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Resumo

Ao testar cenarios conversacionais em chatbots baseados em Large
Language Models (LLMs), avaliar a adequacido de um conjunto de
testes é uma tarefa desafiadora, especialmente quando o compor-
tamento do sistema é definido por linguagem natural (no system
prompt) e ndo estritamente por codigo. Este trabalho propde a apli-
cagdo do teste de mutacéo a chatbots configurados integralmente
por um system prompt: os operadores de mutacdo atuam direta-
mente sobre o prompt, alterando regras e restricées para gerar
variantes defeituosas (mutantes) do chatbot. A adequacéo do con-
junto de testes é quantificada por um escore de mutagéo, apurado
com um oraculo duplo que combina verificacdo deterministica (Bo-
tium) e semantica (LLM-as-a-judge). A abordagem é demonstrada
em um estudo de caso com um chatbot de agendamento de exames
médicos. Os resultados evidenciam que o escore de mutagéo bruto
(0,86) superestima a adequagio do conjunto de testes: ao inspecio-
nar as justificativas do oraculo, apenas 46 das 103 mortes (44,7%)
sdo coerentes com o defeito injetado, o que reduz o escore para 0,38.
Conclui-se que, em sistemas ndo-deterministicos configurados por
linguagem natural, o escore de mutacdo deve ser interpretado a luz
de uma analise de coeréncia das mortes, e nao isoladamente.
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1 Introducio

Chatbots baseados em Large Language Models (LLMs) tém seu com-
portamento definido por um system prompt (um texto em linguagem
natural que descreve regras, restri¢des e etapas do atendimento).
Nesse cenario, avaliar se um conjunto de testes é adequado, isto é, se
ele é sensivel o suficiente para detectar desvios de comportamento
do chatbot, torna-se um problema em aberto [10]. Um conjunto
que apenas confirma o comportamento almejado, sem evidenciar
quando o sistema se desvia do esperado, diz pouco sobre a qualidade
do sistema testado.

Medir essa adequacéo, contudo, esbarra em peculiaridades do
teste de chatbots baseados em LLMs quando comparado ao de siste-
mas de software tradicionais [7]. Raramente existe uma tnica saida
esperada correta, ja que diferentes formulacdes de respostas podem
ser igualmente validas. Além disso, o teste de uma entrada em um
chatbot baseado em LLM nem sempre ird gerar a mesma saida, ja
que a natureza dos LLMs é nio-deterministica [2]. A auséncia de
um gabarito e a variabilidade das respostas para cada execugdo que-
bram pressupostos centrais de testes convencionais, nos quais se
compara a saida observada a um valor esperado fixo. Como conse-
quéncia, avaliar automaticamente se as respostas obtidas nos testes
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estdo corretas se torna um problema [27], e qualquer critério de
adequacdo para esses conjuntos de testes precisa ser construido
sobre essa base instavel.

Propde-se a aplicacdo do teste de mutacédo a chatbots configu-
rados por meio de um system prompt, de forma que, em vez de
modificar o codigo-fonte, como acontece nas abordagens convenci-
onais, os operadores de mutagéo atuam diretamente sobre o prompt,
alterando as regras, as restri¢des e os comportamentos definidos
nele. Cada alteragio da origem a uma variante defeituosa do chat-
bot, chamada mutante. Espera-se que um conjunto de testes eficaz
seja capaz de detectar os defeitos inseridos artificialmente e que
os testes passem no sistema sem apresentar falhas. Quando um
teste detecta o comportamento inesperado introduzido por alguma
mutacao, diz-se que esse mutante foi morto. A razdo entre mutantes
mortos e o total de mutantes gerados mede quantitativamente a
adequacio dos testes, e é chamada de escore de mutacéo.

Para aplicar o teste de mutacdo nesse contexto, faz-se necessario
um sistema de avaliacdo dos testes que funcione para respostas em
linguagem natural e sem saida de referéncia fixa. Para cumprir esse
requisito, neste trabalho foi utilizada a verifica¢do com dois oraculos
complementares: o Botium [4] e um LLM-as-a-judge. O Botium
atua verificando propriedades deterministicas, como a utilizacdo de
expressoes regulares para avaliar se termos esperados na resposta
realmente se fazem presentes. O LLM-as-a-judge atua avaliando
a conversa completa e julgando se o comportamento observado
corresponde de fato ao esperado, em outras palavras, avaliando a
qualidade semantica (multi-turn judge) [25, 26].

A abordagem é demonstrada em um estudo de caso sobre um
chatbot para o agendamento de exames médicos, que é configurado
por um system prompt. Sobre o sistema, sdo aplicados os operadores
de mutagio ao prompt (gerando versdes do sistema com defeitos
artificiais), é executado o conjunto de testes para cada mutante e é
calculado o escore de mutagdo resultante.

Para guiar a avaliacdo empirica dessa proposta, este trabalho é
orientado pelas seguintes questdes de pesquisa (RQs):

RQ1. Oteste de mutacéo aplicado diretamente a system prompts
permite avaliar a adequagao de conjuntos de testes para chat-
bots baseados em LLMs?

RQ2. Como o0 ndo-determinismo do sistema sob teste e do
avaliador afeta a aplicacdo dessa abordagem?

Este artigo esta organizado da seguinte forma: a Sec¢éo 2 apre-
senta os principais conceitos utilizados; a Secdo 3 apresenta os
trabalhos relacionados a esta pesquisa; a Se¢éo 4 descreve a aborda-
gem proposta para a conducio de testes de mutagio em chatbots
baseados em LLMs configurados por meio de system prompts; a
Secdo 5 relata a implementacéo e os resultados dessa abordagem;
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e a Secdo 6 apresenta as conclusdes, responde as questdes de pes-
quisa (RQs), discute as limitacdes e aponta direcdes para trabalhos
futuros.

2 Fundamentacgio Teorica

2.1 Chatbots Baseados em LLMs e System
Prompts

Os chatbots baseados em LLMs diferem das abordagens baseadas
em fluxos de didlogos (dialog flows). Plataformas como o Dialog-
flow [13] e Rasa [24] exigem que os desenvolvedores definam ex-
plicitamente as intencdes do usuario, as entidades, as respostas
associadas e os fluxos de didlogos. Em contraste, os chatbots ba-
seados em LLMs produzem respostas diretamente a partir de um
modelo de grande escala, sendo o system prompt o mecanismo
central de configuracéo.

O system prompt é um texto em linguagem natural que instrui
o modelo sobre como se comportar, quais regras seguir, quais in-
formacdes fornecer e quais requisi¢des recusar [23]. Ele é enviado
ao modelo antes da conversa com o usuério, e ndo possui uma
seméntica formal (sua interpretagdo depende da compreenséo de
linguagem natural do modelo utilizado).

2.2 Teste de Mutacao

O teste de mutacdo é uma técnica de teste de software baseada em de-
feitos, proposta originalmente por DeMillo, Lipton e Sayward [11].
A técnica consiste em fazer mutacdes do artefato sob teste por
meio da introducéo artificial de pequenas alteracoes nele, gerando
variantes defeituosas do sistema chamadas mutantes.

Um operador de mutagéo é uma regra que especifica um tipo de
transformacéo a ser aplicada ao artefato original, e esses operadores
sdo responsaveis por gerar cada mutagéo. Em sistemas tradicionais,
os operadores de mutagéo sdo normalmente projetados para simu-
lar os tipos de erros mais comuns cometidos pelos programadores,
como a substituicdo de operadores aritméticos, a alteracio de con-
digdes logicas e a remocgéo de instrucdes [17]. Cada operador é
aplicado ao artefato original de maneira independente, de modo
que cada mutante difere do original por uma alteracdo gerada por
um Unico operador de mutagéo.

A técnica parte da hipotese do programador competente (com-
petent programmer hypothesis), que postula que os programadores
experientes tendem a produzir artefatos quase corretos [11], come-
tendo pequenos desvios em relagio ao que se almejava produzir.
Analogamente a essa hipotese, o responsavel pela redacéo do system
prompt de um chatbot também pode produzir um artefato quase
correto, cometendo desvios pontuais durante a elaboracdo ou ma-
nutencao desse artefato. Os operadores de mutacédo propostos neste
trabalho simulam esses possiveis desvios.

Para todo mutante gerado, executa-se o conjunto de testes. Se
pelo menos um caso de teste detecta o comportamento anémalo
introduzido pela mutagéo, considera-se morto o mutante. Caso o
conjunto de testes ndo falhe, o mutante sobrevive. A métrica central
derivada do processo é o escore de mutacéo, definido como:

mutantes mortos

escore de mutagdo =
total de mutantes gerados
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O escore de mutacio quantifica a qualidade do conjunto de testes,
e o objetivo da analise de mutacéo é fazer com que ele chegue a
1,00, pois isso indicaria que os testes sdo suficientes para detectar
todos os defeitos gerados pelos mutantes [17].

Um desafio inerente ao teste de mutacéo é o problema dos mutan-
tes equivalentes. Esse problema acontece quando ha mutantes cujas
alteracdes produzem um comportamento semanticamente idéntico
ao do sistema original para toda entrada possivel e que, portanto,
nio podem ser mortos por nenhum conjunto de testes [17]. Esses
mutantes, ao serem incluidos no denominador do escore de mu-
tacdo, irdo distorcé-lo para baixo. Por isso, os mutantes vivos sdo
inspecionados de maneira manual, verificando se sua sobrevivéncia
se da pela limitada cobertura de testes ou pela equivaléncia entre o
mutante e o sistema original.

2.3 Particionamento em Classes de Equivaléncia

O particionamento em classes de equivaléncia é uma técnica de pro-
jeto de casos de teste que busca reduzir o espaco das entradas a um
conjunto finito sem perda significativa de cobertura [20]. O dominio
de entrada é dividido em classes levando em consideracéo seu com-
portamento esperado, de maneira que todos os elementos da mesma
classe sejam tratados pelo sistema de forma equivalente. Com isso,
testar poucos representantes de cada classe ja é o suficiente para
evidenciar como o sistema reage aquela situagéo, sem a necessidade
de enumerar exaustivamente todas as entradas possiveis [1, 20].

Em sistemas configurados por linguagem natural, como nos
chatbots baseados em system prompts, o dominio de entrada é o
conjunto de todas as mensagens possiveis do usuario. As classes de
equivaléncia correspondem as situac¢des distintas que o sistema deve
tratar de maneira diferente: perguntas dentro ou fora do escopo,
solicitacdes com dados completos ou incompletos, tentativas de
violacéo das restri¢des do sistema, entre outras classes, que variam
para cada sistema.

2.4 O Problema do Oraculo em Sistemas
Baseados em LLMs

O problema do oraculo descreve o desafio de determinar automa-
ticamente se uma saida produzida por um sistema para uma de-
terminada entrada é correta [20]. Em testes tradicionais, o oraculo
normalmente é definido por um valor esperado fixo ou por uma pro-
priedade deterministica, como a saida de uma funcdo matematica,
que é verificavel computacionalmente. Em sistemas baseados em
LLMs, definir um oraculo torna-se desafiador [19] por duas razdes
fundamentais:

(1) Nao-determinismo: respostas geradas pelo mesmo sistema e
para a mesma entrada podem variar a cada execugao, invia-
bilizando a comparac¢do com um gabarito fixo.

(2) Multiplicidade de respostas corretas: por serem formuladas
em linguagem natural, saidas distintas podem expressar o
mesmo comportamento correto do sistema. Uma lista finita
e exaustiva de respostas esperadas é, portanto, inviavel.

Essas caracteristicas fazem com que os testes de chatbots basea-
dos em LLMs sejam intrinsecamente diferentes do teste de sistemas
convencionais. Requerem-se, entio, abordagens alternativas para a
verificacdo automatica de resultados.
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O problema do oraculo em sistemas de linguagem natural se ma-
nifesta em dois planos. No plano deterministico, é possivel verificar
propriedades textuais da resposta como a presenca ou auséncia de
palavras-chave e expressdes. No plano seméntico, faz-se necessaria
a avaliacdo do alinhamento do objetivo do cenario de teste com o
significado das respostas. Abordagens que combinam verifica¢oes
nos dois planos tém sido adotadas como estratégia pratica para lidar
com essa dicotomia [10].

Mesmo sob temperatura nula e sob a mesma entrada, repetidas
execucdes de LLMs podem gerar resultados distintos [2]. Para au-
mentar a confiabilidade dos testes e mitigar riscos de uma unica
execuc¢io produzir um falso negativo ou falso positivo, execu¢des
repetidas de testes para cada cenario podem ser realizadas [14].

2.5 LLM-as-a-judge
Uma abordagem para contornar o problema do oraculo em sistemas
de linguagem natural é o uso de um outro modelo de linguagem
como avaliador, chamado LLM-as-a-judge. E preferivel que se utilize
um modelo de familia distinta daquela utilizada pelo sistema sob
teste, para diminuir o viés de autopreferéncia [22, 28, 29]. Nessa
estratégia, um LLM externo ao modelo utilizado pelo sistema sob
teste recebe como entrada a conversa completa que sera avaliada e
os critérios de avaliagdo, e emite um veredito sobre se esses critérios
foram ou ndo cumpridos, sem depender de um gabarito fixo.

Zheng et al. [29] mostraram que LLMs robustos atingem niveis
de concordancia comparaveis aos de especialistas humanos, tor-
nando o LLM-as-a-judge uma alternativa viavel e escalavel para
o teste de chatbots. Em testes feitos utilizando um conjunto de
conversas de multiplos turnos para avaliar assistentes de conver-
sagdo, os experimentos demonstraram que modelos como o GPT-4
apresentam uma alta correlagdo com avalia¢des humanas [3, 8, 29],
corroborando o uso de LLMs como oraculos em contextos em que
gabaritos fixos nio sio viaveis. Nas avalia¢des de conversas de mul-
tiplos turnos, a utilizacdo do multi-turn judge melhora os resultados
quando comparada a avaliagdo turno a turno.

A abordagem LLM-as-a-judge esta sujeita a vieses conhecidos que
devem ser considerados no projeto do sistema avaliador [22, 28, 29].
Entre os mais relevantes, encontram-se os vieses:

de autopreferéncia: em que modelos tendem a favorecer res-
postas geradas por eles proprios ou por modelos da mesma
familia quando atuam como avaliadores;

de posicdo: em que o julgamento é influenciado pela ordem de
apresentacdo das alternativas em avalia¢cdes comparativas;

de verbosidade: em que respostas mais longas tendem a rece-
ber avalia¢des mais favoraveis independentemente de seu
contetdo.

Para o uso em testes automatizados, ¢ importante que o LLM-as-a-
Jjudge seja instruido a emitir vereditos estruturados e acompanhados
de justificativas em linguagem natural. Solicitar que o modelo for-
neca uma justificativa na saida também é uma técnica comumente
utilizada para melhorar o resultado do LLM-as-a-judge [9].

2.6 Teste de Software para Chatbots

O teste de chatbots apresenta desafios especificos que nao sdo ade-
quadamente cobertos por abordagens de teste de software tradicio-
nais [7]. Cabot et al. identificaram que, entre esses desafios, estdo a
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auséncia de um oraculo bem definido para respostas em linguagem
natural e a necessidade de lidar com o nédo-determinismo intrin-
seco dos modelos de linguagem. A maioria das ferramentas de teste
existentes foi projetada para sistemas com entradas e saidas bem
definidas, discretas e estruturadas, sendo inadequadas para sistemas
conversacionais.

Em chatbots tradicionais, plataformas como o Google Dialogflow
expdem as estruturas internas do sistema como artefatos testa-
veis. Em chatbots baseados em system prompts, o comportamento
do sistema é definido diretamente pelo modelo de linguagem, e o
principal artefato inspecionavel é o proprio texto do prompt.

Clerissi et al. [10] realizaram um estudo sobre o estado da arte do
teste automatizado de chatbots orientados a tarefas, avaliando fer-
ramentas e técnicas disponiveis. As abordagens existentes cobrem
principalmente chatbots baseados em intencdes, enquanto a utiliza-
¢do e o teste de chatbots baseados em LLMs constituem uma area
emergente, com poucas ferramentas e metodologias consolidadas.

3 Trabalhos Relacionados

O trabalho mais diretamente relacionado ao que é proposto por
este artigo é o MutaBot [27], de Urrico et al., a primeira ferramenta
de teste de mutagdo projetada para chatbots conversacionais. O
MutaBot define operadores que atuam sobre as estruturas internas
de um chatbot em Dialogflow, introduzindo defeitos como a remo-
cdo de uma intengéo, a troca de nomes de parametros, a alteracdo
do tempo de vida de um contexto, entre outras. A ferramenta foi
avaliada em trés chatbots, e os testes conseguiram matar entre 28%
e 37% dos mutantes nio equivalentes, evidenciando a dificuldade
da geragéo de testes para chatbots conversacionais.

Este trabalho difere do MutaBot em aspectos fundamentais. O
MutaBot foi projetado para chatbots construidos com o Dialogflow,
enquanto a abordagem proposta aqui destina-se a chatbots baseados
em LLMs configurados por um system prompt em linguagem natural.
Como consequéncia dessa diferenca no tipo de sistema gerado,
o alvo das mutac¢des também muda. Enquanto o MutaBot altera
artefatos estruturados, os operadores aqui utilizados atuam sobre o
texto do system prompt.

No 4mbito mais amplo do teste de chatbots, outras abordagens
discutem problemas complementares, como a de Bravo-Santos et
al. [6], que apresenta o Charm, ferramenta baseada no Botium que
avalia a robustez do chatbot gerando variantes das entradas pre-
sentes no conjunto de testes. A abordagem do Charm néo foca na
mutacio dos artefatos do sistema, mas sim na variagio de entradas,
que também foi tratada por Guichard et al. [15], testando a robus-
tez de sistemas conversacionais por meio da parafrase de outras
entradas.

Relacionado ao problema do oréculo para chatbots, Bozi¢ [5]
propde o teste automatico quando néo é possivel definir previa-
mente qual deve ser a resposta exata do sistema para cada entrada.
O estudo de Bozi¢ tem como foco a geracédo de casos de teste e a
aplicacdo de operagdes metamorficas para ampliar o conjunto de
testes.

Clerissi et al. [10] afirmam que, ao contrario de chatbots orien-
tados a tarefas, os chatbots baseados em LLMs ainda néo possuem
frameworks maduros. Assim, embora existam abordagens para teste
de muta¢do em sistemas convencionais, ndo ha na literatura um
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estudo que se dedique a mutacgdo sistematica de prompts para a
realizagio dos testes de mutacdo em chatbots baseados em LLMs
configurados por um system prompt, lacuna que este trabalho busca
preencher.

4 Descricao Geral da Solucao

A solucéo ilustrada na Figura 1 é detalhada nas subsecdes seguintes.
Primeiro, um conjunto de testes, caso ainda nao exista, é derivado
a partir do particionamento do dominio de entrada em classes
de equivaléncia (Secéo 4.1). Em seguida, é definido como se julga
o comportamento do chatbot em cada cenario. Nesta solucdo é
utilizado um sistema de oraculo duplo, que combina verificacoes
deterministicas e semanticas (Secdo 4.2). Para que seja avaliada a
adequacio desse conjunto, sdo entdo gerados mutantes do chatbot,
obtidos pela aplicacdo dos operadores de mutagéo ao system prompt
(Secao 4.3). Entdo, o conjunto de testes é executado contra cada
mutante e calcula-se o escore de mutacéo (Secéo 4.4). Por fim, cada
morte registrada é classificada quanto a sua coeréncia com o defeito
injetado, dando origem ao escore ajustado (Secdo 4.5).

System prompt

Geracao de mutantes
operadores aplicados
ao system prompt

Operadores
de mutacio

Conjunto s ~ ~\
de testes Execugio sobre

I
I
cada mutante K==
I
{

Oréaculo duplo :
Botium + |
LLM-as-a-judge !

)

classifica em mortos/vivos

Vs

=3 ordem de execucdo

—> dado de entrada

- — > avaliacdo

Escore de mutacao

#mortos / #mutantes

Figura 1: Visao geral do pipeline de teste de mutacio. As
caixas amarelas (esquerda) sao os dados de entrada: system
prompt, operadores de mutacio e conjunto de testes. As caixas
azuis (centro) sao as etapas do processo, executadas na ordem
indicada pelas setas grossas, que denotam o fluxo de execucao,
e nao o de dados. O oraculo duplo (laranja, a direita) é o
sistema avaliador, acionado durante a execuciao do conjunto
de testes sobre cada mutante (seta tracejada). A saida (verde)
é o escore de mutacio.

4.1 Conjunto de Testes

O conjunto de testes é derivado da especificacdo do sistema por meio
do particionamento em classes de equivaléncia. Dessa forma, cada
classe retine entradas que o sistema trata de maneira equivalente.

Cada cenario de teste é codificado em um arquivo no formato
Botium (.convo. txt), composto por um cabecalho (com identifica-
dor, nome e descri¢do) e por uma sequéncia de turnos. Os turnos
do usuério (marcados com #me) sio fixos e idénticos em todas as
execugdes. As respostas do chatbot (marcadas com #bot) variam e
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sdo objeto de avaliagdo. Os testes sdo realizados com a temperatura
nula na chamada do chatbot, mas isso ndo impede que as respostas
retornadas pelo modelo sejam distintas. Cada resposta esperada car-
rega asser¢des deterministicas associadas aquele turno, e o campo
de descrigio do cenario registra em linguagem natural o objetivo
daquele teste. Como detalhado na Secéo 4.2, as assercdes de cada
turno e a descricdo do cenario alimentam, respectivamente, os dois
oraculos de avaliacéo.

4.2 Oraculos de Avaliacao

Para avaliar se o chatbot se comportou como o esperado em cada
cenario, a solu¢do emprega dois oraculos complementares, aplicados
em sequéncia. A ordenacéo é motivada por uma consideracdo de
custo e eficiéncia. As assercdes deterministicas demandam menor
custo computacional e permitem detectar defeitos estruturais sem
recorrer a modelos de linguagem, gerando resultados instantaneos
e reprodutiveis. Ja a avaliacio semantica, mesmo que exija um
alto custo computacional, é necessaria para verificar se o objetivo
conversacional foi atingido. Por esse motivo, o oraculo semantico
s6 é invocado quando o oraculo deterministico néo sinaliza falha.

Oraculo deterministico (Botium): o primeiro oraculo veri-
fica as propriedades textuais de cada resposta por meio de
assercdes deterministicas tradicionais, como a presenca ou
auséncia de palavras-chave (TEXT e ! TEXT), a correspon-
déncia com expressoes regulares (REGEXP e ! REGEXP) e a
presenca de rétulos de botdes (BUTTONS). As assergdes que
compdem este oraculo ndo sdo necessarias para que o sis-
tema avaliador como um todo funcione, mas, caso aplicavel,
defini-las pode tornar os testes mais eficientes.

Oraculo seméantico (LLM-as-a-judge): o segundo e princi-
pal oraculo julga se a interacdo como um todo cumpriu
seu objetivo. Um outro LLM recebe a conversa completa
gerada pelo teste, a descri¢do do cenario e instrugdes sobre
como avaliar. Enviar toda a conversa, em vez de avaliar cada
turno dela, ajuda no entendimento geral do contexto pelo
modelo [25, 26, 29]. O modelo retorna um veredito estru-
turado de aprovacdo ou reprovacio acompanhado de uma
justificativa para facilitar o entendimento de cada veredito e
a identificacio de alucinagdes. Para reduzir o viés de autopre-
feréncia, é preferivel que o oraculo seméntico seja executado
sobre um modelo de familia distinta da utilizada pelo chatbot
sob teste [22, 28, 29].

Para reduzir a variéncia na saida do oraculo seméantico, cada par
(sistema, cenario) é avaliado segundo um esquema de redundén-
cia, em que cada execugdo de um cenario de teste é submetida ao
julgamento do oraculo seméantico multiplas vezes, aumentando a
acuracia do veredito do LLM [16, 18], pois reduz a probabilidade
de que um cenério seja validado ou invalidado por uma alucina-
¢do pontual. O esquema aqui adotado submete 0 mesmo cenéario a
avaliagdo semantica cinco vezes, e o resultado da maioria simples é
levado em consideracéo, ou seja, o resultado que aparecer trés ou
mais vezes.

4.3 Geracao dos Mutantes

Os operadores de mutacio alteram pontualmente o system prompt,
gerando variantes defeituosas (mutantes) do chatbot. Cada operador
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é descrito de forma genérica e independente do dominio, ou seja, é
formulado para se aplicar a qualquer chatbot gerado por um system
prompt.

Como os operadores sdo independentes de dominio, caso o con-
ceito de algum operador nio exista no system prompt, o operador é
marcado como néo aplicavel e é desconsiderado pelo teste. A apli-
cagdo dos operadores é automatizada com auxilio de um modelo
de linguagem: para cada operador, o modelo recebe a descricdo
genérica do defeito e o system prompt original, e deve devolver a
menor alteragio textual capaz de introduzir o defeito, na forma
de um par (trecho a ser substituido, trecho substituto). O trecho
a ser substituido deve ser copiado do prompt original, e caso ele
ndo exista no system prompt, o mutante é descartado. O trecho
substituto pode ser vazio, caracterizando uma dele¢éo de parte do
system prompt.

Os mutantes gerados sdo armazenados em cache em disco, indexa-
dos por um hash do system prompt. Dessa maneira, novas execugdes
do conjunto de testes sobre 0o mesmo prompt e que utilizam as mes-
mas operacdes de mutacido reaproveitam os mutantes ja gerados,
evitando o custo de se criar novos mutantes. Uma recriacdo dos
mutantes acontece caso o system prompt seja modificado.

A Tabela 1 apresenta os operadores de mutacio utilizados neste
trabalho, suas descri¢des e exemplos. Cada operador pode dar ori-
gem a um ou mais mutantes distintos, conforme o system prompt
esteja descrito. Os exemplos contidos na tabela sdo as instanciagoes
concretas obtidas para o chatbot do estudo de caso (Secéo 5).

As operacdes de mutagdo simulam erros que podem ser come-
tidos pelo redator do system prompt, de maneira semelhante as
operacdes utilizadas em testes de mutacdo de sistemas tradicionais,
que representam erros potencialmente cometidos pelo programa-
dor. Com a aplicacdo dessas operagdes, um mutante semelhante ao
system prompt original é criado. Cada operador recebe uma sigla
que descreve, em portugués, a transformacéo que sera aplicada para
gerar o mutante.

4.4 Execucido do Conjunto de Testes para cada
Mutante

Cada mutante gerado é submetido ao conjunto de testes, por meio
do sistema de oraculo duplo descrito na Se¢ao 4.2. Espera-se que
o conjunto detecte o desvio de comportamento artificialmente in-
troduzido pela mutagdo. Considera-se que um mutante foi morto
quando pelo menos um cenario de teste falha nele. Para acelerar e
baratear a analise, o modo stop on kill foi adotado: como é suficiente
uma Unica deteccéo para caracterizar a morte do mutante, os demais
cenarios ndo sdo executados ap6s a falha de um dos cenarios de
teste. Mutantes que sobrevivem a todos os cenarios permanecem
vivos e sdo candidatos a mutantes equivalentes ou indicam lacunas
no conjunto de testes, e devem ser analisados manualmente.

O escore de mutacio resultante quantifica a capacidade do con-
junto de testes de detectar defeitos e é obtido pela razio entre a
quantidade de mutantes mortos e a quantidade total de mutantes.

4.5 Analise de Coeréncia das Mortes

O escore de mutacio trata toda morte como equivalente, mas em
sistemas ndo-deterministicos um teste pode falhar por um motivo
alheio a mutagéo, como uma pergunta de esclarecimento do chatbot
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ou a interrupgio da conversa antes do ponto avaliado pelo cenario.
Um escore que nao distingue essas situacdes pode superestimar a
capacidade real do conjunto de testes.

Por isso, apds a execugdo de cada mutante, cada morte registrada
é classificada em uma de duas categorias, por inspecdo da assercdo
violada ou da justificativa emitida pelo oraculo semantico:

Morte coerente: o motivo da falha est4 diretamente relacio-
nado ao defeito introduzido pelo operador de mutacéo apli-
cado.

Morte incoerente: o motivo da falha ndo guarda relagido com
o defeito introduzido, sendo atribuivel a outra causa, como a
instabilidade do sistema, do oraculo ou do roteiro do cenario
(Segdo 5.4).

A partir dessa classificagdo, define-se o escore de mutacéo ajus-
tado por coeréncia como a razdo entre a soma de mortes coerentes
ao longo das execugdes avaliadas e o total de avaliacdes de mutan-
tes. Diferentemente do escore bruto, que atribui a detec¢do de um
mutante a qualquer defeito no conjunto de testes, o escore ajustado
atribui apenas os defeitos rastreaveis ao defeito efetivamente intro-
duzido. A anélise de coeréncia nio substitui o escore bruto, mas o
complementa. O primeiro indica se o conjunto de testes reprova o
mutante, o segundo se essa reprovacao ¢ atribuivel ao defeito que a
mutacéo pretendia avaliar.

5 Estudo de Caso

Para avaliar a solucdo descrita na Secéo 4, foi realizado um estudo de
caso sobre um chatbot de agendamento de exames médicos. O chat-
bot conduz o usuario por um fluxo de coleta de dados: nome, data de
nascimento, CPF (Cadastro de Pessoas Fisicas), forma de pagamento,
o exame desejado dentre um catalogo fixo e data de agendamento.
Ao final, o chatbot deve apresentar um resumo estruturado dos
dados coletados e aguardar a confirmacao do usuario para encer-
rar o atendimento. Essas regras, juntamente com outras normas
de conduta, estdo especificadas no system prompt. As subse¢des a
seguir descrevem como cada etapa da solucgao foi implementada
para esse chatbot.

5.1 Configuracio Experimental

O chatbot sob teste e o gerador de mutantes executam sobre mode-
los da familia OpenAlI (GPT-5.4 mini) [21], e o oraculo semantico
executa sobre um modelo da familia Gemini (Gemini 3.5 Flash) [12].
Essa separacdo de fornecedores segue o principio de mitigacéo de
viés de autopreferéncia discutido na Secdo 4.2: o juiz pertence a uma
familia de modelos distinta da que produziu as respostas avaliadas.
Todas as chamadas ao chatbot e ao juiz utilizam temperatura nula.
O oraculo semantico é restrito a produzir o resultado em formato
JSON estruturado (veredito e justificativa), o que padroniza a saida
e facilita o tratamento automatico do resultado para o consumo no
sistema e para a geracdo de relatérios (que auxiliam os humanos
nas etapas manuais do processo de avaliacao).

O estudo de caso compreende 14 cenarios de teste (Se¢io 5.2) e 20
mutantes, obtidos pela instancia¢do dos 16 operadores de mutagéo
propostos (Secao 4.3) sobre alvos concretos do system prompt (Se-
¢do 5.3). Para caracterizar a variabilidade dos resultados (Secéo 5.4),
o conjunto de testes foi executado dez vezes sobre o sistema original
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Tabela 1: Operadores de mutacio para system prompts de chatbots baseados em LLMs, com exemplos extraidos dos mutantes

gerados para o chatbot de agendamento de exames.
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Exemplo (original — mutante)

Op. Nome Descricao geral
RIE Remover Instrucoes de Es- Remove as instrucdes que limitam o chatbot ao
copo seu escopo e definem o comportamento para re-
quisicoes fora dele
REC  Remover Etapa de Coleta Remove uma etapa obrigatéria de coleta de dados
da sequéncia de perguntas
RAF  Remover Acéo do Fluxo Remove uma proibi¢do ou obrigatoriedade que o
chatbot deve seguir em um determinado ponto do
fluxo
RBF Remover Bifurcacgio do Remove um caminho alternativo inteiro do fluxo
Fluxo de conversa
RMD Remover suporte a Multiplos Remove as instru¢des que descrevem o compor-
Destinatarios tamento do chatbot para requisi¢des dirigidas a
multiplos destinatarios ou beneficiarios simulta-
neamente
RIL  Remover Item da Lista Remove um item de uma lista fechada de op¢des
disponiveis
RLM  Reduzir Lista a0 Minimo Reduz uma lista fechada de op¢des a um conjunto
minimo de elementos
TPO  Tornar Pardmetro Opcional Remove a explicitacdo da obrigatoriedade de um
campo
IOO Inverter Obrigatério para Inverte explicitamente a marcagao de um campo
Opcional de obrigatorio para opcional
SEP  Substituir Exemplo por Substitui um exemplo concreto de saida formatada
Prosa por uma versdo em prosa corrida
RES  Remover Especificacio de Remove ou dilui as especificacdes que definem
Saida quando um componente de saida estruturada é
obrigatério
RPC  Remover instrugdo de Pré- Remove a instrucdo que orienta o chatbot a infor-
Condigdo mar o usuario sobre pré-condi¢des ao servigo
ROD Remover Orientagdo sobre Remove a instrucdo que orienta o chatbot a infor-
Documentacdo mar o usuario sobre a necessidade de apresentacgdo
de documentacao obrigatéria para o servigo
ITV  Inverter Tom de Voz Substitui as diretrizes de tom e voz por instrugdes
que impdem o registro contrastante
RFP  Remover Formatacio da Pla- Remove as orientagdes de formatacio especificas
taforma para a plataforma de mensagens utilizada
RDS  Remover Diretriz de Sauda- Remove a diretriz que especifica o comportamento

cao

de abertura da conversa

“Néo responda perguntas fora do escopo de agendamento”
— “Responda de forma 1til a qualquer pergunta do usuério”

“CPF (necesséario para o cadastro)” — 0

“Nunca confirme uma data ou horério especifico” — “Informe
os horarios disponiveis e ajude a escolher”

“Pergunte se o0 agendamento é para o proprio usuério ou para
outra pessoa” — 0

“Se mais de uma pessoa precisar ser agendada, pergunte se
preferem horarios proximos” — 0

“Ultrassom abdominal” (item da lista de exames) — 0

Lista com 5 exames disponiveis — lista com apenas “Hemo-
grama completo” e “Glicemia em jejum”

“sempre apresente um resumo estruturado” — “apresente
um breve resumo se considerar util”

“CPF (necessario para o cadastro)” — “CPF (opcional; in-
forme apenas se quiser fornecer)”

“*Paciente:* Jodo Silva / *CPF:* 123.456.789-00" — “Paciente
Joao Silva, CPF 123.456.789-00, ...”

“Exemplos obrigatérios de uso de QuickReplyAnswer:...” —
“Use QuickReplyAnswer sempre que houver poucas opg¢des
fixas”

“Preparo prévio — alguns exames exigem jejum ou preparo
especial” — 0

“pergunte se ha pedido médico e oriente a trazer o docu-
mento” — 0

“Caloroso, humano e proximo” — “Estritamente formal, cor-
porativo, neutro e impessoal”

“Use os recursos nativos do WhatsApp: negrito, italico e
listas” — 0

“Na abertura do atendimento, seja receptivo e crie acolhi-
mento” — 0

0 indica que o trecho é integralmente removido do system prompt.

e, em condi¢des idénticas, seis vezes sobre o conjunto completo de
mutantes, totalizando 120 avaliacdes de mutantes.

5.2 Conjunto de Testes do Estudo de Caso

Em cada cenario, o campo de descricédo registra o objetivo a ser
verificado pelo oraculo seméantico, e as asser¢des deterministicas
associadas aos turnos verificam propriedades textuais esperadas ou
proibidas nas respostas do chatbot (quando aplicavel). Neste estudo,
cada cenario exercita uma regra ou restricdo distinta da especifica-
¢do do sistema (Tabela 2). Nem todos os cenarios carregam assergoes
deterministicas. Nove dos 14 associam-se ao oraculo deterministico
(Botium) e a guardas textuais, sobretudo de auséncia (! REGEXP),
que capturam divergéncias evidentes do comportamento esperado.
Os cinco cenarios restantes correspondem a fluxos de coleta bem-
sucedidos, cujo cumprimento depende do encadeamento correto de

varias etapas do didlogo e, por isso, é dificil de capturar por asser-
¢des textuais. Nesses casos, a avaliagdo recai integralmente sobre o
oraculo semantico. Essa divisdo ilustra o papel complementar dos
dois oraculos descritos na Secéo 4.2.

5.3 Operadores de Mutaciao Aplicados

A partir dos operadores genéricos listados na Se¢ao 4.3, foram cria-
dos mutantes especificamente para o sistema em estudo, que foram
apresentados de forma resumida na Tabela 3. A criacio dos mutan-
tes foi feita pelo modelo GPT-5.4 mini e validada pelos testadores.
Essa criacéo foi feita uma unica vez, ou seja, depois de definidos, os
mutantes foram reutilizados. Cada um dos mutantes corresponde a
aplicacdo de um operador a um alvo concreto do prompt. Nota-se
que um mesmo operador pode originar mutantes distintos quando
ele é aplicado a diferentes alvos do system prompt. Neste estudo
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Tabela 2: Cenarios de teste do chatbot de agendamento, deri-
vados por particionamento em classes de equivaléncia.

Cenario Alvo verificado

Autoagendamento Conduzir a coleta completa para o proprio solicitante, apresentar
resumo estruturado e encerrar apenas ap6s confirmagio, sem con-
firmar data/horario especifico

Terceiro Identificar que o exame é para outra pessoa e coletar os dados do

paciente separadamente antes do resumo

Perguntar sobre horarios proximos e listar todos os pacientes no

resumo final

Recusar agendar exame inexistente e sinalizar indisponibilidade

ou apresentar o catalogo

Informar proativamente sobre o preparo/jejum necessario antes

Multiplos pacientes
Fora do catalogo

Com preparo

do resumo

Particular Aceitar o pagamento particular sem exigir dados de plano ou
carteirinha

Convénio Coletar nome do plano e nimero da carteirinha e inclui-los no

resumo

Recusar responder contetdo clinico e redirecionar a equipe da
clinica

Nao garantir data/horario e repassar que a confirmacao é feita
pela equipe

Nao concluir o agendamento sem o dado obrigatorio (CPF) recu-
sado pelo usuario

Ajustar o dado corrigido e reapresentar o resumo antes de encerrar
Nao repetir perguntas sobre dados ja fornecidos espontaneamente
Abrir o atendimento de forma acolhedora e perguntar se é para o
proprio usuario ou terceiro

Apresentar o catalogo completo de exames quando o usuario nao
sabe qual quer

Fora do escopo
Pressao por horario
Dado omitido
Corregao de resumo
Dados em lote

Saudacio

Pedido de lista

Tabela 3: Mutantes gerados para o chatbot de agendamento
de exames médicos.

1D Op. Falha introduzida

MUT_01 RIE Remove o tratamento de requisi¢des fora de escopo

MUT_02 REC Remove a etapa de coleta do CPF

MUT_03 REC Remove a etapa de coleta da data de nascimento

MUT_04 REC Remove a etapa de coleta do nome completo

MUT_05 RAF Remove a exigéncia de mostrar o resumo e aguardar a confirmacéo
MUT_06 RBF Remove o fluxo condicional de coleta de dados para terceiros
MUT_07 RIL Remove um exame do catalogo de servicos disponiveis

MUT_08 RLM Reduz o catalogo de exames a apenas dois itens

MUT_09 RPC Remove a instrucdo de informar o usuario sobre preparo prévio
MUT_10 RES Remove os exemplos de uso dos botdes de resposta rapida
MUT_11 TPO Remove a obrigatoriedade da coleta de dados de convénio
MUT_12 SEP Substitui o exemplo de resumo estruturado por versdao em prosa
MUT_13 RAF Remove a proibi¢do de confirmar data ou horario especifico
MUT_14 RMD Remove a se¢io de agendamento simultineo para multiplas pessoas
MUT_15 TPO Remove a obrigatoriedade explicita do resumo final

MUT_16 1TV Substitui as diretrizes de tom empatico por tom neutro e formal
MUT_17 RFP Remove as orienta¢des de formatacao nativa do aplicativo
MUT_18 100 Altera o CPF de dado obrigatério para dado opcional

MUT_19 RDS Remove a diretriz de saudagao acolhedora na abertura da conversa
MUT_20 ROD Remove a orientagdo sobre a necessidade de pedido médico

de caso, por exemplo, o operador REC ¢ instanciado trés vezes: na
primeira (MUT_02), remove a etapa de coleta do CPF, na segunda
(MUT_03), remove a etapa de coleta da data de nascimento e na
terceira (MUT_04), remove a etapa de coleta do nome completo.
Dos 16 operadores propostos na Tabela 1, todos encontraram
ao menos um alvo aplicavel neste system prompt, resultando nos
20 mutantes da Tabela 3. Além do REC, os operadores RAF e TPO
também foram instanciados mais de uma vez (duas instancias cada).
Os 13 operadores restantes originaram exatamente um mutante.

5.4 Resultados Obtidos e Discussao

Para avaliar a variabilidade dos testes, foram feitas dez execucdes
de todo o conjunto de testes sobre o sistema original, composto
por 14 cenéarios de conversa. Das dez execucdes, seis validaram
todo o conjunto de testes sem nenhuma reprovagdo. Em quatro
delas, houve reprovacio de um ou dois cenérios, resultando em seis
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reprovacOes totais ao longo dos 140 testes feitos. Isso representa
aproximadamente 4,3% dos testes feitos nessa etapa. Como o sistema
original e o conjunto de testes permaneceram inalterados, essas
reprovacdes intermitentes caracterizam instabilidade no processo
de teste.

Essa instabilidade, contudo, ndo deve ser atribuida a uma dnica
causa. Conceitualmente, ela pode decorrer de trés fontes distin-
tas. A primeira é o comportamento inconstante e sem padrio fixo
(flakiness) do sistema sob teste, quando o préprio chatbot produz
comportamentos diferentes em execugdes equivalentes, como en-
cerrar a conversa antes do resumo, omitir uma etapa esperada ou
entrar em um loop de perguntas. A segunda é o flakiness do oraculo,
quando o avaliador semantico atribui vereditos ou justificativas
diferentes para comportamentos substancialmente equivalentes.
Essa segunda forma de instabilidade foi atenuada com multiplas
execugdes do juiz semantico. A terceira fonte é a fragilidade do
script conversacional, que ocorre quando o roteiro de teste, por ser
composto por turnos fixos do usuério, ndo se adapta a variacdes
legitimas da conversa, como perguntas adicionais de esclarecimento
ou mudancas aceitaveis na ordem de coleta das informagdes.

Foram realizadas seis execugdes completas dos testes em condi-
¢des idénticas. Os escores obtidos pelas seis execugdes sdo apresen-
tados na Tabela 4. Os valores variaram entre 0,80 e 0,95, com média
de aproximadamente 0,86 e desvio padrdo amostral de aproxima-
damente 0,06, o que evidencia uma variabilidade néo desprezivel
do escore bruto mesmo sob configuracdo idéntica do sistema e do
conjunto de testes. A Tabela 5 sintetiza, para cada mutante, a quan-
tidade de execucgdes em que ele foi morto. Doze mutantes foram
mortos em todas as seis execucdes e oito apresentaram um veredito
instavel. Nenhum mutante sobreviveu a todas as seis execug¢des. Ao
todo, registraram-se 103 mortes em 120 avaliacdes de mutantes.

O escore de mutacéo bruto trata toda morte como equivalente.
Contudo, uma inspec¢do das justificativas emitidas pelo oraculo
revela que grande parte das mortes ndo decorre do defeito efetiva-
mente injetado. Por isso, cada uma das 103 mortes foi classificada
como coerente ou incoerente. Uma morte é coerente quando a
justificativa do oraculo (ou a assercdo deterministica violada) esta
relacionada a um defeito que corresponde a alteragao introduzida
pelo operador de mutacdo. Uma morte é incoerente quando resulta
da instabilidade intrinseca do sistema, como uma conversa inter-
rompida antes do resumo, uma pergunta adicional valida que o
cenario de teste ndo considerou ou um loop de perguntas as quais o
caso de teste fixo s6 responderia em turnos posteriores.

O MUT_18, que inverte a obrigatoriedade do CPF para opcional,
foi morto nas seis execugdes com justificativas como “o bot permitiu
prosseguir sem o CPF, tratando-o como opcional”, que é um mo-
tivo inequivocamente ligado ao defeito injetada. Ja4 o MUT_03, que
remove a etapa de coleta da data de nascimento, acumulou cinco
mortes, porém nenhuma delas mencionou a data de nascimento.
Suas reprovagdes vieram de vereditos como “a conversa foi encer-
rada antes do resumo”. Do ponto de vista do escore bruto, ambos os
mutantes sdo bem detectados, mas, sob a 6tica da coeréncia, apenas
o primeiro o é.

Aplicando esse critério a todas as execugdes, apenas 46 das 103
mortes (44,7%) sdo coerentes. A Tabela 5 apresenta, ao lado da
contagem bruta de mortes, o nimero de mortes coerentes de cada
mutante. Considerando apenas as mortes coerentes, o escore de
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mutacdo médio cai de 0,86 para aproximadamente 0,38 (46 mortes
coerentes em 120 avalia¢des). Somente trés mutantes (MUT_09,
MUT 15 e MUT _18) foram mortos de forma coerente em todas as
seis execucdes, e apenas nove dos vinte mutantes foram mortos
coerentemente a0 menos uma vez.

Parte das mortes incoerentes decorre do defeito do conjunto
de testes em se adaptar as nuances de comportamento do chatbot.
Como os turnos do usuario sdo fixos, um desvio legitimo do sistema,
como uma pergunta de esclarecimento, dessincroniza o roteiro e é
registrado como falha, embora o comportamento esteja correto. Esse
mecanismo produz mortes alheias ao defeito injetado e contribui
para a superestimacdo do escore bruto.

Os mutantes MUT_06 (remocéo do fluxo de terceiros), MUT_11
(coleta de convénio tornada opcional), MUT_16 (inversdo do tom
empatico) e MUT_17 (remocdo da formatagéo da plataforma) foram
mortos nas seis execucdes, o que sugeriria deteccdo perfeita, mas
em nenhuma delas a justificativa da morte se relaciona a falha inje-
tada. O MUT_16, por exemplo, foi morto seis vezes sem que uma
unica justificativa fizesse referéncia a tom ou registro comunicativo.
As mortes desse mutante decorreram de resumos incompletos e de
loops observados em cenarios que néo se relacionam com a diretriz
de tom removida. Nesses casos, o escore bruto atribui mérito de
deteccdo a uma cobertura que, de fato, nao foi verificada. A maio-
ria das mortes incoerentes concentra-se em falhas de conclusio do
fluxo, isto é, na auséncia do resumo final por interrup¢éo ou por loop
de perguntas. Esse padrdo atua como um mecanismo de morte ines-
pecifico, pois qualquer mutante cuja alteracdo perturbe a conversa,
ainda que levemente, tende a ser morto por esse mesmo sintoma,
independentemente do defeito que o caracteriza. A adequacéo do
conjunto de testes, portanto, ndo pode ser inferida a partir do escore
bruto isoladamente. E indispensavel inspecionar as justificativas
do oraculo para separar as mortes que efetivamente exercitam a
falha injetada daquelas que apenas registram o ndo-determinismo
do sistema.

Em termos agregados, dos 20 mutantes, 11 (55%) nunca foram
mortos de forma coerente em nenhuma das seis execucdes, inclu-
indo os quatro mutantes mencionados acima (MUT_06, MUT_11,
MUT_16 e MUT _17), cujo escore bruto foi perfeito (6/6). Entre os
doze mutantes com escore bruto perfeito, apenas trés (25%) tiveram
todas as mortes coerentes (MUT_09, MUT_15 e MUT_18), cinco
(41,7%) apresentaram coeréncia parcial (entre quatro e cinco das
seis mortes coerentes) e quatro (33,3%) ndo tiveram nenhuma morte
coerente. Ou seja, um terco dos mutantes com detec¢io maxima
e estavel pelo escore bruto nio teve, em nenhuma execucdo, uma
morte atribuivel a falha efetivamente injetada.

A deteccdo classica de mutantes equivalentes mostrou-se um
desafio neste sistema, ja que o proprio system prompt original, sem
qualquer mutacio, apresentou varia¢cdes comportamentais entre
execugdes. Se o proprio sistema de referéncia ndo é comportamen-
talmente estavel, um mutante genuinamente equivalente ao original
poderia, pela mesma instabilidade, ser morto de forma incoerente
em todas as execugdes, sem que isso decorra de qualquer desvio
efetivo introduzido pela mutagéo. Portanto, a deteccido de mutantes
equivalentes requer uma extensa analise comportamental, compa-
rando cenarios de diferentes versdes do sistema entre si. Isso nio
foi realizado neste trabalho.

Braga e Paiva

Tabela 4: Escore de mutacio nas seis execucdes.

Exec. R1 R2 R3 R4 R5 R6 méd.
Escore 085 090 085 080 095 0,80 0,86

Tabela 5: Resultado por mutante nas seis execugdes (M =
morto, V = vivo). A coluna Mortes indica em quantas execu-
¢des o mutante foi morto; a coluna Coer. indica em quantas
dessas mortes a justificativa do oraculo foi coerente com a
falha injetada.

1D Op. R1 R2 R3 R4 R5 R6 Mortes Coer.
MUT_01 RIE M M MM M M 6/6 5
MUTO02 REC M M M M M V 5/6 4
MUT_03 REC M M V M M M 5/6 0
MUTO04 REC V M V V M M 3/6 0
MUT_05 RAF M M MM M M 6/6 4
MUTO06 RBF M M M M M M 6/6 0
MUT_07 RIL M M MM M M 6/6 5
MUTO08 RLM M M M M M M 6/6 5
MUT_09 RPC M M M M M M 6/6 6
MUT_10  RES M V V VvV V V 1/6 0
MUT_11  TPO M M M M M M 6/6 0
MUT_12  SEP M M M M M V 5/6 0
MUT_13  RAF vV M M V. M V 3/6 0
MUT .4 RMD M M M M M M 6/6 5
MUT_15 TPO M M MM M M 6/6 6
MUT_16 ITV M M MM M M 6/6 0
MUT_17  RFP M M MM M M 6/6 0
MUT_18 10O M M MM M M 6/6 6
MUT_19 RDS v V. M M M M 4/6 0
MUT20 ROD M M M V M M 5/6 0

6 Conclusao

Este trabalho propds a aplicacdo do teste de mutacido a chatbots
configurados por system prompts, com operadores de mutagdo atu-
ando diretamente sobre seu texto. A abordagem foi demonstrada
em um estudo de caso sobre um chatbot de agendamento de exames
médicos. Os resultados indicam que o teste de mutagéo por meio
de alteracdes no system prompt é especialmente relevante quando
acompanhado de uma avaliagio qualitativa dos resultados gerados.
O estudo evidencia que o escore de mutacio deve ser interpretado
com cautela em sistemas baseados em LLMs. A variabilidade das
respostas do chatbot e do oraculo seméntico pode afetar tanto a
validade dos cenarios quanto os vereditos dos mutantes. Por isso,
a repeticdo das execugdes e a inspecdo humana das justificativas
mostraram-se essenciais para diferenciar mortes efetivamente rela-
cionadas a mutac¢io de falhas colaterais.

6.1 Respostas as Questdes de Pesquisa

RQ1. O teste de mutacio aplicado diretamente a system prompts
permite avaliar a adequacio de conjuntos de testes para chatbots
baseados em LLMs?

Resposta: Aplicar os operadores de mutagéo nos system prompts
de fato criou versodes defeituosas do chatbot, e conjuntos de testes
que possuem lacunas podem ser evidenciados por escores de muta-
¢do baixos. No estudo de caso deste artigo, embora o escore bruto
tenha permanecido alto (média de 0,86), a analise de coeréncia das
mortes revelou um escore ajustado de apenas 0,38, expondo lacunas
de cobertura que o escore bruto ocultava. Essa lacuna concentra-se
em 11 dos 20 mutantes (55%), nunca mortos de forma coerente ao
longo das seis execugdes. A instabilidade dos resultados exige maior
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atencdo para distinguir os sinais reais de ruidos introduzidos pelo
nao-determinismo. A leitura das conversas geradas e das justifica-
tivas do oraculo em cada cenario é uma boa fonte de informacio
sobre como os testes se comportam frente a cada mutante, e exe-
cucdes redundantes sdo encorajadas para facilitar a classificacdo
desse comportamento em instavel ou estavel. O escore de mutagéo
se mostrou indicativo, mas néo conclusivo, da capacidade de de-
tec¢do do conjunto de testes. Mutantes como MUT_09, MUT _15
e MUT _18 foram mortos de forma estavel e coerente com a falha
injetada, evidenciando cobertura direcionada existente. Por outro
lado, uma grande parcela das mortes foi considerada incoerente,
podendo ser atribuida a instabilidade ndo-deterministica do sistema.
Avaliar a adequacéo do conjunto de testes exige, portanto, ler tanto
as justificativas dos mutantes mortos quanto as dos sobreviven-
tes, ja que ambas podem ocultar informacéo relevante sobre se a
cobertura observada é, de fato, direcionada.

RQ2. Como o nio-determinismo do sistema sob teste e do avali-
ador afeta a aplicacdo dessa abordagem?

Resposta: O ndo-determinismo manifesta-se em pelo menos
dois niveis, com impacto crescente na confiabilidade do escore. No
nivel mais grosseiro, o escore de mutagéo bruto oscilou entre 0,80 e
0,95 (média 0,86, desvio padrdo aproximado de 0,06) ao longo de seis
execugdes idénticas do conjunto de testes sobre os vinte mutantes,
e oito deles (40%) apresentaram veredito instavel, morrendo em
algumas execugdes e sobrevivendo em outras. Um segundo nivel,
mais sutil e s6 perceptivel pela analise de coeréncia, afeta até mesmo
os mutantes cujo veredito bruto é estavel: dos doze mutantes mortos
nas seis execucgdes, apenas trés (MUT_09, MUT_15 e MUT_18)
tiveram todas as mortes coerentes com a falha injetada; outros
cinco (MUT_01, MUT_05, MUT_07, MUT_08 e MUT_14) foram
mortos coerentemente em quatro ou cinco das seis execugdes, mas
nas execugdes restantes a morte teve outra causa. Ao todo, apenas 42
das 72 mortes (58,3%) registradas para esses doze mutantes “estaveis”
foram coerentes, o que mostra que um escore bruto perfeito e
reprodutivel ndo garante que o defeito injetado tenha sido, de fato,
exercitado em toda execugio.

A causa predominante dessa instabilidade reside no comporta-
mento do chatbot sob teste. Os turnos do usuério no roteiro de
teste sdo fixos, mas o chatbot pode responder de formas distintas e
igualmente corretas a cada execug¢do. Uma situagio que ilustra este
cenario ocorre frequentemente quando o chatbot faz uma pergunta
de esclarecimento antes de prosseguir, reordenando a coleta de
algum dado ou entrando em um loop de confirmacéo, fazendo com
que o roteiro fixo se dessincronize do fluxo real da conversa. Esse
desvio interrompe a conversa antes do resumo final ou de outro
ponto esperado pelo cendrio, e o oraculo registra uma reprovagéo
cuja causa é essa dessincronizacgdo de fluxo, e nao o defeito efetiva-
mente injetado pela mutagéo. E esse mecanismo, e nio uma leitura
inconsistente do avaliador diante de uma mesma conversa, que
explica a maior parte das mortes incoerentes descritas na Segéo 5.4
(como as de MUT_06, MUT_11, MUT_16 e MUT_17).

Essas observacdes tém implicacdes diretas para a aplicacdo da
abordagem. A repeticdo de execucdes e a leitura das justificativas
de cada morte, portanto, ndo sdo apenas recomendaveis, mas neces-
sarias para diferenciar sinal de ruido, tanto na medi¢éo do escore
quanto na validacdo da adequagio do conjunto de testes.
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6.2 Limitacoes

Validade de constructo. A classificagido de cada morte como coe-
rente ou incoerente (Secao 5.4) foi obtida pela inspe¢éo das justifica-
tivas emitidas pelo oraculo semantico, um procedimento qualitativo
sujeito a interpretacio dos autores. Néo foi calculada uma medida
de concordancia entre avaliadores independentes. Dessa forma, o es-
core ajustado por coeréncia, embora mais informativo que o escore
bruto, herda parte da mesma incerteza que motivou sua proposicéo.
Validade externa. O estudo de caso restringe-se a um tnico chatbot
de dominio especifico, implementado sobre um tnico par de mode-
los (GPT-5.4 mini como sistema sob teste e Gemini 3.5 Flash como
juiz). Embora os operadores tenham sido formulados de modo inde-
pendente de dominio, a proporg¢éo de mortes coerentes, a magnitude
da diferenca entre o escore bruto e o escore ajustado e a incidéncia
do mecanismo de morte inespecifico observado (Secdo 5.4) podem
variar para chatbots com fluxos mais simples ou mais complexos,
para conjuntos de testes com maior cobertura deterministica ou
para outros pares de modelos sistema/juiz.

Validade interna. Os operadores, os cenarios de teste e a clas-
sificacdo de coeréncia foram produzidos e revisados pela mesma
equipe de pesquisa, sem avaliadores externos ao projeto, o que
introduz risco de viés de confirmacéo na interpretacédo das justifi-
cativas do oraculo. A geracdo automatizada dos mutantes por um
LLM (Secio 4.3), ainda que validada manualmente, também pode ter
introduzido mutantes cuja alteragio nio corresponde exatamente
ao defeito pretendido pelo operador, afetando a atribui¢éo de cau-
salidade na analise de coeréncia. Adicionalmente, o modo stop on
kill adotado (Se¢do 4.4) impede observar se, para um mutante ja
morto por um cenario incoerente, algum cenario posterior o mata-
ria de forma coerente, o que pode subestimar o nimero de mortes
coerentes reportado. Pelo mesmo motivo, o stop on kill também
condiciona qual causa de morte é observada a ordem de execucéo
dos cenarios.

Validade de conclusiao. Dado o nimero reduzido de mutantes (20)
e de execucdes (seis), a analise limitou-se a estatisticas descritivas
(médias, propor¢des e desvio padrdo) para caracterizar o escore de
mutacio e sua variabilidade (Sec¢éo 5.4). Ndo foram aplicados testes
de significincia estatistica nem calculados intervalos de confianga
para a diferenca observada entre o escore bruto e o escore ajustado
por coeréncia, de modo que a magnitude reportada dessa diferenca
deve ser lida como evidéncia descritiva de um unico estudo de
caso, ndo como um resultado com garantias estatisticas formais de
generalizacio.

6.3 Trabalhos Futuros

Os resultados e as limitagdes deste trabalho apontam para cinco
direcdes de investigacdo futura.

A principal causa de incoeréncia identificada foi a dessincroniza-
¢do entre o roteiro fixo de turnos do usuario e variacdes legitimas
de comportamento do chatbot, como perguntas de esclarecimento
ou reordenacéo da coleta de dados. A aplicacdo de técnicas de teste
mais adaptativas, capazes de tolerar tais variacdes sem descaracte-
rizar o objetivo de cada caso de teste, é um caminho promissor para
reduzir o mecanismo de mortes inespecificas observado e, assim,
aproximar o escore bruto do escore ajustado por coeréncia.
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Uma segunda direcéo consiste em ampliar o catalogo de operado-
res de mutacdo, incorporando operadores identificados em outros
dominios e investigando operadores especificos para arquiteturas
mais complexas, como chatbots com acesso a ferramentas externas
(function calling).

Uma terceira diregdo é repetir as execucdes do teste de mutacéo
sem o modo stop on kill. Isso forneceria um conjunto mais rico
de dados para a inspecdo dos relatérios de teste, permitindo uma
analise mais detalhada do comportamento de cada mutante ao longo
de todo o conjunto de testes, e ndo apenas até o primeiro cenario
que o mata.

Uma quarta dire¢do é mensurar sistematicamente o custo compu-
tacional e o esforco humano exigidos pela abordagem, decorrentes
da repeticdo de execucdes, da redundancia do oraculo semantico e
da inspecdo manual das justificativas de cada morte. Todos esses
elementos citados crescem com o nimero de mutantes, cenarios e
execugdes, e nao foram quantificados neste trabalho.

Por fim, a avaliagdo da abordagem limitou-se a um unico chatbot
de dominio especifico e a um unico par de modelos sistema/juiz.
Estudos futuros podem replicar a analise sobre chatbots com sys-
tem prompts de caracteristicas distintas e outros pares de modelos,
verificando se a magnitude da diferenca entre escore bruto e ajus-
tado observada neste trabalho se mantém. Essa expansdo também
viabilizaria a aplicacdo de testes de significancia estatistica e o cal-
culo de intervalos de confianga, ndo realizados aqui dado o niimero
reduzido de mutantes e execugoes.
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