subsequentes.

3.3.1 Execucao e Coleta de Dados

As execugOes foram realizadas no ambiente Google Colab. Cada execucdo processou um
conjunto de descri¢des de cendrios de teste e gerava multiplos cendrios BDD, com tentativas
limitadas para garantir resultados vélidos. Os dados coletados foram salvos em diretdrios

organizados, contendo:
e Arquivos de texto com os cendrios gerados.

e Um arquivo de texto com informagdes sobre o modelo, técnica utilizada e horario de

execucao.

e Logs de execucdo para monitorar possiveis erros ou inconsisténcias durante o pro-

CESSO0.

Essa abordagem garantiu a reprodutibilidade e organizagao dos experimentos, permitindo

a andlise detalhada dos resultados e sua integracdo com as demais etapas do estudo.
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3.3.1.1 Cenarios gerados por cada modelo e técnica

A andlise estatistica foi conduzida com base nos resultados obtidos a partir dos 6 modelos
selecionados, sendo cada modelo avaliado utilizando trés técnicas de prompt: zero-shot, one-
shot e few-shot. Para cada técnica, foram gerados 10 cendrios de teste no formato BDD a
partir de 10 cendrios selecionados aleatoriamente. Este processo foi repetido em 5 execucdes
independentes para cada técnica, totalizando 50 cenarios de teste gerados por técnica e 150

cendrios por modelo. Ao todo foram gerados 900 cendrios a partir da transformacao.

Tabela 3.2: Distribui¢do de Cendrios por Técnica e Modelo

Modelo Zero-shot | One-shot | Few-shot | Total
GPT-3.5 Turbo 50 50 50 150
GPT-4 Turbo 50 50 50 150
GPT-40 Mini 50 50 50 150
LLaMA 3 50 50 50 150
Phi-3 50 50 50 150
Gemini 1.5 Pro 50 50 50 150
Total Geral 300 300 300 900

Ap6s a geracao dos cendrios, as medidas de avaliagao foram calculadas para cada medida
candidata. Os resultados obtidos foram utilizados para ranquear as medidas, permitindo
comparar seu desempenho e adequacdo ao contexto da validacdo de cendrios de teste em
BDD. Mais detalhes sobre o processo de validacao das medidas estdo descritos na Secdo 3.4.

Os LLM avaliados neste estudo, detalhados na Tabela 3.3, incluiram versdes compactas,
como o Phi-3 Mini, e robustas, como o Meta LLaMA 3 com 70 bilhdes de parametros.
Isso garantiu uma anélise do desempenho e da variabilidade entre diferentes configuracoes e

arquiteturas.
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Tabela 3.3: Modelos Avaliados € Suas Versoes

Modelo Versao

GPT-3.5 Turbo | gpt-3.5-turbo-0125

GPT-40 Mini | gpt-40-mini

GPT-4 Turbo gpt-4-turbo

Gemini gemini-1.5-pro
LLaMA 3 meta-llama-3-70b-instruct
Phi-3 Mini phi-3-mini-128k-instruct

3.3.1.2 Custos e Limitacoes

Custos relacionados ao uso das APIs dos modelos foram apresentados durante a execucao
dos experimentos, variando conforme a plataforma e o modelo utilizado. Os principais cus-
tos foram associados a OpenAl e a plataforma Replicate, enquanto o modelo Gemini foi
executado utilizando-se créditos de teste gratuitos fornecidos pelo Google Generative Al. A

seguir, os custos especificos sdo detalhados:

o GPT-3.5 Turbo e GPT-4 Turbo (OpenAl): O custo total para a execu¢do desses mo-
delos foi de $9.14, considerando a quantidade de chamadas realizadas e os tokens

processados durante os experimentos.

e LLaMA 3 e Phi-3 (Replicate): Os modelos executados na plataforma Replicate apre-
sentaram um custo total de $7.28, devido ao uso de recursos otimizados para proces-

samento de modelos grandes.

e Gemini (Google Generative AlI): Este modelo foi executado utilizando créditos de
teste gratuitos, com um limite equivalente a R$94, o que permitiu realizar os experi-

mentos sem custos adicionais.

Apesar dessas limitagdes, os experimentos foram conduzidos com alta confiabilidade,

sem que interrupgdes criticas comprometessem a obtencdo dos resultados esperados.
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3.4 Selecao de Medida para Avaliacao de Cenarios BDD

A escolha de medidas adequadas para avaliacdo foi fundamental para que os resultados ob-
tidos fossem relevantes, consistentes e alinhados aos objetivos da pesquisa. Cada medida
foi caracterizada por suas especificidades, capazes de capturar diferentes aspectos dos da-
dos analisados, como similaridade estrutural, semantica ou textual. Todas as medidas foram
utilizadas para que a similaridade semantica entre os cendrios de teste gerados pelos mo-
delos e os cendrios de referéncia (ground truth) elaborados pelo especialista fosse avaliada.
Dessa forma, a selecdo cuidadosa de medidas permitiu que uma andlise direcionada fosse
realizada, redundancias fossem evitadas e a interpretacao fosse facilitada, promovendo-se a

confiabilidade dos resultados no contexto do estudo.

3.4.1 Medidas Candidatas

No contexto deste trabalho, a avaliacdo dos cendrios BDD gerados pelos LLM em compa-
racdo com os cendrios de referéncia foi realizada utilizando-se medidas capazes de captu-
rar diferentes aspectos de qualidade, como discrepancia estrutural, similaridade semantica e
precisao textual. Para isso, trés medidas amplamente reconhecidas foram selecionadas para
que essas necessidades especificas fossem atendidas: Distancia de Manhattan, METEOR e
BERTScore.

A selecdo dessas medidas foi baseada em sua capacidade de avaliar dimensdes distin-
tas da qualidade dos cendrios gerados. A Distancia de Manhattan foi considerada eficaz para
que discrepancias estruturais fossem capturadas, sendo particularmente adequada para medir
diferencgas na organizagdo textual de cendrios no formato Gherkin de Carvalho Moraes et al.
[20]. Além disso, a Distancia de Manhattan € amplamente reconhecida por sua relevancia em
contextos onde a organizacao estrutural dos dados desempenha um papel critico, sendo fre-
quentemente apontada como uma medida confidvel para capturar discrepancias em sistemas
baseados em dados categdricos ou estruturados [61]. O METEOR destacou-se por considerar
sindnimos e flexdes, permitindo que a similaridade semantica fosse avaliada de forma mais
robusta, como evidenciado no estudo de Zhang et al. [78]. Por fim, o BERTScore ofereceu

uma abordagem baseada em embeddings contextuais, permitindo que nuances semanticas
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profundas e relacdes contextuais fossem capturadas, conforme detalhado por Zhang et al.
[78]. Essas caracteristicas tornaram essas medidas complementares e altamente adequadas
para o contexto desta pesquisa, cobrindo tanto aspectos estruturais quanto semanticos dos

cendrios gerados.

3.4.1.1 Processamento da Distancia de Manhattan

O caélculo foi implementado utilizando-se a biblioteca scipy, que fornece a funcionalidade
necessdria para que a distancia entre dois vetores numéricos fosse calculada. A seguir, o

fluxo principal realizado no script € descrito:

1. Preparacao dos Dados: Inicialmente, os cendrios de referéncia (ground truth) foram
descompactados e convertidos para o formato .feature. Em paralelo, os cend-
rios gerados pelos modelos foram organizados em pastas de execucdes (exec_1 a
exec_b), representando-se as diferentes iteragdes dos modelos para cada técnica de

prompt (zero-shot, one-shot e few-shot).

2. Fluxo de Comparacao: Para cada cendrio base presente no ground truth, o script foi
configurado para iterar sobre as cinco execucdes (exec_1 a exec_5) de um modelo
especifico. Cada par de textos (cendrio base e cendrio gerado) foi submetido a uma

transformacao e comparacao.

3. Transformacido para Vetores: Ambos os textos — o cendrio base e o cendrio
gerado — foram convertidos em vetores numéricos, com o método de frequén-
cia de palavras (bag-of-words) sendo implementado por meio da funcionalidade
CountVectorizer dabiblioteca scikit-1learn. Cada posi¢ao do vetor foi con-

figurada para representar a frequéncia de uma palavra especifica no texto.

4. Calculo da Distancia de Manhattan: A distincia de Manhattan foi calculada entre
os vetores gerados, com a fun¢do cityblock da biblioteca scipy sendo utilizada.
Essa etapa produziu, para cada par (cendrio base, cendrio gerado), um valor que quan-
tificou a diferenca estrutural entre os textos. Valores menores foram associados a maior

similaridade estrutural.
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5. Organizacao dos Resultados: Para cada cendrio base, as distancias calculadas para
as cinco execugoes foram organizadas em ordem crescente, formando-se um ranking.
O menor valor de distancia foi identificado como o cenario gerado mais semelhante ao
cendrio de referéncia. Os resultados finais foram armazenados em um arquivo CSV,

permitindo-se uma andlise posterior.

Esse fluxo foi repetido para que cada modelo avaliado fosse testado utilizando os trés
tipos de prompts (zero-shot, one-shot e few-shot), permitindo que uma andlise detalhada da

similaridade estrutural dos cendrios gerados em relacdo ao ground truth fosse realizada.

3.4.1.2 Processamento do BERTScore

Baseia-se na comparacdo de embeddings contextuais das palavras, com modelos de lin-
guagem pré-treinados sendo utilizados. O processo foi implementado com a biblioteca
bert-score, que automatiza o cdlculo das pontuacdes de precisdao (F), revocacdo ([?)
e F'1, sendo este ultimo utilizado como medida principal.

A seguir, o fluxo principal do célculo realizado no script € descrito:

1. Preparacao dos Dados:
e Os cendrios de referéncia foram descompactados e convertidos para o formato
. feature, sendo armazenados no diretério ground_truth.

e Os cendrios gerados pelos modelos foram organizados em pastas (exec_1 a
exec_5), cada uma representando diferentes rodadas de geracdo com as técnicas

de prompt (zero-shot, one-shot e few-shot).
2. Comparacao entre cenarios:

e Para cada cendrio base no ground truth, os textos gerados foram associados com

base nos nomes dos arquivos.

e (Cada texto gerado foi comparado ao texto correspondente no ground truth.

3. Calculo do BERTScore:
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e A biblioteca bert—-score foi utilizada para que as pontuacdes de similaridade
semantica entre os textos fossem calculadas. Essa medida compara os embed-
dings contextuais gerados por modelos pré-treinados, como o BERT, para que o
quanto as palavras nos textos estdo semanticamente relacionadas fosse avaliado.
Para cada palavra no texto gerado, a similaridade de coseno com as palavras do
texto de referéncia foi calculada, identificando-se as correspondéncias mais pro-
ximas. Essa abordagem vai além da andlise lexical tradicional, pois o significado

das palavras em seu contexto € considerado.

e A pontuacdo F'1, que combina precisdo e recall por meio de uma média harmo-
nica, foi utilizada como medida principal. A precisido (P) reflete o quao bem
as palavras do texto gerado correspondem semanticamente as do texto de refe-
réncia, enquanto o recall (R) mede o quanto do texto de referéncia € coberto
pelas palavras do texto gerado. A pontuacdo F'1 foi sintetizada para garantir um
equilibrio entre ambas. Essa pontuacgdo foi utilizada para que os cendrios gera-
dos fossem ranqueados, destacando-se aqueles mais semanticamente préximos

ao ground truth.
4. Organizacao dos Resultados:

e As pontuagdes F'l foram calculadas para cada par de textos (cendrio base e ce-
ndrio gerado) e organizadas em ordem decrescente. Os textos com pontuacdes
mais altas foram considerados semanticamente mais similares ao cendrio de re-

feréncia.

e Para cada cendrio base, as pontuacdes foram agrupadas por execucdo e armaze-
nadas em arquivos CSV contendo as seguintes informagdes: o cendrio base, a

execucdo comparada, a pontuagdo BERTScore (F'1) e o ranking.

Esse fluxo foi repetido para que cada modelo avaliado fosse testado utilizando as diferen-
tes técnicas de prompt (zero-shot, one-shot, few-shot), permitindo que uma andlise detalhada
da similaridade semantica entre os cendrios gerados e os textos de referéncia fosse realizada.

A escolha do BERTScore como medida foi motivada por sua capacidade de capturar
nuances semanticas e dependéncias contextuais, utilizando-se embeddings de modelos pré-

treinados. Essa abordagem supera métodos tradicionais baseados em n-gramas, ao permitir
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que a similaridade semantica em nivel de palavra e contexto fosse considerada. A biblioteca
bert-score permitiu que essa medida fosse implementada de forma eficiente, adaptando-

se ao idioma utilizado (pt) e garantindo que resultados confidveis fossem alcancados.

3.4.1.3 Processamento do METEOR

Correspondéncias exatas de palavras, sindnimos, ordem das palavras e diferencas no com-
primento do texto sd@o consideradas. No script, a medida foi adaptada para que a expansao
de sindnimos fosse incluida por meio da biblioteca WordNet, garantindo-se maior sensibi-

lidade as relagOes semanticas. A seguir, o fluxo do processo é detalhado:

1. Preparacao dos Dados:

e Os cendrios de referéncia foram descompactados e convertidos para o formato

. feature, sendo organizados em um diretério denominado ground_truth.

e Os cendrios gerados pelos modelos foram separados em pastas (exec_1 a
exec_5), cada uma representando diferentes execugdes para as técnicas de

prompt (zero-shot, one-shot e few-shot).
2. Comparacao entre cenarios:
e Para cada cendrio base presente no ground truth, os cendrios gerados pelos mo-

delos foram associados com base nos nomes dos arquivos.

e Antes da comparacgdo, os textos foram tokenizados e expandidos para que sino-
nimos fossem incluidos, utilizando-se a funcionalidade synset s da biblioteca

WordNet.
3. Expansiao com Sinonimos:
e (Cada palavra nos textos foi analisada para que seus sindnimos fossem identifica-

dos, adicionando-se esses termos ao conjunto de palavras comparadas.

e Por exemplo, se o texto continha a palavra "car", sindbnimos como "automo-
bile"ou "vehicle"foram automaticamente incluidos, aumentando-se as chances

de que correspondéncias semanticas entre os textos fossem identificadas.
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4. Calculo do METEOR:

¢ A medida foi implementada para que correspondéncias exatas de palavras e sino-
nimos entre os textos fossem identificadas. Além disso, diferengas significativas

na ordem das palavras foram penalizadas.

e A precisdo (precision), que reflete o percentual de palavras no texto gerado que
correspondem ao texto de referéncia (incluindo sindnimos), e o recall (recall),
que avalia o percentual de palavras no texto de referéncia cobertas pelo texto

gerado, foram consideradas no célculo.

e Para que alteragdes significativas na estrutura fossem penalizadas, um fator de

penalizacdo foi incluido com base na fragmentacio da ordem das palavras.

e A pontuacdo final foi ajustada para que o recall fosse priorizado em relacdo a
precisao, refletindo-se a estratégia padrao do METEOR para favorecer coberturas

completas dos textos de referéncia.
5. Organizacao dos Resultados:

e Para cada cendrio base, as pontuacdoes METEOR foram calculadas para os ce-
ndrios gerados em todas as execucodes. Essas pontuacdes foram organizadas em
ordem decrescente, criando-se um ranking que destacou os textos mais semanti-

camente similares ao ground truth.

e Os resultados foram exportados em arquivos CSV contendo: o cendrio base, a

execucdo comparada, a pontuacdo METEOR e o ranking.

Esse processo foi repetido para que cada modelo avaliado fosse testado utilizando as
diferentes técnicas de prompt (zero-shot, one-shot, few-shot). A medida METEOR foi con-
siderada eficaz para que nuances semanticas e estruturais fossem capturadas, ampliadas pelo
uso de sindbnimos, o que a tornou uma ferramenta poderosa para que textos em contextos

com variacdes lexicais e estruturais fossem comparados.

3.4.2 Validacao Qualitativa

A validagcao de medidas € considerada um processo critico para que seja garantido que os

instrumentos empregados em uma andlise realmente mensurem o fendmeno de interesse
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de forma precisa e confidvel. Em especial, acredita-se que a andlise qualitativa humana,
combinada com correlacdes, permita que nuances e contextos sejam identificados, os quais
podem ser perdidos em abordagens exclusivamente quantitativas [42].

A incorporacdo da andlise qualitativa € vista como essencial para que a consisténcia entre
os cendrios gerados por LLM aplicados a transformacgao de casos livres em cendrios BDD,
seja avaliada. A validagdo mais robusta € possibilitada pela correlacao de medidas quantita-
tivas com interpretacdes qualitativas, assegurando-se que os resultados reflitam nao apenas a
conformidade sintética, mas também a adequagdo semantica e contextual as intenc¢des origi-
nais.

Portanto, acredita-se que integrar métodos qualitativos ao processo de validacdo forta-
leca a confiabilidade do modelo, promovendo-se uma andlise mais abrangente e alinhada as

expectativas praticas de sistemas reais.

3.4.2.1 Metodologia da Avaliacao Manual

A avaliagdo manual foi conduzida a partir de um conjunto de 10 casos selecionados entre os
resultados gerados pelos LLLM, independentemente da técnica de prompt utilizada. A sele¢dao
desses casos foi realizada com base em critérios especificos definidos a partir das medidas
previamente calculadas, como discrepancia entre METEOR e BERTScore, consisténcia entre
medidas, variagdes significativas e comportamentos diferenciados entre modelos. Essa abor-
dagem garantiu que os casos analisados qualitativamente fossem representativos de cendrios
de interesse particular e capturassem diferentes padrdes de comportamento dos modelos.

Os casos selecionados foram avaliados qualitativamente com base em critérios de avali-
acao predefinidos, descritos na proxima subse¢do. A comparacgdo foi realizada em relacao a
um ground truth, previamente definido por um especialista, que estabeleceu cendrios ideais
para andlise. Ao final do processo, cada caso recebeu uma pontuacdo que foi calculada por
meio de uma média ponderada dos critérios avaliados, refletindo-se a performance geral dos

modelos no contexto da transformacao de casos livres em cenarios BDD.

3.4.2.2 Critérios da Avaliacao

Os critérios apresentados a seguir foram utilizados para que os cendrios de teste analisados

fossem avaliados, abrangendo-se aspectos de organizacdo, significado e detalhamento, com
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o objetivo de que clareza e precisdo fossem asseguradas em cada avaliagao.

Estrutura: A organizacdo do cendrio € avaliada, incluindo-se a sequéncia logica dos
passos, a completude das informagdes e a concisdo na escrita. O objetivo € garantir que o
cendrio seja considerado claro, coeso e fécil de entender.

Semantica: O significado e a intencdo do cendrio sdo analisados, verificando-se se a
linguagem utilizada € precisa, se o objetivo do teste € considerado claro e se o cendrio cobre
adequadamente a funcionalidade em teste.

Detalhes: O nivel de detalhamento do cendrio € avaliado, observando-se se ele contém
informacdes suficientes para a execugdo do teste, mas sem que seja excessivamente especi-
fico ou dependente da interface, garantindo-se que o cendrio seja robusto a mudangas.

Os critérios de avaliacao utilizados neste estudo foram definidos pelo pesquisador, o que
pode ser considerado uma fonte de viés na andlise qualitativa dos cendrios de teste. A sub-
jetividade inerente a escolha e aplicacdo desses critérios foi reconhecida como um possivel
fator de influéncia nos resultados, mesmo com o objetivo de que a imparcialidade fosse
mantida. Além disso, a andlise qualitativa foi conduzida exclusivamente pelo pesquisador,
reforcando-se a possibilidade de que interpretacdes individuais tenham impactado as pon-
tuacoes atribuidas. Apesar dessas limita¢des, foi assegurado que os critérios fossem cuida-
dosamente selecionados com base em boas préticas, buscando-se garantir a consisténcia e a

relevancia das avaliagdes realizadas.

3.4.2.3 Resultados da Avaliacao

A analise de dez casos de teste, selecionados aleatoriamente, foi realizada manualmente,
conforme apresentado na Tabela 3.4. Para cada caso, trés critérios fundamentais foram avali-
ados: Estrutura, Semantica e Detalhes, com pesos atribuidos de acordo com sua relevancia
para a qualidade de um cendrio BDD. A Estrutura e a Semantica receberam peso 4 cada,
por serem aspectos criticos que garantem a organizacgdo logica e a clareza do cendrio. Ja os
Detalhes, com peso 2, foram considerados importantes, mas menos impactantes na avalia-
cdo geral. A nota final de cada caso foi calculada utilizando a média ponderada, conforme a

seguinte férmula:

(Estrutura x 4) + (Semantica x 4) + (Detalhes x 2)

Nota Final =
ota Fina 10

(3.1)
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A Tabela 3.4 apresenta a avaliacdo detalhada de 4 dos 10 casos analisados, com as notas
atribuidas a cada critério e a nota final calculada. Por exemplo, no caso "O campo senha
deve seguir regra <regra>", a estrutura recebeu nota 7, a semantica 7,5 e os detalhes 7,
resultando em uma nota final de 7,2. Essa abordagem permite uma andlise equilibrada da

qualidade dos cendrios, considerando tanto a organizacdo quanto o significado e os aspectos

complementares.
Tabela 3.4: Avaliacao Final
Estrutura Semantica Detalhes
Caso Nota Final
(Nota) - Peso 4 | (Nota) - Peso4 | (Nota) - Peso 2
O campo senha deve
7 7.5 7 7,2
seguir regra <regra>
Cadastro de perfil com
8 8,5 7 8
identificador existente
Realizar acdo sem
8,5 9 9 8,8
ter feito login
Editar informagdes do
7,5 8,3 7 7,72
condominio com sucesso

Além da avaliagdo qualitativa, foi realizada uma andlise quantitativa dos casos, utilizando
medidas como a Distdncia de Manhattan, o METEOR e o BERTScore, conforme apresen-
tado na Tabela 3.5. Essas medidas foram aplicadas para medir a similaridade e a precisao
dos cendrios gerados em relagdo aos cendrios de referéncia. A Distdncia de Manhattan ava-
lia discrepancias estruturais, enquanto o METEOR e o BERTScore focam na similaridade
semantica, considerando aspectos como sindnimos, fluidez textual e embeddings contextu-
ais. Por exemplo, no caso "Cadastro de perfil com identificador existente", utilizando o
modelo Llama 3 com técnica zero-shot, a Distdncia de Manhattan foi 24, o METEOR 0,74 e

0 BERTScore 76,08, indicando um bom alinhamento com o cenario de referéncia.
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Tabela 3.5: Andlise Dos 4 Primeiros Casos Com Medidas Quantitativas.

Caso Modelo Técnica | Manhattan | METEOR | BERTScore
O campo senha deve o

Gemini few-shot 45 0,69 46,34
seguir regra <regra>
Cadastro de perfil com

Llama 3 zero-shot 24 0,74 76,08
identificador existente
Realizar a¢do sem

Gpt-3.5-turbo | one-shot 24 0,87 59,59
ter feito login
Editar informagdes do )

Phi-3 zero-shot 38 0,78 54,05
condominio com sucesso

As tabelas completas, contendo a avaliacdo qualitativa e quantitativa de todos os 10 casos
analisados, estdo disponiveis no apéndice deste estudo (Tabelas B.1 e B.2). Essa abordagem
combinada permite uma andlise abrangente, considerando tanto a percep¢cao humana quanto

medidas objetivas para avaliar a qualidade dos cendrios BDD gerados.

3.4.3 Testes Estatisticos Para Escolha da Medida

A escolha da medida ideal para que a similaridade entre os cendrios gerados pelos LLM e
os cendrios de referéncia fosse avaliada foi fundamentada em um processo que combinou
andlises quantitativas e qualitativas. Esse processo foi estruturado em etapas, abrangendo-se
desde a selecdo de cendrios representativos até a aplicacdo de andlises descritivas, testes de
normalidade e correlagdes com a avaliacdo qualitativa. O objetivo central foi que a medida
que melhor refletisse os julgamentos humanos sobre a qualidade dos cendrios gerados fosse
identificada, garantindo-se uma avaliagdo robusta e alinhada aos objetivos do estudo.

Os resultados das andlises descritivas, apresentados na Tabela 3.6, complementam essa
abordagem ao serem fornecidas informacdes detalhadas sobre a posicao e dispersao das me-
didas avaliadas, como Manhattan, METEOR, BERTScore e Avaliacdo Qualitativa. Entre as
medidas, o METEOR foi destacado por sua maior consisténcia, evidenciada pelo menor des-
vio padrdo (0.06), enquanto a Manhattan foi associada a uma maior amplitude de valores,

indicando-se maior variabilidade nos resultados. E importante que seja ressaltado que as me-
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didas possuem diferentes escalas: Manhattan ndo possui escala fixa, BERTScore variade 0 a
100 e METEOR de 0 a 1. Essa andlise foi considerada essencial para que uma compreensao

mais clara das caracteristicas de cada medida e sua adequacao ao contexto do estudo fosse

alcancada.
Tabela 3.6: Estatisticas Descritivas das Medidas Avaliadas
Medida Média | Desvio Padriao | Minimo | Mediana | Maximo
Manhattan 35,20 7,32 24,00 36,50 45,00
METEOR 0,77 0,06 0,69 0,79 0,87
BERTScore 58,99 8,35 46,34 56,50 76,08
Avaliagdo Qualitativa | 0,79 0,05 0,71 0,78 0,88

Para avaliar a normalidade das distribui¢Oes, foi realizado o teste Shapiro-Wilk, cujos
resultados indicaram que todas as medidas seguem uma distribuicdo normal (p > 0.05)
conforme mostrado na Tabela 3.7. A normalidade observada justifica o uso de correlagdes

para medidas para a andlise.

Tabela 3.7: Resultados do Teste Shapiro-Wilk para Normalidade

Medida Estatistica Shapiro-Wilk | p-valor | Normalidade
Manhattan 0,92 0,31 Sim
METEOR 0,92 0,38 Sim
BERTScore 0,93 0,46 Sim
Avaliacdo Qualitativa 0,97 0,90 Sim

3.4.3.1 Correlaciao Entre Medidas

Os coeficientes de correlagdo de Pearson e Spearman sao apresentados nas Tabelas 3.8 € 3.9,
respectivamente. Em ambas as andlises, 0o METEOR apresentou a maior correlacio com
a Avaliacdo Qualitativa (r = 0,88 e p = 0, 83), refor¢cando sua adequacdo como medida
principal para avaliacdo. A normalizacdo do BERTScore e da Avaliacao Qualitativa garantiu
que METEOR, BERTScore e Avaliagao Qualitativa estivessem na mesma escala, variando

de 0 a 1. Para isso, o BERTScore foi dividido por 100 e a Avaliacdo Qualitativa por 10. A
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Manhattan apresentou correlacdo negativa com as demais medidas, refletindo sua natureza
distinta, ja que, para essa medida, valores maiores indicam menor similaridade e valores me-
nores indicam maior similaridade. Além disso, a Manhattan ndo possui uma escala definida

e, por essa razdo, nao foi normalizada.

Tabela 3.8: Correlagao de Pearson Entre as Medidas Avaliadas

Medida Manhattan | METEOR | BERTScore | Avaliacao Qualitativa
Manhattan 1,00 -0,48 -0,61 -0,52
METEOR -0,48 1,00 0,26 0,88
BERTScore -0,61 0,26 1,00 0,39
Avaliacao Qualitativa -0,52 0,88 0,39 1,00

As correlacdes de Spearman, apresentadas na Tabela 3.9, oferecem uma andlise com-
plementar as de Pearson, avaliando associacdes monotdnicas entre as medidas, indepen-
dentemente de suposi¢des sobre a linearidade. Essa abordagem é especialmente util para

identificar relacdes consistentes entre as varidveis, mesmo na presenca de distribuicdes nao

normais.
Tabela 3.9: Correlagdo de Spearman Entre as Medidas Avaliadas
Medida Manhattan | METEOR | BERTScore | Avaliacao Qualitativa
Manhattan 1,00 -0,48 -0,57 -0,44
METEOR -0,48 1,00 0,34 0,83
BERTScore -0,57 0,34 1,00 0,43
Avaliacdo Qualitativa -0,44 0,83 0,43 1,00

Com base na normalidade dos dados, evidenciada pelos resultados do teste de Shapiro-
Wilk (p > 0,05 para todas as medidas), a correlagdo de Pearson foi escolhida como a prin-
cipal abordagem de andlise. A correlagcdo de Pearson pressupde a normalidade das varidveis
para capturar relacdes lineares de forma precisa e confidvel, o que é adequado neste estudo
devido a distribui¢do normal observada nos dados. Essa escolha é justificada pela capacidade

de Pearson de fornecer uma medida robusta e interpretavel das associacdes lineares entre as
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medidas avaliadas e a Avaliacdo Qualitativa, sendo especialmente relevante em contextos
em que os dados seguem uma distribuicdo normal. A anélise de Spearman foi utilizada de
forma complementar, mas a normalidade dos dados reforca a preferéncia por Pearson como

a medida principal neste estudo.

3.4.3.2 Escolha Final da Medida

Com base nos resultados das andlises de correlacdo, o METEOR foi identificado como a
medida mais adequada para avaliar a similaridade entre os cendrios de teste gerados e os
cendrios de referéncia (ground truth). Conforme apresentado na Tabela 3.8, a correlagdo
de Pearson revelou uma associa¢do muito forte entre 0o METEOR e a Avaliacdo Qualitativa
(r = 0, 88), superando as demais medidas avaliadas. Além disso, a consisténcia observada
no METEOR, evidenciada por seu menor desvio padrdo (0.06), reforca sua robustez em
cendrios variados.

De acordo com os intervalos de correlagdo definidos por Cohen [18], valores de 0, 10 <
|r| < 0,30 sdo considerados correlagdes fracas, 0,30 < |r| < 0,50 sdo moderadas,
0,50 < |r| < 0,70 s@o fortes, e |r| > 0,70 indicam correlagdes muito fortes. Nesse
contexto, a correlacdo observada entre o METEOR e a Avaliacdo Qualitativa (r = 0, 88)
€ classificada como muito forte, evidenciando a capacidade do METEOR de capturar os
julgamentos humanos de similaridade semantica e estrutural.

A escolha do METEOR como medida ideal estd alinhada com os principios descritos
por Cohen [18], que destaca a importancia de selecionar medidas com maior poder de de-
teccao de efeitos relevantes. O poder estatistico de uma medida depende nao apenas de sua
sensibilidade a diferengas, mas também de sua correlacio com avaliacdes externas, como
julgamentos humanos. Nesse sentido, o METEOR demonstrou a melhor capacidade de cap-
turar as nuances semanticas e estruturais avaliadas qualitativamente, tornando-o a escolha
mais apropriada para este estudo.

A decisdo de utilizar a correlacdo de Pearson foi embasada na normalidade dos dados,
conforme evidenciado pelos resultados do teste de Shapiro-Wilk (Tabela 3.7), que indicaram
que todas as medidas apresentaram distribuicdes normais (p > 0,05). Essa caracteristica
refor¢ca a adequagdo do uso de Pearson, dada sua maior sensibilidade e precisdo em dados

normalmente distribuidos. Dessa forma, a combinacao de alta correlacdo (r = 0.88) e me-
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nor variabilidade do METEOR consolidam sua posi¢do como a medida mais confidvel para

avaliar a similaridade semantica e estrutural no contexto deste estudo.

3.4.4 Ameacas a Validade

A validade interna deste estudo pode ser afetada por varias questdes. A selecao aleatéria dos
cendrios BDD, embora realizada com critérios rigorosos, pode nao refletir completamente a
complexidade real dos cendrios existentes. Essa limitacdo pode introduzir distor¢des, uma
vez que os resultados obtidos podem ser influenciados por uma representagao parcial do con-
junto de cendrios possiveis. Além disso, o viés do pesquisador e dos especialistas representa
uma ameaca significativa, pois tanto a elaboracao dos cendrios de referéncia quanto sua vali-
dacdo podem ser influenciadas por fatores humanos. Apesar da experiéncia dos especialistas
envolvidos, o viés humano pode impactar, mesmo que de forma inconsciente, a escolha de
aspectos avaliados como relevantes ou adequados nos cendrios de referéncia, resultando em
uma preferéncia involuntéria que afete a imparcialidade tanto na criacdo quanto na validacao
desses cendrios.

A operacionalizacdo das varidveis também pode limitar a validade interna. As medidas
utilizadas para avaliar a qualidade dos cendrios BDD podem ndo abranger completamente
o constructo de interesse. Aspectos qualitativos importantes, que poderiam ser melhor ava-
liados por humanos, podem ser negligenciados devido a dependéncia exclusiva de medidas
automatizadas. Adicionalmente, o comportamento estocastico dos LLM utilizados pode ge-
rar variabilidade nas respostas, mesmo sob condi¢des semelhantes de execugdo, o que com-
promete a reprodutibilidade dos resultados. A falta de documentagao consolidada de boas
praticas no uso de BDD também representa uma ameaca a validade, uma vez que a maioria
das préticas consideradas neste estudo foi retirada de documentos e estudos com base na ex-
pertise de profissionais, e hd poucas referéncias amplamente aceitas que possam servir como
guia universal.

A validade de construtos € outra categoria que pode ser afetada. As medidas utiliza-
das, como METEOR, BERTScore e Distancia de Manhattan, embora complementares, po-
dem nao capturar todos os aspectos relevantes para a qualidade dos cenarios BDD gerados.
Enquanto essas medidas oferecem perspectivas sobre discrepancia estrutural, similaridade

semantica e precisdo textual, aspectos mais sutis, como nuances semanticas especificas ou
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adequacao contextual, podem ter sido negligenciados, limitando a andlise qualitativa e apro-
fundada dos resultados. Para mitigar essa ameaca, o estudo combinou avaliagdes quanti-
tativas com andlises qualitativas realizadas por especialistas, garantindo que aspectos mais
subjetivos fossem considerados.

A validade externa estd condicionada a representatividade da amostra utilizada no estudo.
Se a amostra de cendrios BDD for pequena ou enviesada, as conclusdes obtidas podem nao
ser aplicdveis a outros cendrios ou contextos, dificultando a generalizacdo dos resultados
para diferentes dominios ou condi¢des. Neste estudo, os cendrios foram coletados do estudo
de de Souza Filho [21], porém ndo foram categorizados quanto ao seu dominio especifico.
Essa auséncia de categorizacdo pode limitar a andlise da aplicabilidade dos resultados em
diferentes dreas, uma vez que nio € possivel avaliar se determinados dominios estdo sobre
ou sub-representados na amostra. Além disso, o processo de filtragem dos cendrios iniciais,
que incluiu a remogdo de descri¢des curtas ou redundantes, pode ter alterado a composicao
final da amostra, afetando sua diversidade e representatividade. Para mitigar essa ameaca,
o estudo buscou garantir a selecdo de cendrios representativos, priorizando funcionalidades
criticas e excluindo redundancias por similaridade semantica.

As limitagdes relacionadas ao custo e ao tempo dos experimentos também representam
uma ameaca a validade estatistica. LLM mais complexos, como o GPT-4 Turbo e o LLaMA,
exigem maior tempo de processamento e recursos computacionais significativos, o que pode
restringir a quantidade de execugdes realizadas e, consequentemente, a andlise de variabili-
dade e consisténcia nos resultados. Para mitigar essa questdo, o estudo realizou multiplas
execucoes para cada técnica de prompting, garantindo uma andlise mais robusta da variabi-
lidade e consisténcia dos resultados.

Por fim, o viés na estruturagdo dos prompts utilizados para a geracido dos cendrios pode
impactar os resultados, refletindo as expectativas ou entendimentos prévios dos pesquisado-
res e, potencialmente, favorecendo determinadas abordagens ou modelos. Para mitigar esses
efeitos, diversas estratégias foram implementadas ao longo do estudo. A medida escolhida
para avaliar a qualidade das saidas foi selecionada com base em sua correlacao com avaliacio
qualitativa, assegurando maior alinhamento entre medidas objetivas e julgamentos humanos.
Adicionalmente, a utilizagcdo de amostras aleatérias de cendrios de teste visou reduzir o en-

viesamento nos dados de entrada e garantir maior representatividade. Reconhecem-se, no



3.5 Consideracoes Finais do Capitulo 73

entanto, os limites inerentes aos prompts utilizados, enfatizando que sua formulagcdo pode
influenciar os resultados obtidos, sendo necessario explorar abordagens alternativas em es-
tudos futuros.

Em resumo, embora o estudo tenha adotado diversas estratégias para mitigar as ameacas
a validade, como a combinacdo de avaliagdes quantitativas e qualitativas, a selecao de cena-
rios representativos e a realizagdo de multiplas execugdes, ainda hd espaco para melhorias,
especialmente na documentacio de boas préticas e na diversificacdo dos cendrios utilizados.
Essas melhorias podem contribuir para uma andlise mais abrangente e robusta em estudos

futuros.

3.5 Consideracoes Finais do Capitulo

O processo de construgdo dos prompts foi orientado pelas boas praticas de BDD, com o ob-
jetivo de que cendrios BDD claros e concisos fossem gerados. As técnicas de prompting
zero-shot, one-shot e few-shot foram empregadas para que descri¢des de cendrios de teste
fossem transformadas em cendrios BDD no formato Gherkin. A base de dados utilizada foi
extraida de um estudo prévio [21] e submetida a um processo rigoroso de selecdo, resultando
em um conjunto de 105 cendrios relevantes, dos quais 10 foram selecionados de forma ale-
atdria para serem utilizados no estudo. A constru¢do da base de referéncia (ground truth)
foi realizada por um especialista e revisada por outros dois, assegurando a qualidade dos
cendrios e sua utilidade pratica. Os experimentos foram conduzidos no ambiente Google
Colab, utilizando scripts em Python e APIs para interagdo com os LLM. A coleta de dados
foi automatizada e organizada para que a reprodutibilidade dos experimentos fosse garantida.

A selecdo da medida foi realizada considerando-se a correlacdo com a avaliagdo quali-
tativa fornecida por um especialista, garantindo-se que a medida representasse de forma fiel
a qualidade percebida dos cendrios de teste gerados. A avaliagdo qualitativa foi conduzida
por um especialista, enquanto os cendrios de referéncia foram elaborados por outro, servindo
como base para que a andlise e validacao das medidas utilizadas no estudo fossem realizadas.

Entre as medidas analisadas, o METEOR foi identificado como a mais adequada. Sua
selecdo foi justificada pela apresentacdo da maior correlagdo com a avaliagdo qualitativa (r =

0.88), superando-se outras medidas, como a Distancia de Manhattan e 0 BERTScore. Além
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disso, foi constatado que o METEOR exibiu maior consisténcia, evidenciada pelo menor
desvio padrao em relacdo as demais medidas, o que refor¢ou sua robustez para aplicacdo em
diferentes cendrios.

Os critérios utilizados para a escolha da medida incluiram a habilidade de que aspectos
como discrepancia estrutural, similaridade semantica e precisao textual fossem capturados.
A validacdo foi conduzida por meio de andlises quantitativas e qualitativas, combinando-se
dados estatisticos com as avaliacdes realizadas pelos especialistas. Essa abordagem garantiu
que a medida selecionada fosse robusta e adequada ao contexto do estudo.

Concluiu-se que a escolha cuidadosa da medida foi considerada essencial para que a
confiabilidade dos resultados obtidos fosse assegurada. A utilizagdo do METEOR como
principal medida foi fundamentada em sua alta correlacdo com os julgamentos humanos,
sua baixa variabilidade e sua capacidade de que a qualidade dos cendrios de teste gerados
pelos LLM fosse representada com precisdo. Esses fatores confirmaram sua adequacao como

medida central para andlises relacionadas a geracao automatizada de cendrios de teste.



Capitulo 4

Estudo Comparativo

Este capitulo apresenta os resultados do experimento comparativo realizado entre os diferen-
tes LLM avaliados (GPT4-Turbo, GPT3.5-Turbo, GPT40-Mini, Llama 3, Phi-3, Gemini).
Inicialmente, foi realizada uma andlise de variabilidade dos resultados gerados por cada
LLM, considerando-se as diferentes técnicas de prompting (zero-shot, one-shot e few-shot).
Em seguida, foi conduzida uma analise de desempenho de cada LLM, utilizando-se a me-
dida METEOR para que a qualidade dos cendrios de teste gerados fosse avaliada. Por fim,
foi realizada uma andlise comparativa entre os LLLM, considerando-se as diferentes técni-
cas de prompting, com o objetivo de que fossem identificados qual LLM e qual técnica de
prompting foram mais adequados para a geracdo de cendrios de teste.

A andlise de variabilidade foi concentrada na avaliacdo da consisténcia dos resultados
gerados pelos LLM, considerando-se a natureza estocéstica desses LLM. Para que a vari-
abilidade dos resultados gerados por cada LLM em cada técnica fosse avaliada, medidas
estatisticas como média, desvio padrao e coeficiente de variacdo (CV) foram calculadas com
base em vdrias execugdes para 0s mesmos cendrios de teste.

A andlise de desempenho foi direcionada a avaliacdo da qualidade dos cendrios de teste
gerados pelos LLM. Para isso, a medida METEOR foi utilizada, medindo-se a similaridade
entre os cendrios gerados e os cendrios de referéncia (ground truth). Para que a qualidade dos
cendrios de teste gerados fosse avaliada, testes estatisticos foram conduzidos para comparar

as médias das pontuagdes METEOR entre as diferentes técnicas.

75



4.1 Andlise de Variabilidade 76

4.1 Analise de Variabilidade

A variabilidade em LLM é um aspecto crucial para que a consisténcia nos resultados gera-
dos por diferentes técnicas seja compreendida. Foi indicado por estudos que a estabilidade
dos LLM ndo € apenas um desafio técnico, mas também um aspecto essencial para que a
confiabilidade de suas aplicag¢des praticas seja assegurada [6, 56]. Conforme destacado por
Atil et al. [6], variacdes nos resultados foram evidenciadas, podendo atingir até 10%, mesmo
sob configuracdes deterministicas, ressaltando-se a importancia de que a consisténcia dos
modelos seja avaliada de forma mais rigorosa. Por sua vez, foi enfatizado por Pimentel et al.
[56] que a auséncia de padronizacdo nas avaliacdes é considerada uma contribuicdo signifi-
cativa para variagdes que impactam a reprodutibilidade e a comparabilidade entre diferentes
técnicas e LLM.

No contexto de cendrios de testes gerados automaticamente, a andlise de variabilidade
€ considerada essencial para que seja assegurado que os resultados obtidos sejam suficien-
temente consistentes para uso pratico. LLM, devido a sua natureza probabilistica, podem
apresentar variagOes significativas nas respostas dependendo da técnica utilizada, como ja
postulado anteriormente. Essas variacdes precisam ser compreendidas para que estratégias
que oferecam um equilibrio ideal entre estabilidade e flexibilidade sejam selecionadas, espe-
cialmente em cendrios onde confiabilidade é uma exigéncia critica. Também se observa que
a andlise € util para que limitagdes e pontos de melhoria nos LLM avaliados sejam identifica-
dos, promovendo-se avangos na geracao de testes autométicos. No que se segue, detalha-se
a metodologia aplicada para analisar a variabilidade dos LLM no contexto desta pesquisa

(4.1.1) e os resultados da andlise (4.1.2).

4.1.1 Metodologia

A metodologia teve como objetivo mensurar, de forma quantitativa, a variabilidade das res-
postas geradas por LLM, considerando as trés técnicas de prompting estudadas (zero-shot,
one-shot e few-shot). De cardter exploratoério e experimental, a pesquisa utilizou medidas
estatisticas e testes controlados para avaliar e comparar, de maneira sistemaética, a consistén-

cia dos resultados obtidos.
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As etapas foram estruturadas em um processo que incluiu:

e Coleta dos dados: Foi realizada por meio de multiplas execucdes dos LLM, tota-
lizando 5 execugdes por técnica, em que pontuagdes de similaridade foram geradas,

organizadas em planilhas e rankeadas.

e Analise estatistica: Foram calculadas médias, desvios padrao e coeficientes de varia-
¢do (CV) para que a variabilidade entre os cendrios e entre as técnicas fosse avaliada

para cada LLM.

4.1.1.1 Dados Utilizados

Para cada LLM, trés técnicas distintas de geracdo foram testadas: zero-shot, one-shot e few-
shot. Cada técnica foi aplicada a um conjunto fixo de dez cendrios base, totalizando-se 50
execucoes por LLM para cada técnica, ao todo o foram 150 cendrios gerados por LLM,
considerando os 10 selecionados. Os resultados foram armazenados em arquivos no formato

CSYV, nos quais as seguintes informacdes principais foram incluidas:
e Cenario Base: Identificador do cendrio de teste utilizado como entrada.

e Pontuacdo METEOR: Similaridade textual calculada entre a saida do LLM e o cena-

rio base de referéncia (ground-truth.

e Ranking: Posi¢do relativa no ranking de similaridade considerando o cendrio de refe-

réncia.

Arquivos de saida de cada LLLM foram analisados para que medidas de variabilidade
fossem calculadas, como o coeficiente de variacao (CV), média, desvio padrdo e amplitude,
com o objetivo de que padrdes de estabilidade e instabilidade entre os cendrios e as técnicas

fossem identificados.

4.1.1.2 Processo de Analise

O célculo da variabilidade foi realizado de maneira sistematica para que a consisténcia e a

precisao das medidas fossem garantidas. Apds a coleta e organizacdo das planilhas contendo
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as pontuagdes (Pontuacdo METEOR) geradas em cinco execugdes para cada técnica (zero-
shot, one-shot, few-shot) e para cada modelo, um script' em Python foi desenvolvido para
que os dados fossem processados e as medidas estatisticas necessdrias fossem calculadas.

Abaixo, as etapas do célculo sao detalhadas:
1. Leitura e validacao dos dados:
e Os arquivos CSV foram lidos utilizando a biblioteca pandas, sendo garantida a

padronizacao dos dados.

e Foi verificada pelo script a presenca das colunas essenciais, Cendrio Base
e Pontuagdo METEOR, para que fosse assegurado que os dados estavam no

formato correto para anélise.
2. Agrupamento por cenario base:
e As pontuacdes foram agrupadas com base na coluna Cendrio Base,

permitindo-se que uma andlise individualizada de cada cendrio fosse realizada.

e Esse agrupamento foi considerado fundamental para que medidas especificas
para cada cendrio fossem calculadas, isolando-se os efeitos de cada técnica sobre

as respostas.

3. Célculo das medidas estatisticas por cenario: Para cada cendrio base, as seguintes

medidas foram calculadas:

e Média: Representa a pontuacdo média das cinco execucdes do cendrio base,

sendo calculada como:
1 n
n 4
=1
onde z; € a pontuagcdo de uma execugdo e n = 5 o nimero de execugdes.

e Desvio Padrao: Mede a dispersdao das pontuagdes em relacdo a média, sendo

dado por:

7=\ S - )

i=1

'"Todos os scripts utilizados nesse estudo estdo disponiveis em: https://github.com/hiagonfs/

bdd-scenario—-evaluation
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onde z € amédiae n = 5.

e Coeficiente de Variacao (CV): Avalia a relacdo percentual entre o desvio padrao

e a média, sendo definido como:

cv =2 x 100
e

Essa medida € expressa em porcentagem e foi utilizada como principal indicador

de variabilidade.

4. Calculo das medidas globais: As medidas globais resumem a variabilidade geral
das respostas dos LLM ao considerar o conjunto completo de cendrios avaliados. A
média dos coeficientes de variagdo (Mean CV) reflete a variabilidade média entre todos
os cendrios, enquanto o desvio padrdo dos CVs (Standard Deviation of CV) avalia a
dispersdo dessa variabilidade, permitindo identificar padrdes gerais e consisténcia nos

resultados de forma consolidada.

e A média dos coeficientes de variagdao (Mean CV) foi calculada como:
Média do CV L i”: CV,
édia do = — ;
m = /

onde C'V; € o coeficiente de variagdo de cada cendrio base e m € o niimero total

de cenarios.

e O desvio padrdo dos coeficientes de variacdo (Standard Deviation of CV) foi

calculado para que a dispersdo dos CVs entre os cendrios fosse medida:

m

. - 1 o
Desvio Padrao do CV = 1 ;(CV] — Média do CV)?

4.1.2 Analise Estatistica

A andlise estatistica da variabilidade dos resultados gerados pelos LLLM avaliados utilizou
como principais indicadores a média, o desvio padrio (DP) e o coeficiente de variagdo (CV),
aplicados em nivel global e individual. Esses indicadores permitiram quantificar a consis-
téncia das pontuacdes METEOR obtidas em cinco execucgdes para as técnicas zero-shot,

one-shot e few-shot, com os resultados consolidados apresentados na Tabela 4.1.
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Tabela 4.1: Média, Desvio Padrao E Coeficiente De Variagdo (CV) Por LLM E Técnica.

Modelo Zero-shot One-shot Few-shot
Média | DP | CV (%) | Média | DP | CV (%) | Média | DP | CV (%)
GPT-4 Turbo | 0,77 | 0,04 | 5,19 0,73 | 0,04 | 548 0,75 [ 0,06 | 8,00
GPT-3.5 Turbo | 0,76 | 0,05 | 6,58 0,72 | 0,05 | 6,94 0,70 | 0,04 | 5,71
GPT-40 Mini | 0,78 | 0,03 3,85 0,74 | 0,04 | 541 0,73 10,03 | 4,11

Gemini 0,84 | 0,03 3,57 0,78 | 0,05 6,41 0,74 | 0,06 8,11
Llama 3 0,76 | 0,05 6,58 0,70 | 0,04 5,71 0,72 10,03 4,17
Phi-3 0,81 | 0,04 4,94 0,74 | 0,05 6,76 0,70 | 0,06 8,57

Todos os dados coletados durante a andlise de variabilidade, incluindo tabelas e todas
as medidas calculadas por caso, estdo disponiveis no Apé€ndice C. Com base nesses dados,
observou-se que, na técnica zero-shot, houve uma variabilidade acentuada nos LLM Llama 3
e GPT-3.5 Turbo, ambos apresentando CV = 6,58 % . Em contraste, o LLM Gemini foi iden-
tificado como o mais consistente nesta técnica, com o menor CV = 3,57% e desvio padrao
DP = 0,03, evidenciando sua capacidade de lidar com entradas complexas sem exemplos
prévios. O Phi-3 foi destacado por sua boa estabilidade em zero-shot, com CV =4,94%.

Na técnica one-shot, verificou-se que a introducio de um exemplo reduziu a variabilidade
geral. O GPT-40 Mini apresentou o menor CV = 5,41% nesta técnica, seguido pelo GPT-4
Turbo, com CV = 5,48% . O Gemini apresentou CV = 6,41 %, mantendo um bom nivel de
consisténcia, enquanto o Phi-3 apresentou CV = 6,76%. O Llama 3 exibiu CV = 5,71%,
indicando uma variabilidade maior em comparacio aos demais modelos nesta técnica.

Na técnica few-shot, foi evidenciada maior variabilidade no Phi-3 (CV = 8,57%) e no
Gemini (CV =8,11%). O GPT-4 Turbo também apresentou uma variabilidade considerdvel,
com CV = 8,00%. Por outro lado, o GPT-40 Mini e o Llama 3 foram destacados por sua
excelente estabilidade em few-shot, com CV = 4,11% e CV = 4,17%, respectivamente,
sendo considerados os LLM mais consistentes nessa técnica.

Ao analisar os resultados, foi constatado que o Gemini demonstrou excepcional estabi-
lidade em zero-shot, com um coeficiente de variacido (CV) de 3,57 %, sendo considerado a
escolha ideal quando exemplos nao estio disponiveis. O Phi-3, por sua vez, emergiu como

uma alternativa em zero-shot, com CV = 4,94%. Embora o GPT-4 Mini tenha apresentado
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valores de CV ligeiramente menores, sua média de desempenho foi inferior a do Phi-3, que
alcangou uma média mais alta, indicando maior qualidade nos resultados. Essa combinag¢ao
de alta média e estabilidade relativa posiciona o Phi-3 como uma opg¢ao vidvel para cendrios
onde a precisdo e a confiabilidade s@o prioritdrias.. Na técnica few-shot, o GPT-40 Mini e
o Llama 3 apresentaram a maior consisténcia, com CV =4,11% e CV = 4,17 %, respecti-
vamente, destacando-se em cendrios que demandam adaptacdo com poucos exemplos. Em
one-shot, os menores CVs foram atribuidos ao GPT-40 Mini (CV = 5,41%) e ao GPT-4
Turbo (CV =5,48%).

Em resumo, considerando a estabilidade, temos:

e Melhor LLLM para Zero-Shot: Gemini, com o menor coeficiente de variagdo (CV
= 3,57%) e desvio padrdao (DP = 0,03), destacando-se como o0 mais consistente nesta

técnica.

e Melhor LLM para One-Shot: GPT-40 Mini, com o menor coeficiente de variagc@o
(CV = 541%) e desvio padrao (DP = 0,04), evidenciando sua maior estabilidade

quando um exemplo € fornecido.

e Melhor LLLM para Few-Shot: GPT-40 Mini, apresentando novamente o menor coe-
ficiente de variacdo (CV = 4,11%) e desvio padrao (DP = 0,03), sendo o mais estdvel

em cendrios que utilizam multiplos exemplos.

Portanto, a selecio do LLM e da técnica, considerando a variabilidade dos resultados,
deve ser guiada pela disponibilidade de dados e pela necessidade de consisténcia. Para ta-
refas zero-shot, o Gemini € destacado como o mais consistente, com o menor coeficiente de
variagdo (CV = 3,57%) e desvio padrao (DP = 0,03), demonstrando sua superioridade em
lidar com entradas complexas sem exemplos prévios. Para tarefas few-shot, o GPT-40 Mini
€ escolhido devido ao menor coeficiente de variacdo (CV = 4,11%) e desvio padriao (DP =
0,03), apresentando resultados ligeiramente mais consistentes em comparacao ao Llama 3.
Ja para tarefas one-shot, o GPT-40 Mini novamente se destaca com o menor coeficiente de
variacdo (CV = 5,41%) e desvio padrao (DP = 0,04), superando o GPT-4 Turbo em termos

de estabilidade.
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4.2 Analise de Desempenho

Nesta sec¢do, uma andlise detalhada do desempenho dos seis LLLM avaliados neste estudo é
apresentada, examinando-se como cada um responde as diferentes técnicas de prompting:
zero-shot, one-shot e few-shot. Para cada LLM, seu comportamento e desempenho sdo ana-
lisados através da medida METEOR, permitindo que suas caracteristicas especificas sejam
compreendidas e que se avalie como diferentes estratégias de prompting influenciam seus re-
sultados. Essa estrutura de andlise € utilizada para que os pontos fortes e limitagdes de cada
LLM sejam identificados, bem como para que sejam determinadas as técnicas de prompting

mais efetivas para cada LLM.

4.2.1 Metodologia

A andlise de desempenho foi conduzida utilizando-se uma abordagem estruturada para que
as pontuagdes METEOR de seis LLM fossem avaliadas em trés técnicas de prompting: zero-
shot, one-shot e few-shot. O processo incluiu a coleta e o processamento dos dados, seguidos
pelos célculos estatisticos e pelas visualizagdes gréficas, para que os resultados fossem in-

terpretados.

4.2.1.1 Coleta e Organizacao dos Dados

Os dados analisados foram obtidos a partir da primeira execu¢do dentre vérias realizadas.
Cada técnica de prompting foi aplicada a 10 casos de teste por técnica, resultando em um
total de 30 observacdes por LLM. As pontuagdes METEOR foram coletadas diretamente das

saidas dos LLLM e organizadas em arquivos separados para cada técnica.

4.2.1.2 Analise Estatistica

Com as pontuagdes coletadas, as seguintes etapas de andlise estatistica foram realizadas:

e Verificacdo de Normalidade: O teste de Shapiro-Wilk foi aplicado as pontuagdes de
cada técnica (zero-shot, one-shot e few-shot) para que fosse verificado se os dados se-
guiam uma distribui¢do normal. Essa etapa foi considerada crucial para que o método

estatistico apropriado para andlise fosse determinado.
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e Verificacao de Homocedasticidade: Para os casos em que os dados apresentaram
normalidade, a homocedasticidade (igualdade das variincias entre os grupos) foi veri-
ficada utilizando o teste de Levene. A homocedasticidade € uma suposicao importante
para a aplicacdo da ANOVA, pois garante que as comparacdes entre grupos sejam
validas. Caso a homocedasticidade nio fosse observada, indicando heterocedastici-
dade (variancias desiguais entre os grupos), métodos alternativos ou corre¢des foram

considerados para garantir a robustez da andlise.

e Analise de Variancia: Para dados com distribui¢do normal e homocedasticidade con-
firmada, o teste ANOVA foi realizado para que as médias das pontuagdes entre as trés
técnicas fossem comparadas. Nos casos em que o p-valor foi menor que 0.05, indi-
cando diferencas estatisticamente significativas, o teste pds-hoc de Tukey foi utilizado

para que os grupos que diferiam entre si fossem identificados.

e Testes Nao Paramétricos: Caso os dados nio apresentassem normalidade ou homo-
cedasticidade, o teste de Kruskal-Wallis foi aplicado para que diferencas nas distribui-
coes fossem avaliadas. Nos casos de significancia estatistica, o teste pds-hoc de Dunn
com ajuste de Bonferroni foi utilizado para que comparacdes par a par entre as técnicas

fossem realizadas.

4.2.1.3 Calculo das Estatisticas por LLM

Os valores apresentados nas tabelas por cada LLM foram calculados com base nos seguintes

métodos e formulas:

e Média: Representa o valor médio das pontuagdes METEOR para cada técnica, calcu-

lado a partir das pontuacdes individuais.

e Mediana: Indica o valor central da distribuicao das pontuacgdes, ordenadas em ordem

crescente.

e Desvio Padrao: Mede a dispersdo das pontuacdes em relagdo a média, refletindo a

variabilidade dos dados.

e Variancia: Quantifica a dispersdo das pontuagdes, sendo o desvio padrio elevado ao

quadrado.
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e Minimo e Maximo: Representam os menores e maiores valores observados nas pon-

tuacoes METEOR para cada técnica.

e Amplitude: Corresponde a diferenca entre o valor mdximo e o valor minimo, indi-

cando a dispersao total das pontuagdes.

Os resultados de cada cdlculo foram implementados utilizando o script em Python des-
crito, com as bibliotecas pandas para manipulacdo dos dados e numpy para realizar os

calculos estatisticos.

4.2.1.4 Visualizacao dos Resultados

Para que a interpretacdo dos resultados fosse facilitada, gréficos de caixa (boxplots) foram
gerados para ilustrar a distribuicao das pontuacdes METEOR em cada técnica. Esses gréficos
foram utilizados para que as diferengas de variabilidade e desempenho entre as técnicas e
os LLM fossem destacadas, permitindo que tendéncias gerais e possiveis outliers fossem
identificados.

E importante que seja ressaltado que a andlise da variacio considera exclusivamente as
diferencas dentro da mesma execugao e técnica, ou seja, avalia-se a dispersao das pontuagdes
dos 10 casos de teste de uma unica execu¢do. Nao sdo mensuradas as variabilidades entre
diferentes execugdes, mas sim como os casos de teste variam em uma tnica aplicacdo do
LLM com a técnica especifica. Esse enfoque foi adotado para que as conclusdes refletissem

as caracteristicas da técnica e do LLM avaliados em um contexto controlado.
4.2.1.5 Ferramentas Utilizadas

A andlise foi conduzida utilizando-se um conjunto de ferramentas de cédigo aberto:

e Python: Foi utilizado para que os dados fossem processados, célculos estatisticos

fossem realizados e graficos fossem gerados.
¢ Bibliotecas Especificas:

— pandas foi utilizada para que a manipulagdo de dados fosse realizada.

— scipy foi empregada para que testes estatisticos (Shapiro-Wilk, ANOVA e
Kruskal-Wallis) fossem conduzidos.
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— statsmodels foi utilizada para que o teste p6s-hoc de Tukey fosse aplicado.

— scikit-posthocs foi empregada para que o teste de Dunn com ajuste de

Bonferroni fosse realizado.

e Matplotlib: Foi utilizada para que os graficos de caixa (boxplots) fossem criados.

4.2.1.6 Delimitacoes da Analise

A andlise foi delimitada a avaliacdo da performance baseada em uma Unica execucdo para
cada técnica e LLM, concentrando-se especificamente na comparacao entre as saidas obtidas

e as saidas esperadas (ground truth elaborado por especialista).

4.2.2 Resultados da Analise

Nesta secao, é apresentada a andlise de desempenho dos LLLM avaliados no estudo, conside-
rando as técnicas de prompting zero-shot, one-shot e few-shot. A anélise € conduzida com
base nas pontuagcdes METEOR obtidas para os cendrios de teste gerados, comparando-as
aos cendarios de referéncia (ground truth). Também sdo examinadas as diferencas entre os
LLM, destacando as técnicas mais adequadas para a geracao de cendrios BDD de alta quali-
dade por LLM. Os padrdes de desempenho e possiveis limitagdes nos modelos avaliados sao

identificados.

4.2.2.1 Gemini

As estatisticas descritivas das pontuacdoes METEOR para as trés técnicas analisadas sdo apre-
sentadas na Tabela 4.2. A maior média foi registrada para a técnica zero-shot, com um valor
de 0,84, seguida pela técnica one-shot, com 0,78, e pela técnica few-shot, com 0,74. As
medianas observadas foram de 0,83, 0,79 e 0,79 para as técnicas zero-shot, one-shot e few-
shot, respectivamente. A menor variabilidade das pontuagdes, indicada pelo desvio padrao,
foi constatada na técnica one-shot, com um valor de 0,07. Em contrapartida, as técnicas
zero-shot e few-shot apresentaram desvios padrao de 0,08 e 0,10, respectivamente.

A maior amplitude das pontuacdes foi verificada na técnica few-shot, variando de 0,57
a 0,87. Por outro lado, amplitudes de 0,71 a 0,94 e de 0,67 a 0,88 foram registradas para

as técnicas zero-shot e one-shot, respectivamente. Foi constatado, portanto, que a maior
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concentracdo das pontuacdes em torno da média foi exibida pela técnica zero-shot, enquanto

a maior dispersdo foi observada para a técnica few-shot.

Técnica Média | Mediana | Desvio Padrao | Variancia | Minimo | Maximo

Zero Shot | 0,84 0,83 0,08 0,0064 0,71 0,94
One Shot | 0,78 0,79 0,07 0,0049 0,67 0,88
Few Shot | 0,74 0,79 0,10 0,0100 0,57 0,87

Tabela 4.2: Estatisticas Descritivas Das Pontuacdes METEOR Para Cada Técnica (Gemini).

Os testes de normalidade de Shapiro-Wilk apresentaram p-valores superiores a 0,05 para
todas as técnicas, indicando que os dados seguem uma distribui¢cdo normal. Além disso, o
teste de Bartlett para homocedasticidade revelou um p-valor de 0,44, confirmando que as
variancias entre os grupos sao homogéneas. Esses resultados indicam que os pressupostos
para a aplicagao da ANOVA foram atendidos.

A andlise de variancia (ANOVA) revelou um valor de F' = 3, 53 e um p-valor de 0, 04, in-
dicando que hd uma diferenca estatisticamente significativa entre as médias das trés técnicas
avaliadas. O teste post-hoc de Tukey demonstrou que a diferenca entre as técnicas few-shot
e zero-shot € estatisticamente significativa (p-valor = 0, 0347). Por outro lado, as diferencas
entre few-shot e one-shot (p-valor = 0, 5088) e entre one-shot e zero-shot (p-valor = 0,2961)
nao foram significativas. Esses resultados sugerem que a técnica zero-shot apresenta um de-
sempenho superior ao few-shot nas pontuacdoes METEOR, mas nao hé evidéncias suficientes
para afirmar que hé diferencas significativas entre zero-shot e one-shot, ou entre few-shot e
one-shot.

A Figura 4.1 apresenta o boxplot das pontuacdbes METEOR para cada técnica. Visual-
mente, as medianas sdo mais altas para a técnica zero-shot, seguidas pelas técnicas one-shot
e few-shot, confirmando as estatisticas descritivas. A dispersdo das pontuagdes € maior em
few-shot, consistente com os valores de desvio padrdo reportados. Nao foram observados
outliers aparentes que pudessem comprometer a interpretacdo dos dados. A distribui¢ao
mais concentrada da técnica zero-shot reflete sua menor variabilidade e reforca seu melhor

desempenho.
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Figura 4.1: Boxplot Das Pontuacbes METEOR Para As Técnicas Zero Shot, One Shot E
Few Shot (Gemini).

Em conclusao, foi indicado pela andlise dos dados que a técnica zero-shot apresentou
a melhor performance na geracdo de casos BDD, com a média mais alta e uma diferenca
estatisticamente significativa em relacdo a few-shot. Resultados competitivos também foram
observados para a técnica one-shot, embora a diferenca em relacio a zero-shot ndo tenha
sido estatisticamente significativa. Assim, a técnica zero-shot é recomendada como a mais
adequada para que casos BDD de maior qualidade sejam gerados, devido a sua consisténcia

e as suas pontuacdes superiores.
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4.2.2.2 LLama3

Na Tabela 4.3, foram detalhadas as estatisticas descritivas referentes as pontuagdes ME-
TEOR obtidas pelas trés técnicas sob andlise. Foi observado que a técnica zero-shot alcan-
cou a média mais elevada, de 0,75, bem como a maior mediana, de 0,74. Em seguida, foi
registrada pela técnica few-shot uma média de 0,72 e uma mediana de 0,70, enquanto pela
técnica one-shot foram registrados uma média de 0,71 e uma mediana de 0,71.

No que tange a variabilidade das pontuagdes, expressa pelo desvio padrdo, constatou-se
que o maior valor, de 0,12, foi obtido pela técnica zero-shot, e o menor, de 0,07, pela técnica
few-shot. A técnica one-shot, por sua vez, exibiu um desvio padrdo intermediério, de 0,11.
Quanto a amplitude, foram apresentados os maiores intervalos pelas técnicas zero-shot e
one-shot, variando de 0,51 a 0,89 e de 0,51 a 0,85, respectivamente. Em contrapartida, uma
amplitude menor foi observada para a técnica few-shot, com variacao de 0,64 a 0,85.

Depreendeu-se, portanto, que as pontuacOes da técnica few-shot demonstraram maior
concentracdo em torno de sua média, enquanto as técnicas zero-shot € one-shot revelaram

maior dispersdo em seus resultados.

Técnica Meédia | Mediana | Desvio Padrao | Variancia | Minimo | Maximo

Zero Shot | 0,75 0,74 0,12 0,0144 0,51 0,89
One Shot | 0,71 0,71 0,11 0,0121 0,51 0,85
Few Shot | 0,72 0,70 0,07 0,0049 0,64 0,85

Tabela 4.3: Estatisticas Descritivas Das Pontuacdes METEOR Para Cada Técnica (Llama 3).

Os testes de normalidade de Shapiro-Wilk apresentaram p-valores superiores a 0,05 para
todas as técnicas (zero-shot, one-shot e few-shot), indicando que os dados seguem uma dis-
tribui¢do normal. Além disso, o teste de Bartlett para homocedasticidade revelou um p-valor
de 0,24, confirmando que as variancias entre os grupos sdo homogéneas. Esses resultados
indicam que os pressupostos para a aplicacdo da ANOVA foram atendidos.

A anélise de variancia (ANOVA) apresentou um valor de F igual a 0,64 e um p-valor
de 0,54, indicando que ndo ha diferencas estatisticamente significativas entre as médias das
trés técnicas. Portanto, ndo foi necessdrio realizar testes pds-hoc para comparacao entre os

grupos.
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A Figura 4.2 apresenta o boxplot das pontuacoes METEOR para cada técnica. Visu-
almente, as medianas sdo similares entre as trés técnicas (zero-shot, one-shot e few-shot),
enquanto a dispersdo € maior em zero-shot e one-shot, consistente com os valores de desvio
padrdo reportados na Tabela 4.3. A técnica few-shot apresenta menor dispersdo, sugerindo

maior consisténcia nos resultados.
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Figura 4.2: Boxplot Das Pontuacdes METEOR Para As Técnicas Zero Shot, One Shot E
Few Shot (Llama 3).

Em conclusao, foi constatado pela anélise dos dados que, embora diferengas estatistica-
mente significativas entre as técnicas zero-shot, one-shot e few-shot no LLM Llama 3 ndo
tenham sido reveladas pela ANOVA (F = 0,64, p-valor = 0,54), uma avaliacao mais detalhada

do desempenho de cada técnica foi possibilitada. Foi destacado que a técnica zero-shot, ape-
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sar de apresentar a maior dispersdo, obteve a média mais elevada, de 0,75, e a maior mediana,
de 0,74, sugerindo um potencial para que cenarios BDD de alta qualidade sejam gerados. A
técnica few-shot, por sua vez, foi identificada como a que apresentou a menor dispersao, com
DP = 0,07, indicando maior consisténcia e previsibilidade em seus resultados, o que pode ser
considerado um atributo valioso dependendo do contexto de aplicagdo. A técnica one-shot,
embora tenha sido associada a resultados intermedidrios em termos de média e mediana,
também apresentou uma dispersdo relativamente alta.

Portanto, embora significancia estatistica ndo tenha sido alcangada, foi sugerido que a
técnica zero-shot pode ser a mais promissora para que cendrios BDD sejam gerados no LLM
Llama 3, devido ao seu potencial para alcangar pontuacdes METEOR mais altas. No en-
tanto, foi indicado que a escolha da técnica ideal pode depender dos atributos escolhidos. Se
consisténcia e previsibilidade forem mais criticas, a técnica few-shot pode ser considerada
a mais indicada. Se a busca por cendrios de alta qualidade for priorizada, mesmo que com

maior variabilidade, a técnica zero-shot parece ser a melhor opgao.

4.2.2.3 Phi-3

Os resultados referentes as estatisticas descritivas das pontuagdes METEOR, para as trés téc-
nicas em questdo, foram compilados na Tabela 4.4. Foi constatado que a técnica zero-shot
destacou-se com a maior média, de 0,81, e a maior mediana, de 0,83. Subsequentemente, fo-
ram registradas médias de 0,74 e 0,70 para as técnicas one-shot e few-shot, respectivamente,
acompanhadas das medianas de 0,74 e 0,69, na mesma ordem.

Em relagdo ao desvio padrao, indicador da variabilidade dos dados, verificou-se o menor
valor, de 0,05, para a técnica zero-shot, enquanto valores idénticos, de 0,08, foram apresen-
tados pelas técnicas one-shot e few-shot. A maior amplitude foi observada para a técnica
few-shot, com uma variacao de 0,58 a 0,84. Em contraste, amplitudes de 0,71 a 0,86 e de
0,60 a 0,86 foram registradas para as técnicas zero-shot e one-shot, respectivamente.

Concluiu-se, a partir destes dados, que as pontuacdes associadas a técnica zero-shot exi-
biram uma maior concentracao em torno da média, enquanto uma dispersao mais acentuada
foi identificada para as técnicas one-shot e few-shot.

Os testes de normalidade de Shapiro-Wilk apresentaram p-valores superiores a 0,05 para

todas as técnicas, indicando que os dados seguem uma distribui¢do normal. Além disso, foi
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Técnica Média | Mediana | Desvio Padrao | Variancia | Minimo | Maximo

Zero Shot | 0,81 0,83 0,05 0,0025 0,71 0,86
One Shot | 0,74 0,74 0,08 0,0064 0,60 0,86
Few Shot | 0,70 0,69 0,08 0,0064 0,58 0,84

Tabela 4.4: Estatisticas Descritivas Das Pontuacdoes METEOR Para Cada Técnica (Phi-3).

revelado pelo teste de Bartlett para homocedasticidade um p-valor de 0,44, confirmando que
as variancias entre os grupos sao homogéneas. Esses resultados indicaram que os pressupos-
tos para a aplicacdo da ANOVA foram atendidos.

Foi constatado pela andlise de varidancia (ANOVA) um valor de F igual a 5,15 e um
p-valor de 0,01, indicando uma diferenca estatisticamente significativa entre as médias das
trés técnicas. O teste pds-hoc de Tukey revelou que a diferenca entre few-shot e zero-shot
¢ estatisticamente significativa (p-valor = 0,0107), enquanto as diferencas entre few-shot e
one-shot (p-valor = 0,5524) e entre one-shot e zero-shot (p-valor = 0,1086) nao foram consi-
deradas significativas. Isso sugere que a técnica zero-shot supera a few-shot nas pontuagdes
METEOR, mas nao foi encontrada evidéncia suficiente para afirmar uma diferenca signifi-
cativa entre zero-shot e one-shot, ou entre few-shot e one-shot.

Na Figura 4.3, o boxplot das pontuacdes METEOR para cada técnica é apresentado. Vi-
sualmente, foi identificado que as medianas sdo mais altas para a técnica zero-shot, seguidas
pelas técnicas one-shot e few-shot, confirmando as estatisticas descritivas. A dispersao das
pontuacdes foi maior nas técnicas one-shot e few-shot, consistente com os valores de desvio
padrdo reportados. Nao foram observados outliers aparentes que pudessem comprometer
a interpretacdo dos dados. Foi observado que a distribuicdo mais concentrada da técnica

zero-shot reflete sua menor variabilidade e refor¢a seu melhor desempenho.
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Figura 4.3: Boxplot das pontuagdes METEOR para as técnicas Zero Shot, One Shot e Few
Shot (phi-3).

Em conclusdo, foi indicado pela anélise dos dados que a técnica zero-shot apresenta a
melhor performance na geracio de cendrios BDD, com média e mediana mais altas, além de
uma diferenca estatisticamente significativa em relacao a few-shot. Embora a técnica one-
shot também tenha mostrado resultados competitivos, ndo foi identificada uma diferenca es-
tatisticamente significativa em relacio a zero-shot. Assim, a técnica zero-shot é recomendada
como a mais adequada para que cendrios BDD de maior qualidade sejam gerados, devido a

sua consisténcia e pontuagdes superiores.
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4.2.24 GPT-3.5 Turbo

As estatisticas descritivas obtidas para as pontuagcdes METEOR relativas as trés técnicas
avaliadas sdo expostas na Tabela 4.5. Foi constatado que a técnica zero-shot sobressaiu-se
com a média mais alta, de 0,78, e a mediana mais expressiva, de 0,81. Na sequéncia, foram
observadas as médias de 0,74 e 0,72 para as técnicas one-shot e few-shot, respectivamente,
acompanhadas pelas medianas de 0,72 e 0,70, nesta ordem.

No que concerne ao desvio padrdo, uma medida da variabilidade dos dados, foi iden-
tificado um valor idéntico, de 0,11, para as técnicas zero-shot e one-shot, enquanto para a
técnica few-shot foi constatado um valor inferior, de 0,09. A técnica zero-shot revelou a
maior amplitude, com uma variacdo de 0,59 a 0,91, enquanto a técnica one-shot apresentou
uma amplitude ligeiramente menor, variando de 0,62 a 0,91. Ja para a técnica few-shot, foi
registrada uma amplitude menor, com um intervalo de 0,59 a 0,89.

Infere-se, com base nesses resultados, que as pontuacdes da técnica few-shot apresenta-
ram maior concentragdo em torno da média, enquanto uma dispersdao mais ampla foi verifi-

cada para as técnicas zero-shot e one-shot.

Técnica Meédia | Mediana | Desvio Padrao | Variancia | Minimo | Maximo

Zero Shot | 0,78 0,81 0,11 0,0121 0,59 0,91
One Shot | 0,74 0,72 0,11 0,0121 0,62 0,91
Few Shot | 0,72 0,70 0,09 0,0081 0,59 0,89

Tabela 4.5: Estatisticas Descritivas Das Pontuacdes METEOR Para Cada Técnica (GPT 3.5
Turbo).

Os testes de normalidade de Shapiro-Wilk apresentaram p-valores superiores a 0,05 para
todas as técnicas, indicando que os dados seguem uma distribui¢do normal. Além disso, foi
revelado pelo teste de Bartlett para homocedasticidade um p-valor de 0,84, confirmando que
as variancias entre os grupos sao homogéneas. Esses resultados indicaram que os pressupos-
tos necessarios para a aplicagdo da ANOVA foram atendidos.

Foi apresentado pela andlise de variancia (ANOVA) um valor de F igual a 0,67 e um
p-valor de 0,52, indicando que diferencas estatisticamente significativas entre as médias das

trés técnicas nao foram identificadas. Portanto, ndo foi considerada necessdria a realizacao
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de testes pds-hoc para comparagdo entre 0s grupos.

Na Figura 4.4, o boxplot das pontuacdes METEOR para cada técnica € apresentado.
Visualmente, foi constatado que as medianas sdo mais altas para a técnica zero-shot, seguidas
pelas técnicas one-shot e few-shot, consistente com as estatisticas descritivas. Foi observado
que as técnicas zero-shot e one-shot apresentam maior dispersdo, enquanto a técnica few-shot

demonstra maior consisténcia nos resultados.
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Figura 4.4: Boxplot Das Pontuacdes METEOR Para As Técnicas Zero Shot, One Shot E
Few Shot (GPT 3.5 Turbo).

Embora diferencas estatisticamente significativas entre as técnicas zero-shot, one-shot
e few-shot no LLM GPT-3,5 Turbo ndo tenham sido apontadas pela andlise de variancia

(ANOVA, F' = 0,67, p-valor = 0,52), uma andlise descritiva permitiu destacar o desem-



4.2 Andlise de Desempenho 95

penho superior de uma das técnicas em termos de alta qualidade. Alta qualidade, neste
contexto, € definida como a capacidade de gerar cendrios BDD com pontuacdes superiores
na métrica METEOR, indicando maior alinhamento com o ground truth.

Foi constatado que a técnica zero-shot obteve a maior média (0,78) e a mediana mais alta
(0,81), sugerindo um potencial significativo para que cendrios BDD de alta qualidade sejam
gerados. A técnica one-shot, embora tenha apresentado desempenho intermedidrio, também
compartilhou caracteristicas proximas em termos de dispersdo e resultados gerais. Por outro
lado, a técnica few-shot, apesar de sua menor variabilidade, mostrou médias e medianas
inferiores, indicando menor alinhamento com o objetivo de alta qualidade.

Portanto, apesar da auséncia de significincia estatistica, foi sugerido que a técnica zero-
shot seja priorizada para projetos que demandem cendrios BDD de alta qualidade, devido as

suas pontuacdes superiores na métrica METEOR.

4.2.2.5 GPT-4 Turbo

Uma andlise das estatisticas descritivas para as pontuacdes METEOR, referentes as trés téc-
nicas em estudo, € apresentada na Tabela 4.6. Foi constatado que a técnica zero-shot eviden-
ciou a média mais elevada, de 0,74, juntamente com a maior mediana, de 0,78. Em seguida,
a técnica few-shot foi associada a uma média de 0,73 e a uma mediana de 0,75, enquanto a
técnica one-shot apresentou uma média de 0,71 e uma mediana de 0,69.

No que diz respeito ao desvio padrdo, utilizado como um indicativo da variabilidade dos
valores, foi observado o maior valor, de 0,10, para a técnica few-shot, um valor intermediario,
de 0,09, para a técnica zero-shot, ¢ o menor valor, de 0,08, para a técnica one-shot. Em
relagdo as amplitudes, foi identificado que estas sdo similares entre as trés técnicas, com a
técnica zero-shot variando de 0,55 a 0,83, a one-shot de 0,61 a 0,86, e a few-shot de 0,56 a

0,86.
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Técnica Média | Mediana | Desvio Padrao | Variancia | Minimo | Maximo

Zero Shot | 0,74 0,78 0,09 0,0081 0,55 0,83
One Shot | 0,71 0,69 0,08 0,0064 0,61 0,86
Few Shot | 0,73 0,75 0,10 0,0100 0,56 0,86

Tabela 4.6: Estatisticas Descritivas Das Pontuacoes METEOR Para Cada Técnica (GPT 4
Turbo).

Os testes de normalidade de Shapiro-Wilk apresentaram p-valores superiores a 0,05 para
todas as técnicas, indicando que os dados seguem uma distribui¢do normal. Além disso, foi
revelado pelo teste de Bartlett para homocedasticidade um p-valor de 0,85, confirmando que
as variancias entre os grupos sao homogéneas. Com base nesses resultados, foi indicado que
0s pressupostos necessarios para a aplicagdo da ANOVA foram atendidos.

Foi apresentado pela andlise de varidncia (ANOVA) um valor de F igual a 0,33 e um
p-valor de 0,72, indicando que diferencas estatisticamente significativas entre as médias das
trés técnicas niao foram identificadas. Por esse motivo, nao foi considerada necessaria a
realizacdo de testes pos-hoc para comparacio entre os grupos.

Na Figura 4.5, o boxplot das pontuacdes METEOR para cada técnica € apresentado.
Visualmente, foi constatado que as medianas sdo mais altas para as técnicas zero-shot e few-
shot, seguidas pela técnica one-shot. Foi observado que as técnicas apresentam dispersdes
similares, embora a técnica few-shot demonstre uma leve tendéncia a maior variabilidade,

consistente com os valores de desvio padrdo reportados.
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Figura 4.5: Boxplot Das Pontuacdes METEOR Para As Técnicas Zero Shot, One Shot E
Few Shot (GPT 4 Turbo).

Na andlise do LLM GPT-4 Turbo, foi constatado pela ANOVA que diferencas estatisti-
camente significativas entre as técnicas zero-shot, one-shot e few-shot nao foram detectadas
(F = 0,33, p-valor = 0, 72). Contudo, foi evidenciado por uma avalia¢do descritiva que as
técnicas zero-shot e few-shot alcancaram médias (0,74 e 0,73, respectivamente) e medianas
(0,78 e 0,75, respectivamente) ligeiramente superiores as obtidas pela técnica one-shot, que
apresentou uma média de 0,71 e uma mediana de 0,69.

Em termos de alta qualidade, definida como a capacidade de gerar cendrios BDD mais
alinhados as expectativas do ground truth, as técnicas zero-shot e few-shot destacaram-se

como as mais promissoras. Apesar da auséncia de significancia estatistica, foi sugerido que
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a técnica zero-shot seja priorizada para projetos que demandem pontuacdes METEOR mais
altas, enquanto a técnica few-shot pode ser considerada uma alternativa vidvel, devido ao seu

desempenho competitivo em relacdo as medidas centrais em cendrios similares.

4.2.2.6 GPT-40 Mini

Os dados estatisticos descritivos, relativos as pontuacdes METEOR das trés técnicas anali-
sadas, estdo discriminados na Tabela 4.7. Foi constatado que a técnica zero-shot apresentou
a maior média, de 0,78, e a maior mediana, de 0,80. Em seguida, foi observada uma média
de 0,72 e uma mediana de 0,73 para a técnica few-shot, enquanto a técnica one-shot obteve
uma média de 0,71 e uma mediana de 0,70.

No que se refere ao desvio padrdo, que reflete a variabilidade dos dados, o maior valor,
de 0,09, foi verificado para a técnica one-shot, seguido por um valor intermediario, de 0,08,
para a técnica zero-shot, e o menor valor, de 0,07, para a técnica few-shot. Em termos de
amplitude, foi constatado que a maior variacao ocorreu para a técnica zero-shot, com valores
entre 0,61 e 0,87, seguida pela técnica one-shot, com variagao entre 0,58 e 0,83. A técnica
few-shot, por sua vez, apresentou a menor amplitude, variando de 0,59 a 0,81.

Esses resultados sugerem que a técnica few-shot demonstra maior consisténcia em suas

pontuagdes quando comparada as demais técnicas.

Técnica Média | Mediana | Desvio Padrdo | Variancia | Minimo | Maximo

Zero Shot | 0,78 0,80 0,08 0,0064 0,61 0,87
One Shot | 0,71 0,70 0,09 0,0081 0,58 0,83
Few Shot | 0,72 0,73 0,07 0,0049 0,59 0,81

Tabela 4.7: Estatisticas Descritivas Das Pontuacdes METEOR Para Cada Técnica (GPT 4o
Mini).

Os testes de normalidade de Shapiro-Wilk apresentaram p-valores superiores a 0,05 para
todas as técnicas, indicando que os dados seguem uma distribui¢do normal. Além disso, foi
revelado pelo teste de Bartlett para homocedasticidade um p-valor de 0,90, confirmando que
as variancias entre os grupos sao homogéneas. Com base nesses resultados, foi indicado que

0s pressupostos necessarios para a aplicagdo da ANOVA foram atendidos.
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Foi constatado pela andlise de variancia (ANOVA) um valor de F igual a 2,25 e um p-
valor de 0,12, indicando que diferencas estatisticamente significativas entre as médias das
trés técnicas nao foram identificadas. Por esse motivo, nao foi considerada necessaria a
realizacdo de testes pos-hoc para comparacio entre os grupos.

Na Figura 4.6, o boxplot das pontuacdoes METEOR para cada técnica € apresentado.
Visualmente, foi observado que as medianas sdo mais altas para as técnicas zero-shot e few-
shot, seguidas pela técnica one-shot. Foi identificado que as técnicas apresentam dispersoes
similares, embora a técnica few-shot demonstre maior consisténcia, alinhada aos valores de

desvio padrao mais baixos.
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Figura 4.6: Boxplot Das Pontuacdes METEOR Para As Técnicas Zero Shot, One Shot E
Few Shot (GPT 40 Mini).
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No LLM GPT-40 Mini, foi constatado pela ANOVA que diferencas estatisticamente sig-
nificativas entre as técnicas zero-shot, one-shot e few-shot ndo foram identificadas (F' =
2,25, p-valor = 0,12). Contudo, foi evidenciado por uma analise descritiva que a técnica
zero-shot apresentou a maior média (0,78) e mediana (0,80), sugerindo um potencial signifi-
cativo para que casos BDD de alta qualidade sejam gerados.

Apesar da auséncia de significancia estatistica, foi indicado que a técnica zero-shot se
destaca como a mais adequada para projetos que demandem cendrios BDD de alta qualidade,
devido as suas pontuagdes superiores na métrica METEOR. Embora a técnica few-shot tenha
demonstrado maior consisténcia em andlises anteriores, o critério de alta qualidade justifica

a priorizacdo da técnica zero-shot neste contexto.

4.3 Analise Comparativa Entre Modelos

Foi realizada uma andlise do desempenho dos LLM Gemini, Meta Meta Llama 3, Phi-3,
GPT-3.5 Turbo, GPT-4 Turbo e GPT-40 Mini na geracao de cendrios BDD. Foi observado
que o Gemini apresentou o melhor desempenho geral, com a maior média (0, 84) e medi-
ana (0, 83) nas pontuacdes METEOR, além de uma baixa variabilidade (desvio padrdo de
0, 08). Este modelo destacou-se especialmente na técnica zero-shot, sendo identificada alta
consisténcia nos resultados.

Embora o desempenho do Meta Meta Llama 3 tenha sido inferior ao Gemini, foi alcan-
cada uma média de 0, 75 e mediana de 0, 74, sendo notada uma maior variabilidade nos re-
sultados (desvio padrao de 0, 12), o que pode ser interpretado como uma maior sensibilidade
as entradas. Os resultados mais consistentes foram apresentados pelo Phi-3, com uma média
de 0, 81, mediana de 0, 83 e o menor desvio padrdo entre os modelos analisados (0, 05). Esse
desempenho sugere um alto potencial para a geracdo de cendrios BDD de qualidade com
zero-shot.

Os LLM da familia GPT apresentaram resultados equilibrados. Foi obtida uma média
de 0, 78 e desvio padrao de 0, 11 para o GPT-3,5 Turbo, indicando uma leve dispersao nos
resultados, mas com consisténcia suficiente para que o modelo fosse considerado confidvel
em cendrios BDD. No caso do GPT-40 Mini, foi obtida a mesma média (0, 78), porém com

um desvio padrao menor (0, 08), sugerindo uma performance mais estdvel e controlada, o
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que indica que o modelo pode ser preferido em projetos que exijam maior regularidade nas
pontuacdes.

O menor desempenho médio foi apresentado pelo GPT-4 Turbo (0, 74), acompanhado de
um desvio padrdo de 0,09. Esse desempenho sugere que, embora o modelo consiga gerar
cendrios de qualidade, maior variabilidade e menor previsibilidade foram observadas nos
resultados. Além disso, foram identificados outliers no GPT-4 Turbo, o que pode indicar que,
em circunstancias especificas, ha dificuldades em manter a consisténcia na técnica zero-shot.
Apesar disso, os resultados gerais do modelo permanecem competitivos quando comparados
aos demais da familia GPT.

Foi indicado pelo teste estatistico Kruskal-Wallis que ndo houve diferencas estatistica-
mente significativas entre as distribui¢des dos modelos (H = 6,44, p = 0,27). Esse re-
sultado sugere que as variagdes nas pontuacdes médias podem ser atribuidas ao acaso, nao
sendo encontradas evidéncias suficientes para que uma superioridade clara de um modelo
sobre outro fosse afirmada em termos de desempenho quantitativo.

Na Tabela 4.8, que resume os principais resultados da anélise, foi possivel observar que
a escolha do LLM ideal deve depender das prioridades do projeto. Caso a consisténcia e a
qualidade sejam fatores determinantes, os modelos Gemini e Phi-3 foram destacados como
as melhores opcdes na técnica zero-shot. No entanto, outros fatores, como custo, disponibi-

lidade e facilidade de implementa¢ao, devem ser considerados na tomada de decisao final.

Tabela 4.8: Anélise Comparativa dos Modelos

Modelo Técnica | Média | Desvio Padrao
Gemini Zero Shot | 0,84 0,08
Llama 3 Zero Shot | 0,75 0,12
Phi-3 Zero Shot | 0,81 0,05
GPT-3.5 Turbo | Zero Shot | 0,78 0,11
GPT-4 Turbo Zero Shot | 0,74 0,09
GPT-40 Mini Zero Shot | 0,78 0,08

A Tabela 4.8 apresenta uma visao consolidada das medidas de desempenho de cada LLM

na técnica zero-shot, destacando a média e o desvio padrdo das pontuacdes METEOR. Para
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complementar essa andlise, a Figura 4.7 ilustra a distribuicao detalhada das pontuagdes para
cada modelo, permitindo uma visualizacdo mais clara das variabilidades individuais e da

presenca de possiveis outliers em seus resultados.
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Figura 4.7: Distribui¢do das Pontuacdes METEOR - Melhor técnica por LLM

Os resultados do teste de Kruskal-Wallis indicam que nao ha diferencas estatisticamente
significativas entre os modelos avaliados (H = 6,44, p = 0, 27). Portanto, as escolhas en-
tre os LLM devem considerar caracteristicas especificas como estabilidade e variabilidade
observada nas medidas, com os modelos Gemini e Phi-3 mostrando maior consisténcia.
Contudo, nao ha evidéncias suficientes para afirmar a superioridade de um modelo sobre

os demais com base nas medidas analisadas.

4.4 Ameacas a Validade

As principais ameagcas a validade deste estudo incluem validade interna, externa, de constru-
¢do e de conclusdo. Essas ameacas foram analisadas e estratégias foram implementadas para

mitigé-las.
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No que diz respeito a validade interna, a selec¢do aleatéria dos cendrios BDD foi reconhe-
cida como uma possivel limitacdo, pois pode ndo refletir a complexidade real dos cenérios
existentes, introduzindo distor¢des nos resultados. Para mitigar essa ameaga, a base de re-
feréncia foi construida a partir de um estudo prévio e submetida a um processo de selecao,
garantindo que cendrios representativos fossem incluidos. Além disso, o viés do pesquisador
e dos especialistas envolvidos na elaboragdo e validagdo dos cendrios foi considerado. Para
reduzir esse impacto, a base foi desenvolvida por um especialista com vasta experiéncia e
revisada por outros dois especialistas, buscando assegurar a qualidade e a imparcialidade dos
cenarios.

A operacionalizagdo das varidveis também foi identificada como uma ameaca, uma vez
que as medidas automatizadas utilizadas podem ndo capturar completamente o construto de
interesse. Essa limitacdo foi mitigada pela escolha do METEOR como medida principal,
dada sua alta correlagdo com a avaliacdo qualitativa e sua consisténcia, complementada por
andlises qualitativas realizadas por especialistas. Adicionalmente, o comportamento estocds-
tico dos LLLM, que pode comprometer a reprodutibilidade dos resultados [65], foi abordado
por meio da realizacdo de multiplas execucdes para cada técnica, com a aplicacdo de medi-
das estatisticas como média, desvio padrdo e coeficiente de variacao. Por fim, a estruturacao
dos prompts foi reconhecida como uma potencial fonte de viés, mas o uso de boas praticas
de BDD buscou minimizar esse problema. Entretanto, € reconhecido que essa limitacao nao
foi completamente eliminada.

Adicionalmente, reconhece-se que a qualidade dos prompts desenvolvidos pode ter im-
pactado negativamente os resultados, caso nio tenham sido suficientemente claros, comple-
tos ou alinhados ao objetivo de geracdo de cendrios Gherkin. Embora boas praticas tenham
sido utilizadas na elaboracdo desses prompts, essa ameaca nao foi completamente eliminada.

Com relacdo a validade externa, a representatividade da amostra foi identificada como
um ponto critico. Embora o processo de sele¢do tenha sido rigoroso, garantindo a inclu-
sdo de cendrios relevantes e diversificados, reconhece-se que a amostra utilizada pode ndo
ser suficientemente ampla para generalizar os resultados a outros contextos. Além disso, as
limitagdes de custo e tempo, especialmente devido as altas demandas computacionais dos
LLM mais complexos, restringiram o nimero de execugdes realizadas. Embora essa limi-

tacdo ndo tenha sido completamente superada, os experimentos realizados foram suficientes
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para alcancgar os objetivos do estudo.

A validade de constru¢do também apresentou desafios, principalmente no que diz res-
peito as medidas de avalia¢do utilizadas. Embora o METEOR tenha sido escolhido como
medida principal devido a sua alta correlacdo com a avaliagdo qualitativa e a sua consis-
téncia, € reconhecido que aspectos mais sutis, como nuances semanticas especificas, podem
ndo ter sido capturados. Para mitigar essa limitacdo, a anélise quantitativa foi complemen-
tada por avaliacdes qualitativas realizadas por especialistas, 0 que permitiu uma interpretacao
mais abrangente dos resultados.

No que tange a validade de conclusdo, a aplicacdo de testes estatisticos dependia de
pressupostos como a normalidade dos dados e a homocedasticidade. Para assegurar o cum-
primento desses pressupostos, testes como o de Shapiro-Wilk e o de Bartlett foram aplicados.
Nos casos em que esses pressupostos ndo foram atendidos, testes nao paramétricos, como o
de Kruskal-Wallis, foram utilizados como alternativa. Além disso, a metodologia de andlise
de variabilidade considerou apenas as diferencas dentro da mesma execugdo e técnica, o que
limita as conclusdes sobre a consisténcia dos LLM em diferentes contextos. Apesar disso,
essa abordagem permitiu uma andlise detalhada e controlada da estabilidade dos LLLM avali-
ados. Por fim, a andlise de desempenho foi baseada em uma tnica execugdo para cada técnica
e modelo, o que limita a generaliza¢do dos resultados. Essa limitacao foi reconhecida, mas

justificada pelo foco do estudo em comparar saidas especificas com o ground truth.

4.5 Consideracoes Finais do Capitulo

Uma anélise aprofundada foi realizada para avaliar a variabilidade e o desempenho de seis
LLM na geracdo de cendrios BDD, considerando diferentes técnicas de prompting. Foram
investigados os efeitos das estratégias zero-shot, one-shot e few-shot sobre a consisténcia e
a qualidade dos resultados. Para a avaliacdo, foram empregados métodos estatisticos, como
ANOVA e testes pos-hoc, além da medida METEOR, utilizada para medir a qualidade dos
cendrios de teste gerados.

Foi constatado pela andlise da variabilidade dos resultados que a estabilidade dos LLM
varia significativamente de acordo com a técnica de prompting aplicada. O LLM Gemini

foi identificado como o mais consistente em cendrios zero-shot, enquanto o GPT-40 Mini
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e o Llama 3 foram destacados em few-shot. Na técnica one-shot, maior estabilidade foi
associada ao GPT-40 Mini e ao GPT-4 Turbo. Esses resultados indicam que a escolha da téc-
nica de prompting deve ser cuidadosamente considerada, levando em conta as caracteristicas
especificas de cada LLLM e a disponibilidade de dados.

Foi demonstrado pela avaliacdo do desempenho dos LLM, com base na medida ME-
TEOR, que o Gemini apresentou o melhor desempenho geral, especialmente com a técnica
zero-shot, evidenciando sua superioridade em qualidade e consisténcia nas pontuacdes. No
entanto, os resultados do teste de Kruskal-Wallis (H = 6,44, p = 0,27) indicaram que as
diferencas entre os modelos avaliados ndo sdo estatisticamente significativas. Isso sugere
que a escolha do LLM ideal para a geracdo de cenarios BDD deve levar em conta ndo ape-
nas o desempenho quantitativo, mas também fatores como custo, disponibilidade, facilidade
de implementagao e adequagdo ao contexto especifico. Além disso, a andlise qualitativa
dos cenérios gerados por cada LLLM continua sendo essencial para compreender melhor a

adequacao as necessidades do projeto e explorar potenciais melhorias.



Capitulo 5

Consideracoes Finais

Nesta dissertacdo, foi proposta uma abordagem inovadora para a geracao de cendrios de teste
no formato Gherkin utilizando LLM, com o objetivo de auxiliar equipes de desenvolvimento
na automacao de testes, reduzindo o esfor¢co manual e aprimorando a qualidade dos casos
de teste. A principal contribui¢do do trabalho foi a identificacio da técnica zero-shot como
a mais eficaz para gerar cendrios BDD, destacando-se por ndo requerer exemplos prévios,
demandar menos poder computacional e permitir a criacdo de um benchmark para validacao
de cendrios gerados por LLM.

Um dos aspectos mais cruciais deste estudo foi a selecdo da medida de avaliagdo. O
METEOR foi escolhido como a medida mais adequada para avaliar a similaridade entre os
cendrios de teste gerados pelos LLM e os cendrios de referéncia (ground truth), apresentando
a maior correlacdo com a avaliagdo qualitativa realizada por especialistas. A medida ME-
TEOR demonstrou consisténcia superior, com o menor desvio padrdo em comparagdo com
outras medidas analisadas, além de capturar aspectos como discrepancia estrutural, similari-
dade semantica e precisdo textual. Esse processo, além de validar os resultados, estabeleceu
um benchmark que pode servir de base para andlises futuras no contexto de BDD.

Diversos LLM, como GPT-3.5 Turbo, GPT-4 Turbo, GPT-40 Mini, LLaMA 3, Phi-3 e
Gemini, foram avaliados em termos de qualidade e desempenho, considerando diferentes
técnicas de prompting (zero-shot, one-shot e few-shot). Foi constatado que a técnica ideal
varia de acordo com o LLM avaliado, sendo a técnica zero-shot geralmente associada ao
melhor desempenho na geracao de cenarios BDD.

A técnica zero-shot destacou-se como a melhor em termos de qualidade para diversos
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modelos, incluindo Gemini, Phi-3, GPT-3.5 Turbo e GPT-40 Mini. Especificamente:

A técnica zero-shot destacou-se como a mais eficaz em termos de qualidade para di-

versos LLLM avalidos.

e O Gemini foi identificado como o LLLM mais eficiente com a técnica zero-shot, supe-

rando significativamente a few-shot em termos de qualidade.

e O Phi-3 também demonstrou seu melhor desempenho com a técnica zero-shot, apre-

sentando uma diferenca significativa em relacao a few-shot.

e O GPT-3.5 Turbo e o0 GPT-40 Mini revelaram grande potencial para gerar cendrios de

alta qualidade utilizando a técnica zero-shot.

e O Llama 3, apesar de uma maior dispersdao nos resultados com a técnica zero-shot,

demonstrou notdvel capacidade para gerar cenarios BDD de alta qualidade.

e O GPT-4 Turbo mostrou bom desempenho tanto na técnica zero-shot quanto na few-

shot.

Por outro lado, a técnica few-shot foi geralmente associada ao pior desempenho em ter-
mos de qualidade, quando comparada a técnica zero-shot. Apesar de ter demonstrado maior
consisténcia em alguns modelos, como o Llama 3 e o GPT-40 Mini, seu desempenho, me-
dido pela métrica METEOR, foi inferior a técnica zero-shot na maioria dos casos. Nos LLM
Gemini e Phi-3, evidenciou-se uma diferencga estatisticamente significativa, com a técnica
zero-shot superando a few-shot em termos de qualidade.

Adicionalmente, o estudo revelou que a técnica one-shot apresentaram resultados inter-
medidrios, com desempenho variando conforme o LLM avaliado.

Os resultados evidenciaram também que as técnicas de prompting impactam de maneira
diferente o desempenho dos LLM. A técnica zero-shot apresentou, em geral, os melhores re-
sultados em termos de qualidade. A técnica few-shot destacou-se pela maior consisténcia em
alguns modelos, como LLaMA 3 e GPT-40 Mini, enquanto a técnica one-shot apresentou re-
sultados intermedidrios, dependendo do LLM analisado. Essa andlise destaca a necessidade
de uma selecao criteriosa da técnica de prompting, considerando tanto as caracteristicas es-

pecificas de cada LLM quanto a disponibilidade de dados.
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A validacdo qualitativa, realizada por especialistas, complementou as andlises quanti-
tativas, permitindo que aspectos subjetivos, como estrutura, semantica e detalhes, fossem
avaliados. A combinacio das andlises qualitativas e quantitativas garantiu que os resultados
refletissem ndo apenas a conformidade sintdtica, mas também a adequagio semantica e con-
textual. Contudo, o viés decorrente da definicdo dos critérios de avaliagdo pelo pesquisador
foi identificado como uma possivel limitacdo.

Acredita-se que esta pesquisa contribui significativamente para o avanco da drea de au-
tomacdo de testes e abre caminho para futuras investigacdes. A automacdo completa do
processo de teste, incluindo a funcionalidade para gerar o codigo executavel associado a
cada passo do cendrio Gherkin, foi indicada como uma das dire¢des promissoras. O refina-
mento e a personalizacdo dos LLM, adaptando-os a dominios especificos e as necessidades
dos usudrios, também foram considerados cruciais para aprimorar a qualidade e a precisao
dos cendrios gerados. Outras dreas de pesquisa incluem a expansao da abordagem para lidar
com casos de teste complexos, a geracdo de cendrios alternativos e a integracao com ferra-
mentas de CI/CD, incorporando a geragdo automatizada de cendrios e cédigo de teste em

pipelines para garantir a execu¢ao automdtica dos testes a cada mudanca.

5.1 Contribuicoes

Neste trabalho foram definidas oito questdes de pesquisa para investigar a geracdo de cena-
rios Gherkin com o uso de LLM. A primeira, RQ1: Qual técnica de prompting (zero-shot,
one-shot ou few-shot) gera cendrios Gherkin mais alinhados as boas prdticas do BDD? Foi
identificado que a técnica zero-shot, que utiliza apenas instru¢des sem exemplos, apresentou
o melhor desempenho. Esse resultado foi evidenciado pela superioridade do LLLM Gemini,
que destacou-se em qualidade e consisténcia, obtendo a maior média (0, 84) e o menor desvio
padrdo (0, 08) entre os modelos avaliados. A anélise estatistica pelo teste de Kruskal-Wallis
refor¢ou a auséncia de diferencas significativas entre os modelos, mas o desempenho do
Gemini sugere maior alinhamento as boas praticas do BDD e ao ground truth.

A segunda questdo, RQ2: Quais medidas melhor avaliam a qualidade dos cendrios
Gherkin gerados automaticamente e diferenciam as abordagens de prompting? Trés medi-

das foram utilizadas: Distancia de Manhattan, para capturar discrepancias estruturais; ME-
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TEOR, para avaliar a similaridade semantica com sindnimos e fluidez textual; e BERTScore,
para analisar nuances contextuais com embeddings. Essas medidas foram escolhidas por sua
capacidade de avaliar tanto a estrutura quanto a semantica dos cendrios, diferenciando com
clareza as abordagens de prompting.

Para a RQ3: Quais critérios devem ser considerados para selecionar e organizar uma
base de cendrios de teste representativa? Foi estabelecido que cendrios curtos ou com des-
cricoes ndo informativas deveriam ser removidos. Cendrios relacionados a funcionalidades
criticas, como login e cadastro, foram priorizados, enquanto redundancias foram elimina-
das para garantir diversidade. Esses critérios garantiram uma base de dados representativa e
adequada para avaliacdo dos LLM.

RQ4: Qual medida é mais adequada para avaliar a eficdcia dos LLM na transformacdo
de descrigoes livres em cendrios Gherkin? A escolha do METEOR como a medida mais
apropriada foi sustentada por sua alta correlagdo com a Avaliacdo Qualitativa (r = 0, 88),
superando significativamente outras medidas, como o BERTScore (r = 0, 39) e a Manhattan
(r = —0,52). Além disso, o METEOR demonstrou menor variabilidade nos resultados, evi-
denciada por seu desvio padrao (0, 06), reforcando sua consisténcia. Essa medida destacou-
se por capturar com maior precisdo tanto os aspectos semanticos quanto os estruturais dos
cendrios gerados, consolidando-se como a opg¢ao ideal para avaliar a eficicia dos LLM neste
estudo.

Para a RQS: Quais critérios devem ser aplicados para selecionar a medida mais apro-
priada? A relevancia da medida foi associada a sua capacidade de correlacionar-se com
avaliacOes qualitativas, além de capturar discrepancias estruturais, similaridade semantica e
precisao textual de forma consistente.

Na RQ6: Como diferentes LLM se comparam na geracdo de cendrios de teste Gher-
kin? Observou-se que o Gemini apresentou o melhor desempenho em qualidade na técnica
zero-shot, destacando-se como o modelo mais alinhado ao ground truth. O GPT-40 Mini
e o LLaMA 3, por sua vez, demonstraram maior consisténcia com a técnica few-shot. No
entanto, o teste estatistico revelou que nio ha diferencas significativas entre os modelos em
termos de desempenho geral, indicando que as variacdes observadas podem ser atribuidas
ao acaso. De forma geral, a técnica zero-shot foi identificada como a abordagem mais eficaz

para gerar cendrios Gherkin de qualidade, demonstrando sucesso consistente em todos os
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LLM analisados.

RQ7: Como as técnicas de prompting impactam a qualidade e consisténcia dos cend-
rios gerados? A técnica zero-shot destacou-se como a mais eficaz em termos de qualidade,
especialmente em LLM como Gemini e Phi-3, que apresentaram maior similaridade com os
cendrios de referéncia, evidenciando uma compreensao da tarefa sem a necessidade de exem-
plos adicionais. Em contrapartida, as técnicas one-shot e few-shot mostraram-se uteis para
melhorar a consisténcia dos resultados em alguns LLM, oferecendo maior previsibilidade e
estabilidade ao fornecerem um guia mais detalhado nos prompts, mesmo que ndo tenham
superado a qualidade da zero-shot nesses modelos.

Por fim, a RQ8: Como a variabilidade dos resultados dos LLM afeta a consisténcia dos
cendrios de teste Gherkin? Foi evidenciado que a variabilidade das técnicas impacta dire-
tamente a confiabilidade dos cendrios gerados, com zero-shot exibindo maior variabilidade
em alguns LLM e few-shot mostrando maior estabilidade. A inconsisténcia nas respostas
pode dificultar a manutencao e a interpretacao dos testes, exigindo uma escolha criteriosa da

técnica e do LLM.

5.2 Trabalhos Futuros

Esta dissertagdo explorou a geracdo de cendrios de teste Gherkin a partir de descrigdes em
linguagem natural utilizando LLM, abrindo caminho para diversas investigacdes futuras.
Para estruturar melhor as propostas, os trabalhos futuros foram organizados em trés horizon-
tes temporais: curto, médio e longo prazo, considerando sua viabilidade e conexdo com as
limitagdes identificadas no estudo.

No curto prazo, as investigacdes podem focar no aprimoramento das técnicas de promp-
ting e na comparacao de diferentes abordagens para geracao de cendrios. Como observado
no estudo, a técnica zero-shot apresentou o melhor desempenho médio, mas a one-shot mos-
trou maior consisténcia. Portanto, investigar como ajustes finos nos modelos e a combinacao
de técnicas de prompting podem melhorar a qualidade e a consisténcia dos cendrios gerados
€ uma direcao promissora. Além disso, a defini¢ao de indicadores especificos, como precisao
semantica, cobertura de casos de teste e tempo de execucdo, pode ajudar a medir o impacto

dessas melhorias de forma objetiva e replicavel.
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Outro ponto relevante € a integracdo com ferramentas de CI/CD para incorporar a ge-
racdo automatizada de cendrios e cddigo de teste em pipelines de desenvolvimento. Essa
abordagem pode ser viabilizada pela integracdo com frameworks de teste, como Cucumber
e Selenium, aliada ao uso de LLM especializados em geracao de codigo.

No médio prazo, o refinamento e a personalizacdo dos LLM para dominios especificos
sdo dreas promissoras. A adaptacdo as nuances do dominio da aplicacdo e as necessidades
especificas dos usudrios pode ser realizada por meio de técnicas de fine-tuning com dados de
treinamento especificos, além do desenvolvimento de mecanismos de feedback para apren-
dizado continuo. Por exemplo, a personalizacdo para dominios como aplica¢des web, jogos
ou sistemas embarcados pode aumentar a precisdo e a relevancia dos cendrios gerados.

Além disso, a expansdo da abordagem para lidar com casos de teste mais complexos,
como fluxos de usudrio com multiplas etapas e cendrios alternativos, € uma direcdo im-
portante. Pesquisas futuras podem investigar técnicas avangadas de processamento de lin-
guagem natural para extrair informagdes relevantes e métodos eficazes para representar e
estruturar casos de teste com maior complexidade.

No longo prazo, a automagdo completa do processo de teste, desde a especificagdo até a
execucdo, € uma visdo ambiciosa e promissora. Isso inclui a geracao de codigo executavel
associado a cada passo do cendrio Gherkin, bem como a integracdo com ferramentas de
CI/CD para garantir a execucao continua dos testes a cada mudanga no sistema.

Outra dire¢do de longo prazo € a geracdo de testes baseada em modelos, utilizando dia-
gramas como UML como entrada, e a automacao de testes para interfaces gréficas de usudrio
(GUI), gerando cendrios de teste para aplicagdes com interfaces complexas. Essa abordagem
pode ser especialmente util em dominios como desenvolvimento de jogos e sistemas embar-
cados, onde a interacdo com a interface € critica.

Por fim, a geragdo de cendrios alternativos, como cendrios de sucesso, falha e borda, é
crucial para aumentar a cobertura e robustez dos testes. A integracdo com ferramentas de
CI/CD pode ser explorada para incorporar a geracido automatizada de cenarios e codigo de

teste em pipelines, garantindo a execug@o continua dos testes a cada mudancga no sistema.
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Apéndice A

Prompts utilizados

A.1 One-shot

O prompt apresentado a seguir foi utilizado para a geracdo de cendrios BDD na técnica one-
shot. Ele inclui um exemplo detalhado que serve como referéncia para a estrutura e estilo
esperados, garantindo que a saida gerada pelos modelos esteja alinhada as boas préticas do

BDD.
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Prompt Template (One-Shot)

Converta a seguinte descri¢do de caso de teste em um Unico cendrio BDD, usando a sintaxe estrita de Gherkin.

Certifique-se de que a saida contenha apenas a sintaxe de Gherkin para o cendrio, sem comentdrios, explicacdes
ou a palavra "Feature". Use o portugués para as descri¢des dos casos de teste e detalhes do cendrio, mas mantenha
as palavras-chave do Gherkin em inglés.
Exemplo
Descricao do caso de teste:
Usudrio tenta login com credenciais invalidas.
Scenario: Login com senha invdlida

Given o usudrio estd na pagina de login

And o usudrio insere um nome de usudrio vélido

When o usudrio insere uma senha invalida e clica no botdo de login

Then o sistema exibe uma mensagem de erro indicando que a senha estd incorreta

And o campo de senha é limpo
Agora, converta a seguinte descri¢do de caso de teste em exatamente um cendrio BDD usando a sintaxe estrita de
Gherkin. A saida deve seguir exatamente o formato do exemplo fornecido e ndo conter nada além do cendrio BDD.
Somente as palavras-chave do Gherkin devem estar em inglés; todo o outro texto deve estar em portugués.
Descrigdo do Caso de Teste: {test_case_description }
Para um bom cendrio BDD, certifique-se de declarar claramente o valor de negécio ou resultado esperado e man-
tenha o foco em uma tnica ago e seu resultado. Use apenas os passos essenciais (Given, When, Then, And) de
forma clara e declarativa, evitando detalhes de implementag@o e repeticdes desnecessdrias. Garanta que os cendrios
sejam independentes, utilizem uma terminologia de negdcios consistente sem jargdes técnicos e que 0s passos se-
jam escritos em terceira pessoa para evitar multiplas interpretagdes. Certifique-se de que os cendrios BDD tenham
indentac@o consistente de dois espagos para cada passo sob ’Scenario’, sem linhas em branco entre os passos, e
uma linha em branco separando diferentes cendrios.
Siga esta estrutura para a saida:
Scenario: [Descri¢do do Cendrio]

Given [algum contexto inicial]

And [mais algum contexto, se houver]

When [uma acéo é realizada]

Then [um conjunto especifico de resultados deve ocorrer]

And [outro resultado, se houver]
A resposta deve conter estritamente apenas a sintaxe vdlida de Gherkin e evitar qualquer informacio ou comen-
tirio extra. A resposta deve conter apenas o texto BDD, sem formatacdo ou texto adicional (por exemplo, sem

s

’gherkin““‘’), e deve ser apenas um cendrio BDD.
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A.2 Few-shot

O prompt apresentado a seguir foi utilizado para a geragao de cendrios BDD na técnica few-
shot. Ele inclui trés exemplos detalhados que servem como referéncia para a estrutura e estilo

esperados, garantindo que a saida gerada pelos modelos esteja alinhada as boas préticas do

BDD.
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Prompt Template (Few-Shot)

Converta a seguinte descri¢do de caso de teste em um Unico cendrio BDD, usando a sintaxe estrita de Gherkin.

Certifique-se de que a saida contenha apenas a sintaxe de Gherkin para o cendrio, sem comentdrios, explicacdes
ou a palavra "Feature". Use o portugués para as descri¢des dos casos de teste e detalhes do cendrio, mas mantenha
as palavras-chave do Gherkin em inglés.
Exemplo 1
Descricao do caso de teste:
Usuario tenta login com credenciais invalidas.
Scenario: Login com senha invdlida
Given o usudrio estd na pagina de login
And o usudrio insere um nome de usudrio vélido
When o usudrio insere uma senha invalida e clica no botdo de login
Then o sistema exibe uma mensagem de erro indicando que a senha estd incorreta
And o campo de senha é limpo
Exemplo 2
Descrigao do caso de teste:
Usudrio tenta redefinir a senha esquecida.
Scenario: Redefini¢cdo de senha com e-mail vélido
Given o usudrio estd na pagina de redefiniciio de senha
And o usudrio insere um enderego de e-mail registrado
When o usudrio clica no botdo de enviar
Then o sistema exibe uma mensagem indicando que um link de redefini¢éo de senha foi enviado para o e-mail
do usudrio
And o usudrio € redirecionado para a pagina de login
Exemplo 3
Descrigéo do caso de teste:
Usudrio adiciona um item ao carrinho de compras.
Scenario: Adicionar item ao carrinho de compras
Given o usudrio estd na pagina de detalhes de um produto
And o produto estd disponivel em estoque
When o usudrio clica no botdo "Adicionar ao carrinho"
Then o item € adicionado ao carrinho de compras
And o sistema exibe uma mensagem de confirmagao "Item adicionado ao carrinho com sucesso"

And o icone do carrinho de compras ¢ atualizado para refletir o novo item
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Prompt Template (Few-Shot)

Agora, converta a seguinte descri¢do de caso de teste em exatamente um cendrio BDD usando a sintaxe estrita de

Gherkin. A saida deve seguir exatamente o formato do exemplo fornecido e ndo conter nada além do cendrio BDD.
Somente as palavras-chave do Gherkin devem estar em inglé€s; todo o outro texto deve estar em portugués.
Descricao do Caso de Teste: {test_case_description}
Para um bom cendrio BDD, certifique-se de declarar claramente o valor de negécio ou resultado esperado e man-
tenha o foco em uma tnica acéo e seu resultado. Use apenas os passos essenciais (Given, When, Then, And) de
forma clara e declarativa, evitando detalhes de implementagao e repeticdes desnecessdrias. Garanta que os cenarios
sejam independentes, utilizem uma terminologia de negdcios consistente sem jargdes técnicos e que 0s passos se-
jam escritos em terceira pessoa para evitar multiplas interpretagdes. Certifique-se de que os cendrios BDD tenham
indentagdo consistente de dois espacos para cada passo sob ’Scenario’, sem linhas em branco entre os passos, e
uma linha em branco separando diferentes cenarios.
Siga esta estrutura para a saida:
Scenario: [Descrigdo do Cendrio]

Given [algum contexto inicial]

And [mais algum contexto, se houver]

When [uma acéo € realizada]

Then [um conjunto especifico de resultados deve ocorrer]

And [outro resultado, se houver]
A resposta deve conter estritamente apenas a sintaxe vélida de Gherkin e evitar qualquer informagdo ou comen-
tario extra. A resposta deve conter apenas o texto BDD, sem formata¢do ou texto adicional (por exemplo, sem

’gherkin®‘’), e deve ser apenas um cendrio BDD.




Apéndice B

Tabelas

B.1 Tabela de Avaliacao Qualitativa

A Tabela B.1 apresenta a avaliacao qualitativa final dos 10 casos de teste selecionados alea-
toriamente para serem avaliados, considerando trés critérios principais: Estrutura, Seméntica
e Detalhes, cada um com pesos especificos. A nota final foi calculada utilizando uma média

ponderada baseada nesses pesos.
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Tabela B.1: Avaliacdo Final
Estrutura Semantica Detalhes
Caso Nota Final

(Nota) - Peso 4

(Nota) - Peso 4

(Nota) - Peso 2

O campo senha deve

7 7,5 7 1.2
seguir regra <regra>
Cadastro de perfil com
8 8,5 7 8
identificador existente
Realizar acdo sem
8,5 9 9 8,8
ter feito login
Editar informagdes do
7,5 8,3 7 7,72
condominio com sucesso
Cancelar cadastro de
7 7,2 7 7,08
drea comum com sucesso
Cancelar cadastro de
7,8 8,5 7 7,92
peril com sucesso
Executar acao sem
8 9 7,5 8,3
ter feito login
Editar reserva deixando os
campos obrigatérios do 7,3 8 7 7,52
formuldrio em branco
Registrar com senha
7 8 8,5 7,7
diferente da confirmagao
Cadastro de sprint com
data inicial maior que 8,7 8 8 8,28

data final
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B.2 Tabela de Pontuacoes METEOR para casos seleciona-

dos

A Tabela B.2 apresenta uma andlise quantitativa dos 10 primeiros casos avaliados, desta-
cando as métricas de Manhattan, METEOR e BERTScore, utilizadas para medir a similari-

dade entre os cendrios gerados e os casos de referéncia.
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Tabela B.2: Anadlise dos 10 Primeiros Casos com Métricas Quantitativas.

Caso Modelo Técnica | Manhattan | METEOR | BERTScore
O campo senha deve o

Gemini few-shot 45 0.69 46.34
seguir regra <regra>
Cadastro de perfil com

Llama 3 zero-shot 24 0.74 76.08
identificador existente
Realizar acdo sem

Gpt-3.5-turbo | one-shot 24 0.87 59.59
ter feito login
Editar informagdes do

Gpt-4-turbo zero-shot 38 0.78 54.05
condominio com sucesso
Cancelar cadastro de

Phi-3 few-shot 31 0.70 54.94
drea comum com sucesso
Cancelar cadastro de

Gpt-3.5-turbo | zero-shot 34 0.81 58.06
peril com sucesso
Executar acdo sem o

Gpt-40-mini | few-shot 36 0.81 54.70
ter feito login
Editar reserva deixando os
campos obrigatérios do Phi-3 one-shot 45 0.70 54.89
formulario em branco
Registrar com senha L

Gpt-40-mini | few-shot 37 0.79 67.78
diferente da confirmagao
Cadastro de sprint com
data inicial maior que Gemini one-shot 38 0.79 63.48




Apéndice C
Dados de Variabilidade

Este capitulo apresenta todos os dados de variabilidade coletados durante o estudo, conside-
rando as 5 execugdes realizadas. A andlise de variabilidade é fundamental para compreender
a consisténcia e a dispersao dos resultados obtidos.

Os dados estdao organizados em casos numerados de 1 a 10, que correspondem, em or-
dem, aos cendrios descritos no arquivo casos_selecionados.csv!. Cada caso foi
executado multiplas vezes para garantir a confiabilidade dos resultados, e as medidas de
variabilidade foram calculadas com base nessas execugoes.

A seguir, sdo apresentadas tabelas e graficos que detalham a variabilidade observada em
cada caso, incluindo medidas estatisticas como média, desvio padrio e coeficiente de vari-

acdo. Esses dados fornecem insights sobre a estabilidade e a reprodutibilidade dos cendrios

testados.

'Disponivel em: https://github.com/hiagonfs/bdd-scenario-evaluation/blob/

main/csv_files/casos_selecionados.csv
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C.1 Gemini

Tabela C.1: Resultados da Variabilidade METEOR - Técnica Zero-Shot

Caso Base Meédia Desvio Padriao CV (%)

Caso 1
Caso 2
Caso 3
Caso 4
Caso 5
Caso 6
Caso 7
Caso 8
Caso 9
Caso 10

0.86
0.94
0.92
0.93
0.84
0.71
0.75
0.79
0.81
0.83

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.01
0.00
0.01

0.00%
0.00%
0.00%
0.48%
0.00%
0.00%
0.00%
0.69%
0.00%
1.08%

Tabela C.2: Resultados da Variabilidade METEOR - Técnica One-Shot

Caso Base

Média Desvio Padriao CV (%)

Caso 1
Caso 2
Caso 3
Caso 4
Caso 5
Caso 6
Caso 7
Caso 8
Caso 9
Caso 10

0.75
0.82
0.81
0.84
0.82
0.60
0.76
0.82
0.79
0.78

0.05
0.04
0.04
0.09
0.06
0.07
0.06
0.05
0.05
0.04

6.04%
5.36%
5.38%
10.42%
7.11%
11.67%
8.42%
6.04%
6.89%
5.07%
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Tabela C.3: Resultados da Variabilidade METEOR - Técnica Few-Shot

Caso Base Meédia Desvio Padrao CV (%)

Caso 1
Caso 2
Caso 3
Caso 4
Caso 5
Caso 6
Caso 7
Caso 8
Caso 9
Caso 10

0.68
0.76
0.64
0.82
0.82
0.64
0.65
0.81
0.79
0.84

0.03
0.04
0.13
0.03
0.06
0.04
0.04
0.01
0.01
0.08

3.71%
5.01%
20.88%
3.93%
7.41%
5.51%
6.27%
0.68%
0.90%
9.14%

C.2 Llama3

Tabela C.4: Resultados da Variabilidade METEOR - LLaMA 3 (Zero-Shot)

Caso Base

Média Desvio Padrao CV (%)

Caso 1
Caso 2
Caso 3
Caso 4
Caso 5
Caso 6
Caso 7
Caso 8
Caso 9
Caso 10

0.71
0.72
0.74
0.87
0.88
0.78
0.52
0.88
0.74
0.75

0.02
0.02
0.00
0.02
0.02
0.05
0.03
0.02
0.03
0.01

2.90%
3.22%
0.00%
221%
2.03%
6.15%
5.97%
1.97%
3.98%
1.12%
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Tabela C.5: Resultados da Variabilidade METEOR - LLaMA 3 (One-Shot)

Caso Base Meédia Desvio Padrao CV (%)

Caso 1 0.66 0.04 6.70%
Caso 2 0.64 0.04 6.99%
Caso 3 0.72 0.00 0.00%
Caso 4 0.85 0.00 0.00%
Caso 5 0.79 0.01 1.38%
Caso 6 0.72 0.02 2.12%
Caso 7 0.62 0.06 10.36%
Caso 8 0.85 0.00 0.00%
Caso 9 0.50 0.01 2.62%
Caso 10 0.67 0.04 5.74%

Tabela C.6: Resultados da Variabilidade METEOR - LLaMA 3 (Few-Shot)

Caso Base Meédia Desvio Padriao CV (%)

Caso 1 0.66 0.01 1.66%
Caso 2 0.71 0.00 0.00%
Caso 3 0.74 0.01 0.74%
Caso 4 0.84 0.05 5.65%
Caso 5 0.75 0.06 8.47%
Caso 6 0.69 0.00 0.00%
Caso 7 0.64 0.03 4.75%
Caso 8 0.85 0.01 1.05%
Caso 9 0.68 0.02 3.03%

Caso 10 0.63 0.02 2.62%
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C.3 Phi-3

Tabela C.7: Resultados da Variabilidade METEOR - Phi-3 (Zero-Shot)

Caso Base Meédia Desvio Padriao CV (%)

Caso 1
Caso 2
Caso 3
Caso 4
Caso 5
Caso 6
Caso 7
Caso 8
Caso 9
Caso 10

0.80
0.68
0.82
0.75
0.82
0.75
0.81
0.76
0.71
0.75

0.03
0.22
0.08
0.07
0.06
0.09
0.09
0.06
0.05
0.02

3.57%
32.09%
9.75%
9.66%
7.58%
11.94%
11.66%
7.46%
7.57%
2.78%

Tabela C.8: Resultados da Variabilidade METEOR - Phi-3 (One-Shot)

Caso Base

Média Desvio Padriao CV (%)

Caso 1
Caso 2
Caso 3
Caso 4
Caso 5
Caso 6
Caso 7
Caso 8
Caso 9
Caso 10

0.69
0.68
0.78
0.81
0.75
0.67
0.75
0.79
0.66
0.70

0.12
0.12
0.03
0.02
0.05
0.09
0.07
0.09
0.12
0.05

17.62%
17.02%
3.48%
2.69%
7.24%
12.96%
9.61%
11.04%
17.67%
7.35%
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Tabela C.9: Resultados da Variabilidade METEOR - Phi-3 (Few-Shot)

Caso Base Meédia Desvio Padrao CV (%)

Caso 1
Caso 2
Caso 3
Caso 4
Caso 5
Caso 6
Caso 7
Caso 8
Caso 9
Caso 10

0.62
0.69
0.70
0.77
0.70
0.61
0.69
0.81
0.72
0.70

0.07
0.06
0.12
0.04
0.06
0.08
0.09
0.06
0.07
0.07

11.40%
8.00%
17.00%
4.89%
8.63%
13.53%
13.07%
6.93%
10.34%
9.56%

C.4 GTP4-Turbo

Tabela C.10: Resultados da Variabilidade METEOR - GPT-4 Turbo (Zero-Shot)

Caso Base

Média Desvio Padrao CV (%)

Caso 1
Caso 2
Caso 3
Caso 4
Caso 5
Caso 6
Caso 7
Caso 8
Caso 9
Caso 10

0.77
0.73
0.81
0.80
0.81
0.59
0.77
0.79
0.75
0.71

0.04
0.08
0.12
0.05
0.03
0.06
0.05
0.03
0.11
0.03

4.59%
11.13%
14.29%
5.84%
3.75%
10.91%
6.34%
3.77%
14.67%
4.70%
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Tabela C.11: Resultados da Variabilidade METEOR - GPT-4 Turbo (One-Shot)

Caso Base Meédia Desvio Padrao CV (%)

Caso 1
Caso 2
Caso 3
Caso 4
Caso 5
Caso 6
Caso 7
Caso 8
Caso 9
Caso 10

0.75
0.62
0.67
0.80
0.80
0.62
0.65
0.83
0.71
0.65

0.07
0.07
0.08
0.01
0.02
0.08
0.10
0.02
0.06
0.04

9.57%
10.87%
11.22%
1.63%
2.41%
13.05%
15.58%
2.49%
7.92%
5.61%

Tabela C.12: Resultados da Variabilidade METEOR - GPT-4 Turbo (Few-Shot)

Caso Base Meédia Desvio Padriao CV (%)

Caso 1
Caso 2
Caso 3
Caso 4
Caso 5
Caso 6
Caso 7
Caso 8
Caso 9
Caso 10

0.69
0.57
0.64
0.85
0.79
0.73
0.67
0.84
0.59
0.70

0.04
0.07
0.11
0.02
0.03
0.05
0.07
0.03
0.03
0.03

5.61%
11.92%
17.00%
2.68%
3.80%
6.93%
10.38%
3.45%
4.84%
4.04%
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C.5 GPT3.5-Turbo

Tabela C.13: Resultados da Variabilidade METEOR - GPT-3.5 Turbo (Zero-Shot)

Caso Base Meédia Desvio Padriao CV (%)

Caso 1
Caso 2
Caso 3
Caso 4
Caso 5
Caso 6
Caso 7
Caso 8
Caso 9
Caso 10

0.75
0.67
0.84
0.87
0.82
0.63
0.71
0.85
0.65
0.73

0.01
0.06
0.09
0.04
0.04
0.05
0.12
0.02
0.04
0.04

1.97%
8.53%
10.55%
4.13%
4.67%
7.20%
17.28%
2.43%
5.54%
5.08%

Tabela C.14: Resultados da Variabilidade METEOR - GPT-3.5 Turbo (One-Shot)

Caso Base

Média Desvio Padriao CV (%)

Caso 1
Caso 2
Caso 3
Caso 4
Caso 5
Caso 6
Caso 7
Caso 8
Caso 9
Caso 10

0.71
0.68
0.64
0.89
0.82
0.65
0.78
0.87
0.66
0.72

0.04
0.08
0.01
0.01
0.03
0.03
0.06
0.03
0.04
0.01

5.20%
11.95%
1.72%
1.66%
4.04%
4.28%
7.42%
3.49%
6.21%
1.57%
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Tabela C.15: Resultados da Variabilidade METEOR - GPT-3.5 Turbo (Few-Shot)

Caso Base Meédia Desvio Padrao CV (%)

Caso 1
Caso 2
Caso 3
Caso 4
Caso 5
Caso 6
Caso 7
Caso 8
Caso 9
Caso 10

0.77
0.73
0.67
0.79
0.80
0.65
0.77
0.89
0.65
0.73

0.04
0.04
0.05
0.14
0.02
0.05
0.07
0.00
0.04
0.03

4.71%
5.56%
7.21%
17.64%
2.98%
8.00%
8.45%
0.00%
6.44%
3.55%

C.6 GPT-40 Mini

Tabela C.16: Resultados da Variabilidade METEOR - GPT-40 Mini (Zero-Shot)

Caso Base

Média Desvio Padrao CV (%)

Caso 1
Caso 2
Caso 3
Caso 4
Caso 5
Caso 6
Caso 7
Caso 8
Caso 9
Caso 10

0.75
0.68
0.81
0.78
0.84
0.65
0.82
0.81
0.70
0.80

0.05
0.01
0.04
0.01
0.05
0.04
0.02
0.01
0.10
0.05

6.25%
0.80%
4.62%
1.14%
6.42%
6.25%
1.93%
1.61%
14.10%
6.25%
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Tabela C.17: Resultados da Variabilidade METEOR - GPT-40 Mini (One-Shot)

Caso Base Meédia Desvio Padrao CV (%)

Caso 1
Caso 2
Caso 3
Caso 4
Caso 5
Caso 6
Caso 7
Caso 8
Caso 9
Caso 10

0.67
0.64
0.77
0.83
0.78
0.69
0.66
0.83
0.63
0.78

0.05
0.02
0.06
0.02
0.03
0.01
0.03
0.01
0.05
0.01

7.59%
2.79%
7.35%
1.84%
3.82%
1.96%
4.29%
1.08%
7.75%
0.70%

Tabela C.18: Resultados da Variabilidade METEOR - GPT-40 Mini (Few-Shot)

Caso Base Meédia Desvio Padriao CV (%)

Caso 1
Caso 2
Caso 3
Caso 4
Caso 5
Caso 6
Caso 7
Caso 8
Caso 9
Caso 10

0.70
0.72
0.67
0.77
0.79
0.67
0.70
0.85
0.57
0.76

0.05
0.05
0.07
0.07
0.03
0.03
0.06
0.02
0.04
0.04

6.52%
6.60%
10.31%
9.67%
4.04%
5.09%
8.91%
2.80%
7.46%
5.44%




