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Resumo

Os sistemas de software do setor puiblico frequentemente envolvem
regras de negdcio complexas, processos criticos e integragdes com
multiplos servicos externos, tornando a especificagéo de testes fun-
cionais uma atividade desafiadora e demorada. Este artigo apresenta
um relato de experiéncia sobre a transferéncia de tecnologia e a
evolugdo de uma abordagem baseada em Inteligéncia Artificial Ge-
nerativa (GenAl) para apoiar a criacdo automatizada de descrigdes
de casos de teste funcionais na CAPGov. A solugéo inicial baseava-
se na geracdo de cenarios de teste a partir de histérias de usuério,
utilizando prompts. Posteriormente, ela evoluiu para um agente de
IA sensivel ao contexto, enriquecido com fontes de conhecimento
corporativo, incluindo documentacio do sistema e capturas de tela
das interfaces. A versdo atual da abordagem permitiu a geracio de
descricdes de navegacio de teste mais completas e semelhantes as
produzidas por humanos, reduzindo o esfor¢o de documentacéo e
a divida técnica.
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1 Introducao

A elaboracdo manual de casos de teste funcionais representa um
desafio para equipes de qualidade de software, especialmente em
instituicdes publicas com sistemas de alta complexidade de nego-
cio e dependéncias externas. Ndo raramente, o teste de uma unica
funcionalidade em tais sistemas pode envolver dezenas de cenarios
que precisam ser identificados e descritos passo a passo [4]. Nesse
sentido, ainda que a execucéo dos testes funcionais seja posteri-
ormente automatizada, a alta carga cognitiva demandada para a
elaboracdo dos testes pode se tornar fonte de atrasos nas entregas
e divida técnica.

Com a crescente adogio e amadurecimento dos grandes modelos
de linguagem (LLMs), surge a oportunidade de explorar a capaci-
dade de esses modelos gerarem casos de teste funcionais a partir
da interpretagio de requisitos expressos em linguagem natural [1].
Nesse sentido, a literatura técnica tem demonstrado o interesse
crescente no uso de LLMs para apoiar a pratica de testes por meio
de abordagens hibridas e automatizadas [3, 5].

Este trabalho relata a trajetdria de transferéncia de uma tecnolo-
gia para geracdo de testes funcionais na equipe de testes que atua

no principal sistema de uma instituicao publica do setor juridico
[4]. A experiéncia mapeia a evolugdo dessa tecnologia alimentada
pelo feedback continuo do time de testes da organizacio ao longo
de sprints. Inicialmente concebida e avaliada como um prompt estru-
turado e linear, a tecnologia passou a incluir a analise de imagens
de navegacio do sistema, combinada com o conhecimento corpora-
tivo por Geragdo Aumentada por Recuperacdo (RAG), evoluindo
até se transformar em um Agente de IA contextualizado em produ-
cdo. Neste relato, apresentamos os principais desafios da jornada
com base no feedback dos analistas de teste e as principais li¢oes
aprendidas.

2 Contexto e Motivacao

A institui¢do publica opera um sistema de grande escala para geren-
ciar fluxos de trabalho juridicos e atender aos cidadaos [4]. Atual-
mente, o sistema possui mais de 20 mil usuarios internos, 2 milhoes
de processos e 2,7 milhdes de pessoas cadastradas. A manutencéo e
operagdo deste ecossistema sdo realizadas por uma equipe externa
especializada do Centro de Apoio a Politicas do Governo (CAPGov),
composta por aproximadamente 100 colaboradores, dentre eles doze
profissionais dedicados a escrita, manutencéo e automacio de testes
funcionais.

A especificagdo manual de testes consumia uma parcela signi-
ficativa da capacidade da equipe de testes a cada sprint, deixando
pouco tempo para atividades de teste exploratério e baseado em
risco. Além disso, frequentemente a escrita dos testes ficava pen-
dente para evitar atrasos na entrega, impactando diretamente na
cobertura da automacéo dos testes funcionais. Neste sentido, o ob-
jetivo de adotar uma tecnologia para a geracio de testes funcionais
ndo era substituir os analistas, mas automatizar a identificagao de
cenarios e a escrita descritiva para que os testes pudessem ser am-
plamente automatizados dentro do prazo da sprint e que os analistas
pudessem se concentrar em tarefas de maior valor agregado para
garantir a qualidade e cobertura dos testes.

O ponto de partida foi uma pesquisa de mestrado [6] que utilizou
histérias de usuario reais do sistema para avaliar a capacidade de
diferentes LLMs e técnicas de prompting na geragdo de casos de
teste. O estudo conduzido nesta pesquisa néo identificou diferengas
significativas de desempenho (precisdo e recall) entre os modelos e
técnicas avaliadas, sugerindo que o fator determinante de qualidade
reside na engenharia de prompt, e ndo na escolha do modelo.
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Na fase inicial, a tecnologia era capaz de gerar apenas os ce-
narios dos casos de teste(CTs), titulos e descri¢cbes sumarizadas,
sem incluir passos detalhados, pré-requisitos ou dados de entrada,
exigindo complementa¢io manual pela equipe de testes. Ao longo
do processo de transferéncia tecnoldgica para o CAPGov, a equipe
de testes verificou que a abordagem inicial baseada em prompts
isolados néo conseguia capturar as regras de negécio implicitas
nem a navegacdo do sistema, motivando uma evolucéo iterativa
impulsionada pelo feedback continuo dos responsaveis pela escrita
de testes manuais na equipe.

3 Evolucio da Tecnologia

No periodo de 11 meses, a tecnologia de geracdo de casos de teste
foi evoluindo de modo incremental ao longo de quatro fases princi-
pais, orientada pelo feedback continuo dos responsaveis pelos testes
manuais. A cada sprint, os CTs gerados pelo agente sdo registrados
em um diario de teste estruturado em uma planilha compartilhada
onde cada CT é classificado quanto ao uso efetivo (usado/nao usado)
e ao resultado da validacdo manual (funcionou/parcial/nao funcio-
nou), acompanhado de um campo de comentario livre. Esse diario
é a principal fonte de feedback qualitativo do processo: os desvios
identificados pelos analistas, ambiguidades de requisitos, cenarios
ausentes ou inferéncias incorretas alimentam diretamente a base de
conhecimento para o desenvolvimento do agente, refinando suas
diretrizes e expandindo o contexto disponivel para as sprints se-
guintes. Dessa forma, cada ciclo de avaliacdo humana nao apenas
corrige a saida imediata, mas também contribui para a evolucio
continua da tecnologia.

Nas subsecdes a seguir, detalhamos cada uma dessas fases, des-
tacando os principais desafios enfrentados e como o feedback dos
analistas motivou cada avanco tecnoldgico.

3.1 Fase 1: Prompt Estruturado Simples
(maio-agosto de 2025)

Na Fase 1, a engenharia de prompt classica com International Soft-
ware Testing Qualifications Board (ISTQB), especificamente no nivel
Certified Tester Foundation Level (CTFL) [2] foi aplicada sobre o
texto puro das histérias de usuario. A tecnologia gerava apenas
cenarios, titulos e descri¢des sem passos detalhados, pré-requisitos
ou dados de entrada, exigindo complementacdo manual. O feed-
back dos analistas identificou alucinacdes de interface: a IA previu
mensagens modais de alerta onde o sistema tratava erros silenciosa-
mente no backend, e campos em modo somente leitura onde a regra
de negdcio simplesmente ocultava a interface inteira. Esses desvios
evidenciaram dois limites estruturais: a dependéncia de requisitos
explicitos e a auséncia de contexto visual e de dominio.

3.2 Fase 2: Multimodalidade (agosto-dezembro
de 2025)

A Fase 2 expandiu o input para aceitar capturas de tela (screenshots),
mitigando as alucinag¢des visuais ao permitir identificar campos
obrigatérios e elementos de navegacgdo diretamente da interface.
O escopo do prompt também evoluiu: de geracdo de cenarios para
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casos de teste com passos padronizados. Contudo, o modelo tornou-
se dependente do estado estatico da interface, falhando em cor-
relacionar elementos visuais com regras de negdcio dinamicas e
dependéncias de dados nos bastidores do sistema.

3.3 Fase 3: Enriquecimento com RAG (dezembro
de 2025-abril de 2026)

A Fase 3 integrou um mecanismo de Geragdo Aumentada por Re-
cuperac¢do (RAG), consultando dinamicamente a wiki técnica do
sistema e trazendo permissdes reais de perfis e mapeamentos de
fluxos. Apesar do ganho de contexto, os testes piloto revelaram
duas limitagdes cruciais:

O RAG nio enxerga o que nao esta escrito: Em funcionalida-
des de alta complexidade do sistema, como o fluxo de agendamentos,
0 RAG sugeriu cobertura linear de caminhos felizes, identificando
apenas sete cenarios, enquanto a analise humana identificou 48
cenarios para o mesmo fluxo. Deste modo, observou-se que o meca-
nismo recuperava regras do sistema com precisdo, mas néo conse-
guia combinar sub-estados de agendamentos com perfis de usuario
e condi¢des de dados ao mesmo tempo. Assim, percebeu-se que o
analista de testes enxergava o sistema como uma matriz de combi-
nagdes, enquanto que o RAG enxergava uma lista de regras.

Auséncia de sequenciamento para automacao: O RAG ge-
rava cenarios corretos, mas isolados e sem ordenacédo logica. O
especialista humano precisava reordenar os cenarios para permitir
o reaproveitamento de estados e dos dados ao longo da pipeline
de automacéo. Assim, identificou-se a necessidade de recursos e
heuristicas que permitissem ao modelo compreender o fluxo de
execugdo, e ndo apenas do conteudo dos requisitos.

3.4 Fase 4: Agente de IA com Moédulos
Especializados (abril de 2026)

Na Fase 4, a abordagem evoluiu para um agente de IA contextuali-
zado responsavel por orquestrar todo o processo de geracdo de casos
de teste. A Figura 1 ilustra como o agente combina diferentes fontes
de contexto antes de acionar seus trés componentes internos: mé-
dulo de geracéo de casos de teste (encapsula técnicas ISTQB/CTFL
[2] e regras de dominio), médulo de geracédo de planilhas Excel e
modulo de geragao de relatérios PDF.

O agente é configurado por trés elementos: um prompt, que
define sua identidade como especialista em testes e especifica a
estrutura de saida esperada; uma memoria estruturada de sprints,
que registra regras de negécio refinadas, combina¢des permitidas
em cadeias de fallback e histérias ja processadas; e um script de
orquestragdo, que carrega o contexto completo, envia ao modelo
via API e transforma a saida aprovada em planilha padronizada. A
temperatura reduzida do modelo foi adotada para favorecer consis-
téncia e minimizar a introducéo de regras néo previstas, reforcando
o papel do agente como gerador de documentacéo estruturada ao
invés de fonte autonoma de novas regras de negocio.

A introducéo do agente de IA contribuiu para a redugéo do es-
forco da escrita mecanica dos casos de teste, permitindo que os
analistas direcionem mais tempo para atividades de anélise, refina-
mento e priorizacdo. Em sprints voltadas para funcionalidades mais
complexas, os casos de teste gerados passaram a servir como ponto
de partida estruturado para a discussio de cenarios, facilitando o
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alinhamento entre equipe de testes, desenvolvimento e negocio.
Além disso, a padronizacdo dos artefatos produzidos pelo agente
contribuiu para diminuir a variabilidade na documentacio de testes.

Histéria de usuario
Agente de IA de QA

Fontes de contexto

Historico de issues
Dependéncias relacionadas

‘Wiki técnica
Busca semaniica

Capturas de tela
Interface e navegagao

Memoria persistente

justes de sprint
Regras de sprints anteriores a

ck do time de QA

Médulos internos

Geragdo de | | Geragdo de | | Geragdo de
casos de teste planilhas Excel relatorios PDF

!

Casos de teste estruturados
Prontos para revisio pela equipe € automacio

Figura 1: Visdo Geral da Solucao.

4 Licoes Aprendidas

A experiéncia de evolucdo da tecnologia, mais especificamente
da transicdo entre a terceira e a quarta fase, trouxe importantes
licoes sobre as limitacoes e potencialidades do uso industrial de IA
Generativa na geracio de testes funcionais:

O testador como curador estratégico. O valor das LLMs nio
esti em substituir o analista, mas em automatizar a escrita mecanica
descritiva. O analista atua como curador indispensavel, identifi-
cando onde a IA falha em requisitos literais ou ambiguos. Nesse
sentido, o analista néo é substituido pela ferramenta, mas reposici-
onado: deixa de ser o escritor principal dos casos de teste e passa a
ser o responsavel por validar, selecionar e retroalimentar o agente
com o conhecimento que a escrita da issue néo capturou.

Conhecimento tacito é o limite real. Nenhuma combinagio
de RAG, wiki ou analise de imagens consegue capturar o conhe-
cimento que os times acumulam em conversas de sprint, trocas
de mensagens e acordos informais raramente documentados. Sem
registro continuo desse conhecimento, o agente niao tem como
incorpora-lo, o que limita diretamente seu potencial. Essa barreira
ficou evidente em funcionalidades com integracdes via API: varios
CTs gerados ndo puderam ser executados por auséncia de massa de
dados ou restri¢des do ambiente de homologacéo, o que apontava
para limites do ambiente de teste, ndo do modelo.

A qualidade do requisito determina a qualidade do agente.
Histérias de usuario bem estruturadas tendem a gerar CTs com
baixa necessidade de correcdes, enquanto que regras implicitas
resultam em um maior desvio da especificagdo humana, exigindo
ajustes manuais e descarte de cendrios. Investir na clareza e es-
trutura das histérias de usuario é, portanto, uma alavanca para a
efetividade da geracgdo. O agente de IA nao substitui o processo
existente, mas o reorganiza, concentrando o esforco humano em
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decisdes de maior valor agregado. Estas observagdes refletem tra-
balhos como [1], onde evidenciou-se o obstaculo do conhecimento
tacito ndo documentado para geragdo de cenarios de teste.

5 Conclusao e Trabalhos Futuros

Este relato de experiéncia apresentou a evolu¢do incremental de
uma abordagem baseada em IA Generativa para apoiar a especifi-
cagdo de casos de teste funcionais em uma institui¢do publica. A
transicdo de prompt puramente descritivo para uma arquitetura
de agente contextualizado permitiu mitigar lacunas de regras de
negocio implicitas e reduzir o esfor¢o de documentacéo do time.
Os resultados obtidos reiteram que o papel das LLMs reside na
otimizacdo de tarefas mecanicas de escrita, posicionando o analista
de testes humano como um curador estratégico indispensavel.

A partir das licdes consolidadas ao longo deste ciclo de trans-
feréncia e evolugédo tecnoldgica, identificam-se trés direcdes para
trabalhos futuros. Visando mitigar a limitagdo do conhecimento
tacito, pretendemos investigar mecanismos de captura e atualiza-
¢do continua do conhecimento produzido em reunides e conversas
informais de sprint, tornando-o acessivel ao agente em tempo real.
Sobre a limitacado de ordenagio de cenarios identificada na Fase 3,
pretendemos utilizar a taxonomia de desvios catalogados para re-
finar as diretrizes do agente, inserindo instrugdes explicitas de
particionamento ordenado e reaproveitamento de estados [3]. Final-
mente, pretendemos investigar a traducéo automatica das planilhas
geradas pelo agente para scripts executaveis [4].

Disponibilidade de Artefatos

Nao sdo disponibilizados artefatos associados a este trabalho por
razdes éticas e legais. A tecnologia apresentada opera no contexto de
uma instituicdo publica, manipulando dados sensiveis e informagoes
protegidas por sigilo institucional.
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