APLICACAO DE MODELOS DE LINGUAGEM DE GRANDE ESCALA NO APOIO A
GARANTIA DE QUALIDADE DE SOFTWARE
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Resumo: A garantia de qualidade de software é essencial para reduzir retrabalho e au-
mentar a confiabilidade dos sistemas. Nesse contexto, modelos de linguagem de grande
escala surgem como ferramentas promissoras para apoiar a analise de requisitos e a ge-
racao de casos de teste. Este trabalho avalia o uso do ChatGPT Thinking e do Gemini
Flash como apoio ao analista de qualidade de software. Foi conduzido um experimento
com dez histérias de usuario do sistema OrangeHRM, de codigo aberto. As histérias fo-
ram submetidas aos modelos por meio de comandos padronizados, sem fornecimento de
exemplos prévios, solicitando analise de requisitos, identificacdo de ambiguidades, gera-
cao de casos de teste, identificacdo de riscos, cendrios de excegao, priorizagdo e avali-
acao de prontiddo. As respostas foram avaliadas por uma rubrica estruturada baseada
em cinco critérios: cobertura funcional, relevancia dos testes, clareza textual, cenarios
alternativos e aplicabilidade pratica. Os resultados demonstram desempenho superior
do ChatGPT Thinking. Destacando-se pela profundidade técnica e maior exploragao de
cenarios alternativos, enquanto o Gemini Flash apresentou respostas mais concisas e
claras. Conclui-se que os modelos de linguagem de grande escala constituem ferramen-
tas auxiliares eficazes para as etapas iniciais da qualidade de software. Contudo, os
achados reforcam a necessidade de supervisao e validacado humana, especialmente em
contextos que envolvem regras de negécio, seguranca e requisitos ambiguos.

Palavras-chave: Garantia de Qualidade de Software. Testes de Software. Modelos de
Linguagem de Grande Escala. Andlise de Requisitos. Geragédo de Casos de Teste.

ABSTRACT: Software quality assurance is essential for reducing rework and increasing
system reliability. In this context, large language models emerge as promising tools to
support requirements analysis and test case generation. This study evaluates the use of
ChatGPT Thinking and Gemini Flash as support tools for software quality analysts. An
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experiment was conducted using ten user stories from the open-source OrangeHRM sys-
tem. The stories were submitted to the models through standardized commands, without
providing previous examples, requesting requirements analysis, ambiguity identification,
test case generation, risk identification, exception scenarios, prioritization, and readiness
assessment. The responses were evaluated using a structured rubric based on five crite-
ria: functional coverage, test relevance, textual clarity, alternative scenarios, and practical
applicability. The results demonstrate superior performance by ChatGPT Thinking. The
former stood out for its technical depth and broader exploration of alternative scenarios,
while Gemini Flash presented more concise and clear responses. It is concluded that
large language models are effective auxiliary tools for the initial stages of software quality
assurance. However, the findings reinforce the need for human supervision and validation,
especially in contexts involving business rules, security, and ambiguous requirements.

Keywords: Software Quality Assurance. Software Testing. Large Language Models.
Requirements Analysis. Test Case Generation.

1 INTRODUGAO

A garantia de qualidade de software constitui um aspecto critico na industria
de Tecnologia da Informacgéo (Tl). De acordo com Khan e Khan (2014), os testes repre-
sentam uma etapa fundamental no ciclo de vida do desenvolvimento de sistemas, sendo
essenciais para garantir sua qualidade e confiabilidade. A busca por métodos e ferramen-
tas mais eficazes para assegurar a exceléncia dos produtos de software tem sido uma
preocupacao constante das organizagdes que atuam nesse setor (GAROUSI; MANTYLA,
2016). Nesse contexto, os modelos de linguagem de grande escala, do inglés Large
Language Models (LLM), como o ChatGPT Thinking, da OpenAl, e o Gemini Flash, da
Google, surgem como ferramentas inovadoras, impulsionadas por avancos em Proces-
samento de Linguagem Natural (PLN), com potencial para apoiar e aprimorar atividades
relacionadas a Garantia de Qualidade de Software.

A répida evolugdo dos LLM, uma categoria de sistemas baseados em Inte-
ligéncia Artificial (IA), tem gerado grande expectativa quanto ao seu uso em diferentes
atividades da Engenharia de Software, especialmente por sua capacidade de interpretar
instrugcdes em linguagem natural, analisar descrigdes textuais, identificar inconsisténcias
e gerar artefatos técnicos. No campo da qualidade de software, essas ferramentas po-
dem auxiliar profissionais de Garantia de Qualidade, do inglés Quality Assurance (QA),
na analise de requisitos, identificacdo de ambiguidades, criacdo de cenarios de teste,
geracao de casos de teste, levantamento de riscos e priorizacdo de validagdes. Tais ativi-



dades sdo relevantes porque requisitos ambiguos, incompletos ou inconsistentes podem
comprometer a qualidade dos testes produzidos, gerar retrabalho e reduzir a eficacia da
validagcao do sistema.

A literatura recente ja apresenta estudos que investigam o uso de LLM em ta-
refas relacionadas a testes de software, geracédo de casos de teste e Engenharia de Re-
quisitos. Guilherme e Vincenzi (2023), por exemplo, realizaram uma investigacao inicial
sobre a capacidade do ChatGPT na geragéo de testes unitarios, observando seu poten-
cial em comparacao com ferramentas tradicionais de automacao. Schéfer et al. (2023)
também avaliaram empiricamente o uso de LLM para geracdo automatizada de testes
unitarios, identificando bons resultados em termos de cobertura, embora tenham desta-
cado limitacdes na exploracao de cenarios mais complexos. De forma semelhante, Tang
et al. (2023) compararam testes gerados pelo ChatGPT com testes produzidos por técni-
cas baseadas em busca, apontando diferengas relevantes em aspectos como corretude,
legibilidade, cobertura e capacidade de deteccao de defeitos.

Além dos estudos voltados a geracao de testes unitarios, revisdes recentes
tém ampliado a compreenséao sobre o papel dos LLM em atividades de teste e qualidade
de software. Wang et al. (2024) apresentaram um panorama sobre o uso de LLM em
testes de software, destacando aplicagdes como geragdo de casos de teste, reparo de
programas e identificagdo de defeitos. Celik e Mahmoud (2025), por sua vez, discutiram
possibilidades e desafios da geracado automatizada de casos de teste com LLM, ressal-
tando que esses modelos podem reduzir o esforco inicial de elaboragao de artefatos, mas
ainda exigem validacdo humana quanto a precisao, cobertura e adequacao técnica das
respostas produzidas.

No campo da Engenharia de Requisitos, também ha pesquisas que demons-
tram o potencial dos LLM como ferramentas de apoio. Ronanki, Berger e Horkoff (2023)
investigaram o uso do ChatGPT em processos de elicitacao de requisitos, indicando que o
modelo pode contribuir para a descoberta, compreenséo e documentacéo de necessida-
des dos usuarios. Marques, Silva e Bernardino (2024) apresentaram uma revisao sobre o
uso do ChatGPT na Engenharia de Requisitos, destacando sua utilidade na identificacao
de ambiguidades, inconsisténcias e lacunas em especificacées. De forma complementar,
Almeida et al. (2025) avaliaram o desempenho de LLM na geracao de requisitos a partir
de entrevistas de elicitacao, evidenciando diferencas entre modelos em tarefas relaciona-
das a producéao e refinamento de requisitos.

Apesar desses avancos, observa-se que grande parte dos estudos existentes
concentra-se na geracao de testes unitarios, na analise a partir de cédigo-fonte ou em
revisdes tedricas sobre o tema. Ainda hd menor énfase em avaliagées empiricas com-



parativas que investiguem o uso de diferentes LLM no apoio integrado as atividades do
Analista de QA, considerando simultaneamente analise de histérias de usuario, identifi-
cacao de ambiguidades, geragao de cenarios e casos de teste, levantamento de riscos,
priorizagdo e avaliacdo da prontiddo dos requisitos para desenvolvimento. Além disso,
poucos trabalhos realizam comparacdes diretas entre modelos comerciais de alto de-
sempenho, como o ChatGPT Thinking e o Gemini Flash, utilizando histérias de usuario
baseadas em funcionalidades reais de um sistema open source.

Diante dessa lacuna, o presente estudo busca contribuir para a area ao realizar
uma analise experimental comparativa entre o ChatGPT Thinking e o Gemini Flash, uti-
lizando histérias de usuario baseadas em funcionalidades reais do sistema open source
OrangeHRM. A proposta é investigar de que forma esses modelos podem apoiar 0 ana-
lista de qualidade de software em atividades relacionadas a andlise de requisitos e a
geracgao de artefatos de teste, considerando seu potencial para identificar ambiguidades,
sugerir cenarios de validagéo, levantar riscos e apoiar a tomada de decisdo no processo
de Garantia de Qualidade de Software.

Desse modo, este trabalho tem como objetivo produzir evidéncias empiricas
sobre o potencial, as limitagbes e a aplicabilidade pratica desses modelos como ferra-
mentas auxiliares no processo de Garantia de Qualidade de Software, comparando sis-
tematicamente o comportamento das duas ferramentas em tarefas cotidianas do analista
de testes.

2 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo descreve os procedimentos metodoldgicos adotados para a reali-
zacao do estudo comparativo entre os modelos de linguagem de grande escala. Apresentam-
se os detalhes do ambiente experimental, a estrutura dos comandos utilizados, bem como
a rubrica técnica empregada para a avaliacao qualitativa e quantitativa das respostas ge-
radas pelas ferramentas.

2.1 PROCEDIMENTOS EXPERIMENTAIS

O experimento foi conduzido utilizando 10 histérias de usuério baseadas em
funcionalidades criticas do sistema open source OrangeHRM, com foco em processos de
gestao de pessoal e recrutamento.

Para cada histéria de usuario, foram submetidos prompts padronizados (Apén-
dice A) ao ChatGPT Thinking e Gemini Flash, solicitando: analise critica de requisitos e
identificacao de ambiguidades; geracao de cenarios e casos de teste detalhados; identifi-
cacao de riscos técnicos e cenarios de excec¢ao; priorizacao; e avaliacao final (readiness,



informando se a histéria de usuario esta pronta para desenvolvimento).

Para compreender o processo de avaliagao das LLM na engenharia de requi-
sitos, os procedimentos metodoldgicos deste experimento foram estruturados em etapas
sequenciais, conforme detalhado na Figura 1

Figura 1 - Fluxo de submisséo de historias de usuario do OrangeHRM para geracao de
artefatos de testes via LLM.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

As histérias de usuario (Apéndice B) utilizadas neste experimento foram deri-
vadas de cendrios de teste reais, previamente elaborados de forma manual pelo pesqui-
sador, que atua na area de Garantia de Qualidade de Software. A conversao desses ce-
narios técnicos para o formato de histérias de usuario contou com o auxilio da ferramenta
GitHub Copilot, utilizada para padronizagédo textual e organizacao estrutural, buscando
assegurar consisténcia no conjunto de dados utilizado e aderéncia as regras de negécio
do sistema estudado.

Visando garantir a isengao do experimento e evitar 0 enviesamento das res-



postas (bias), as historias de usuario ndo foram fornecidas previamente aos modelos
ChatGPT Thinking e Gemini Flash. Cada requisito foi submetido individualmente no mo-
mento da avaliagdo, caracterizando um cenario de teste zero-shot. Neste trabalho, optou-
se pela utilizagdo de prompts padronizados nessa abordagem, com o objetivo de avaliar
o comportamento nativo dos modelos e simular a experiéncia de um novo usuario, sem
historico prévio de interagdes. Dessa forma, busca-se estabelecer uma linha de base
para a analise da capacidade bruta das ferramentas avaliadas.

2.2 AVALIACAO E CRITERIOS DE ANALISE

As respostas geradas pelas LLM foram submetidas a uma analise técnica ba-
seada em uma rubrica estruturada, apresentada no Apéndice C. Cada critério foi pon-
tuado em uma escala de 0 a 2, sendo 0 correspondente a desempenho insatisfatério, 1
a desempenho parcial e 2 a desempenho satisfatorio. A pontuacéo final foi obtida pela
soma das notas atribuidas aos cinco critérios, resultando em uma nota maxima de 10
pontos por resposta avaliada.

A rubrica contempla cinco dimensodes de avaliagao:

» Cobertura Funcional: capacidade do modelo em contemplar os requisitos e fluxos
principais da histéria de usuario;

* Relevéancia dos Testes: qualidade, assertividade e utilidade dos casos de teste
gerados para o contexto de QA;

» Clareza Textual: nivel de compreensibilidade, coesdo e organizagdo da resposta
fornecida;

» Cenarios Alternativos: capacidade de identificacdo de caminhos de excecéo, erros
e edge cases nao 6bvios;

« Aplicabilidade Pratica: facilidade de transposicao das sugestdes para a rotina real
de teste e documentacao de software.

Os critérios estabelecidos na rubrica de avaliagcao foram definidos e fundamen-
tados com base nas boas praticas consolidadas da Engenharia de Software e em métri-
cas tradicionais de cobertura de testes da literatura. A aplicagao da rubrica e a respectiva
atribuicdo de notas foram conduzidas individualmente pelo préprio autor, aplicando seu
critério técnico e experiéncia profissional na area de Garantia de Qualidade de Software
para garantir uma avaliagdo estritamente alinhada aos padrées de aceitacéo industriais.



A partir dessa estrutura, tais critérios foram elaborados no intuito de verificar
a capacidade dos modelos de interpretar histérias de usuario, identificar problemas de
entendimento, gerar artefatos de teste e organizar tecnicamente a resposta conforme o
formato solicitado.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secao sdo apresentados os resultados obtidos a partir da avaliacao das
respostas geradas pelo ChatGPT Thinking e pelo Gemini Flash para as dez historias
de usuario utilizadas no experimento. Cada resposta foi avaliada com base na rubrica
definida na metodologia, considerando cinco critérios: Cobertura Funcional, Relevan-
cia dos Testes, Clareza Textual, Cenarios Alternativos e Aplicabilidade Pratica. Ao final,
apresenta-se uma sintese consolidada do desempenho geral dos modelos.

Na Histéria de Usuario 1, o ChatGPT Thinking obteve 9 pontos, enquanto o
Gemini Flash alcangou 8 pontos (tabela 1).

Tabela 1 - Histéria de Usuario 1

Critério ChatGPT Thinking Gemini Flash
Cobertura Funcional 2 1
Relevancia dos Testes 2 2
Clareza Textual 1 2
Cenarios Alternativos 2 1
Aplicabilidade Pratica 2 2

Total 9/10 8/10

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Histéria de Usuario 2, o ChatGPT Thinking obteve 8 pontos, enquanto o
Gemini Flash alcangou 6 pontos (tabela 2).

Tabela 2 - Histéria de Usuario 2

Critério ChatGPT Thinking Gemini Flash
Cobertura Funcional 1
Relevancia dos Testes 1
Clareza Textual

Cenarios Alternativos
Aplicabilidade Pratica

Total 8
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Fonte: Elaborado pelo autor.



Na Histéria de Usuario 3, o ChatGPT Thinking obteve 9 pontos, enquanto o
Gemini Flash alcangou 7 pontos (tabela 3).

Tabela 3 - Histéria de Usuario 3

Critério ChatGPT Thinking Gemini Flash
Cobertura Funcional

Relevancia dos Testes

Clareza Textual

Cenarios Alternativos
Aplicabilidade Pratica

Total 9

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Na Histéria de Usuario 4, o ChatGPT Thinking obteve 9 pontos, enquanto o
Gemini Flash alcangou 8 pontos (tabela 4).

Tabela 4 - Histéria de Usuario 4

Critério ChatGPT Thinking Gemini Flash
Cobertura Funcional

Relevancia dos Testes

Clareza Textual

Cenarios Alternativos
Aplicabilidade Pratica

Total 9

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Na Histéria de Usuario 5, o ChatGPT Thinking obteve 9 pontos, enquanto o
Gemini Flash alcancou 8 pontos (tabela 5).

Tabela 5 - Histéria de Usuario 5

Critério ChatGPT Thinking Gemini Flash
Cobertura Funcional

Relevancia dos Testes

Clareza Textual

Cenarios Alternativos
Aplicabilidade Pratica

Total 9

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Na Histéria de Usuario 6, o ChatGPT Thinking obteve 8 pontos, enquanto o
Gemini Flash alcangou 6 pontos (tabela 6).



Tabela 6 - Historia de Usuario 6

Critério ChatGPT Thinking Gemini Flash
Cobertura Funcional
Relevancia dos Testes
Clareza Textual
Cenarios Alternativos
Aplicabilidade Pratica
Total
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Histéria de Usuario 7, o ChatGPT Thinking obteve 8 pontos, enquanto o
Gemini Flash alcangou 7 pontos (tabela 7).

Tabela 7 - Histéria de Usuario 7

Critério ChatGPT Thinking Gemini Flash
Cobertura Funcional

Relevancia dos Testes

Clareza Textual

Cenarios Alternativos
Aplicabilidade Pratica

Total 8

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Na Histéria de Usuario 8, o ChatGPT Thinking obteve 9 pontos, enquanto o
Gemini Flash alcancgou 8 pontos (tabela 8).

Tabela 8 - Histéria de Usuario 8

Critério ChatGPT Thinking Gemini Flash
Cobertura Funcional

Relevancia dos Testes

Clareza Textual

Cenarios Alternativos
Aplicabilidade Pratica

Total 9

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Na Histéria de Usuario 9, o ChatGPT Thinking obteve 9 pontos, enquanto o
Gemini Flash alcangou 8 pontos (tabela 9).



Tabela 9 - Histéria de Usuario 9

Critério ChatGPT Thinking Gemini Flash
Cobertura Funcional

Relevancia dos Testes

Clareza Textual

Cenarios Alternativos
Aplicabilidade Pratica

Total 9

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Na Historia de Usuario 10, o ChatGPT Thinking obteve 9 pontos, enquanto o
Gemini Flash alcangou 8 pontos (tabela 10).

Tabela 10 - Historia de Usuario 10

Critério ChatGPT Thinking Gemini Flash
Cobertura Funcional

Relevancia dos Testes

Clareza Textual

Cenarios Alternativos
Aplicabilidade Pratica

Total 9

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.1 SINTESE DOS RESULTADOS

Para consolidar os resultados obtidos, foi elaborada uma matriz de tabulagao
contendo as pontuagdes atribuidas a cada modelo em todas as histérias de usuario avali-
adas. A partir desses dados, realizou-se uma andlise estatistica descritiva, considerando
a pontuacao total e a média final de desempenho de cada modelo.

A Tabela 11 apresenta o desempenho geral dos modelos avaliados.

Tabela 11 - Desempenho geral dos modelos avaliados

Modelo Pontuacao total Média final
ChatGPT Thinking 87/100 8,7
Gemini Flash 74/100 7,4

Fonte: Elaborado pelo autor.

Observa-se que o ChatGPT Thinking obteve desempenho superior ao Gemini
Flash no conjunto das dez historias de usuario analisadas. O modelo alcangou média final
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de 8,7 pontos, enquanto o Gemini Flash obteve média de 7,4 pontos, indicando diferenca
de 1,3 ponto entre as médias gerais.

A Tabela 12 apresenta a distribuicdo das pontuacdes finais obtidas por cada
modelo em cada historia de usuario.

Tabela 12 - Pontuacgéao por histéria de usuario

Historia de Usuario ChatGPT Thinking Gemini Flash
HU1: Login no Sistema

HU2: Atualizar Dados Pessoais

HUS: Solicitar Licenga

HU4: Aprovar Solicitacao de Licenca
HU5: Registrar Ponto de Trabalho
HU6: Cadastrar Novo Funciondrio
HU7: Criar Vaga de Emprego

HU8: Gerar Relatério de Licencas
HU9: Visualizar Lista de Funcionarios
HU10: Fazer Logout do Sistema

© O O 00O OOOo o
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A analise da pontuacao por histéria de usuario evidencia que o ChatGPT Thin-
king obteve resultado superior em todas as avaliagdes realizadas. O modelo apresentou
notas entre 8 e 9 pontos, demonstrando desempenho mais consistente ao longo do expe-
rimento. O Gemini Flash, por sua vez, apresentou variacao entre 6 e 8 pontos, indicando
desempenho satisfatorio, porém menos regular.

A Tabela 13 apresenta uma sintese qualitativa do desempenho observado por
critério de avaliagao.

Tabela 13 - Sintese do desempenho por critério avaliado

Critério Tendéncia observada

Cobertura Funcional Melhor desempenho do ChatGPT Thinking
Relevancia dos Testes Melhor desempenho do ChatGPT Thinking
Clareza Textual Melhor desempenho do Gemini Flash
Cenérios Alternativos  Melhor desempenho do ChatGPT Thinking
Aplicabilidade Pratica Desempenho semelhante entre os modelos

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 2 - Comparagéo de desempenho entre os modelos (10 histérias de usuarios)

Comparacao de Desempenho entre os Modelos
(10 histérias de usuario)
Relevancia dos Testes
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Fonte: Elaborado pelo autor.

De modo geral, os resultados indicam que o ChatGPT Thinking apresentou
maior capacidade de exploracao dos requisitos, geracao de casos de teste e identificacao
de cenarios alternativos. O Gemini Flash, por sua vez, destacou-se pela clareza textual e
objetividade das respostas, embora tenha apresentado menor profundidade em critérios
relacionados a cobertura funcional e a variedade dos testes sugeridos.

Assim, os resultados demonstram que ambos os modelos podem contribuir
para atividades de apoio a Garantia de Qualidade de Software, especialmente na analise
inicial de historias de usuario e na geragéo preliminar de casos de teste. No entanto, o
ChatGPT Thinking apresentou desempenho mais robusto no conjunto avaliado, enquanto
o Gemini Flash mostrou-se mais adequado para respostas objetivas e de rapida compre-
ensao.

Os resultados obtidos demonstram que os LLM avaliados possuem potencial
para apoiar atividades relacionadas a Garantia de Qualidade de Software, especialmente
na analise de requisitos, geracao de casos de teste, identificagcdo de cenarios alternativos
e apoio a priorizagao de riscos. Considerando as dez histérias de usuario analisadas, o
ChatGPT Thinking obteve média geral de 8,7 pontos, enquanto o Gemini Flash alcancou
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média de 7,4 pontos. Esse resultado indica desempenho superior da ferramenta no con-
junto avaliado, sobretudo nos critérios de Cobertura Funcional, Relevancia dos Testes e
Cenarios Alternativos.

O desempenho superior do ChatGPT Thinking pode ser explicado pela maior
profundidade das respostas geradas. Ao longo das histérias de usuario avaliadas, o
modelo demonstrou maior capacidade de explorar fluxos principais, propor cenarios ne-
gativos, identificar condicoes de excecao e relacionar os testes as regras de negdcio.
Esse comportamento € relevante para atividades de QA, pois indica maior capacidade de
transformar histérias de usuario em artefatos de teste mais abrangentes e tecnicamente
detalhados. Em contrapartida, o Gemini Flash também produziu artefatos Uteis, porém
com respostas mais objetivas e concisas, destacando-se principalmente no critério de
Clareza Textual.

Esse resultado converge com estudos recentes sobre o uso de LLM em ati-
vidades de teste de software. Wang et al. (2024) destacam que a geracao de casos de
teste € uma das principais aplicacoes investigadas nesse contexto. De forma comple-
mentar, Celik e Mahmoud (2025) apontam que esses modelos podem produzir casos de
teste coerentes a partir de descrigdes textuais de requisitos, reduzindo o esforgo inicial
de elaboracao dos artefatos de teste. No presente estudo, esse comportamento foi ob-
servado em ambos os modelos, embora o ChatGPT Thinking tenha apresentado maior
profundidade, completude e abrangéncia nas respostas geradas.

A diferenca entre ambos também pode ser interpretada a luz de estudos em-
piricos sobre geragdo automatica de testes. Guilherme e Vincenzi (2023) observaram
que o ChatGPT apresentou potencial para geracado de testes unitarios, embora ainda
demande validagdo humana. De forma semelhante, Schéfer et al. (2023) identificaram
que LLM podem obter bons resultados em tarefas de geracdo automatizada de testes,
mas apresentam limitagdes em cenarios mais complexos. Tang et al. (2023), ao com-
parar ChatGPT com técnicas de Search-Based Software Testing, também indicaram que
modelos de linguagem podem produzir testes compreensiveis e Uteis, mas nem sempre
alcangam a mesma sistematicidade de ferramentas especializadas. Esses achados dia-
logam com os resultados deste trabalho, nos quais os modelos produziram bons artefatos
iniciais, mas ainda exigem revisao técnica antes de sua aplicacéo pratica.

Enquanto ao Gemini, a partir dos resultados deste experimento, observou-se
gue suas respostas foram geralmente mais diretas e organizadas, favorecendo a leitura
rapida e a aplicagao inicial das sugestdes. Entretanto, essa concisao frequentemente veio
acompanhada de menor cobertura funcional e menor exploracao de cenarios alternativos.
Esse comportamento sugere que, embora 0 modelo possa ser Util como apoio inicial
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a documentacao e estruturagdo de ideias, suas respostas tendem a demandar maior
complementacao por parte do profissional de QA quando o objetivo é obter uma analise
mais ampla e tecnicamente detalhada.

Outro aspecto relevante observado foi a capacidade dos modelos de apoiar a
andlise de requisitos. Em diferentes historias de usuario, os modelos apontaram ambigui-
dades, lacunas e possiveis interpretacdes alternativas dos requisitos apresentados, ainda
que com niveis distintos de profundidade. Esse resultado dialoga com Ronanki, Berger
e Horkoff (2023), que investigaram o potencial do ChatGPT em processos de elicitacao
de requisitos, observando bons resultados em atributos como consisténcia, correcao e
compreensibilidade, embora com limitagcdes relacionadas a ambiguidade e viabilidade.
Também se aproxima da revisdo de Marques, Silva e Bernardino (2024), que identifica o
ChatGPT como um modelo promissor para apoiar atividades de elicitacdo, documenta-
cao e validagao de requisitos. Além disso, Almeida et al. (2025) reforcam que diferentes
ferramentas podem apresentar desempenhos distintos na geracédo de requisitos, o que
contribui para justificar a comparacao realizada entre ChatGPT Thinking e Gemini Flash
neste estudo.

A abordagem zero-shot adotada no experimento também merece destaque.
Como os modelos nao receberam exemplos prévios nem contexto adicional especifico
para cada tarefa, os resultados refletem o desempenho das ferramentas em uma con-
dicdo inicial de uso, baseada apenas nas instrugdes fornecidas no prompt padronizado.
Essa escolha metodolégica permitiu simular uma situagao proxima ao uso inicial por pro-
fissionais da area e forneceu uma linha de base para comparacao entre os modelos.
Segundo Wang et al. (2024), estratégias como zero-shot e few-shot prompting sao re-
correntes em estudos sobre LLM aplicados a testes de software. Além disso, Celik e
Mahmoud (2025) destacam que a estrutura e o conteudo dos prompts podem influenciar
a qualidade dos testes gerados, impactando aspectos como cobertura, acuracia e detec-
céo de falhas. Assim, embora a padroniza¢ao dos prompts tenha contribuido para maior
controle experimental, ela também limitou a explora¢éo de refinamentos sucessivos que
poderiam melhorar a completude e a aplicabilidade dos artefatos gerados.

Apesar dos resultados positivos, o estudo também evidenciou limitagées im-
portantes. Em alguns casos, os modelos produziram sugestbes genéricas ou assumiram
regras de negdcio nao explicitadas nas histérias de usuario. Esse comportamento, ob-
servado no presente experimento, reforga a necessidade de validacdo humana, especial-
mente em contextos que envolvem permissdes de acesso, seguranca, regras especificas
do dominio e impactos operacionais. Essa necessidade também €& apontada por Mar-
ques, Silva e Bernardino (2024), que destacam que LLM podem produzir informacdes
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imprecisas, ambiguas ou enviesadas, comprometendo a confiabilidade e a qualidade dos
artefatos gerados em Engenharia de Requisitos caso nao haja revisao critica.

Além das limitagGes inerentes aos modelos, deve-se considerar uma limitacao
metodoldgica do presente estudo. A avaliacao das respostas foi realizada por um unico
avaliador com experiéncia profissional em Garantia de Qualidade de Software, utilizando
uma rubrica estruturada previamente definida. Embora essa abordagem tenha permitido
uma analise técnica consistente e padronizada, a atribuicdo das pontuac¢des pode estar
sujeita a certo grau de subjetividade. Estudos futuros podem ampliar a confiabilidade
dos resultados por meio da participacdo de mdultiplos avaliadores independentes e da
utilizacdo de métricas de concordancia interavaliadores.

Também € importante considerar que o experimento foi conduzido com dez
histérias de usuario derivadas de funcionalidades do sistema OrangeHRM. Embora es-
sas historias representem cenarios relevantes para processos de gestao de pessoas e
recrutamento, os resultados ndo devem ser generalizados automaticamente para todos
os dominios de software. Sistemas com maior criticidade, maior complexidade regula-
toria ou requisitos de segurangca mais rigorosos podem demandar analises adicionais e
validagces mais especificas.

De modo geral, os resultados indicam que os LLM podem contribuir de forma
relevante para aumentar a produtividade do Analista de QA, especialmente na etapa ini-
cial de analise de requisitos e elaboracdo de casos de teste. O ChatGPT Thinking apre-
sentou melhor desempenho geral, destacando-se pela profundidade técnica e pela explo-
racao de cenarios alternativos. O Gemini Flash, por sua vez, mostrou-se Util pela clareza
e objetividade das respostas, podendo ser empregado como ferramenta de apoio rapido a
estruturacéao inicial de artefatos. Contudo, os achados reforcam a visdo predominante na
literatura de que os LLM devem ser utilizados como ferramentas complementares, e nao
como substitutos da atuacao humana especializada. A combinacgéo entre a capacidade
generativa dos modelos e o julgamento técnico do profissional de QA tende a representar
a abordagem mais adequada para obtencao de resultados confiaveis, Uteis e aderentes
as necessidades reais dos projetos de software.

4 CONCLUSAO

O presente trabalho atingiu seu objetivo geral ao avaliar o uso de Modelos de
Linguagem de Grande Escala (LLM) como ferramentas de apoio a Garantia de Qualidade
de Software, analisando seu potencial na interpretacao de requisitos, na identificacdo de
riscos e no suporte a elaboracdao de artefatos de teste. Por meio de um experimento
controlado com dez histérias de usuario baseadas no sistema OrangeHRM, comparou-
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se 0 desempenho do ChatGPT Thinking e do Gemini Flash em abordagem zero-shot,
utilizando uma rubrica estruturada composta por cinco critérios técnicos.

A analise dos resultados demonstrou desempenho superior do ChatGPT Thin-
king no conjunto de histérias de usuario avaliadas. Embora n&o tenha alcangado nota
maxima em todas as avaliacdes individuais, 0 modelo obteve as maiores pontuacoes
na maior parte dos cendrios analisados, destacando-se pela profundidade técnica, pela
maior cobertura funcional e pela capacidade de explorar cenarios alternativos e riscos as-
sociados as historias. O Gemini Flash, por sua vez, apresentou respostas mais concisas
e organizadas, com bom desempenho em Clareza Textual e Aplicabilidade Pratica, mas
demonstrou limitacées recorrentes quanto a profundidade da analise e a variedade dos
casos de teste gerados.

Em relacao aos objetivos especificos, o estudo permitiu identificar aplicacées
praticas de LLM no ciclo de teste, comparar o desempenho entre diferentes modelos e
avaliar a utilidade das sugestdes geradas para apoiar a tomada de decisdo do Analista de
QA. Evidenciou-se que os modelos podem acelerar a criacao inicial de artefatos de teste
e auxiliar na identificagcdo de lacunas nos requisitos, desde que suas respostas sejam
revisadas criticamente por um profissional qualificado.

Dentre as limitagbes observadas, destacam-se a possibilidade de hallucinati-
ons, a dependéncia excessiva das sugestdes geradas, a variabilidade das respostas e
as preocupacoes relacionadas a privacidade de dados. Também deve ser considerada
a limitacao metodoldgica relacionada a avaliagcdo por um unico especialista e ao uso de
uma amostra composta por dez histérias de usuario de um unico sistema. Tais fatores
reforcam que essas ferramentas possuem carater complementar e ndo substitutivo. A
validagdo humana permanece indispensavel para garantir a acuracia dos artefatos pro-
duzidos, a aderéncia as regras de negdcio e a seguranca dos processos de QA.

Como principal contribuicao, este trabalho apresenta uma comparagcdao em-
pirica entre dois LLM comerciais aplicados ao apoio de atividades de QA a partir de
histérias de usuario, utilizando uma rubrica estruturada voltada a cobertura funcional, re-
levancia dos testes, clareza textual, cenarios alternativos e aplicabilidade pratica.

Como sugestao para trabalhos futuros, recomenda-se a ampliagdo da amos-
tra com requisitos de maior complexidade técnica, a inclusdo de outros modelos, como
Claude ou Grok, a comparacao entre abordagens zero-shot e few-shot, e a integracao
das respostas geradas por LLM com ferramentas de gestao e automacao de testes. Em
ultima andlise, os LLM representam uma fronteira promissora para a Engenharia de Soft-
ware, podendo elevar a produtividade do Analista de QA quando utilizados sob rigorosa
supervisao técnica.
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APENDICE A - Prompt de Avaliacdo

“Assuma o papel de um Analista de QA Sénior especializado em testes funcio-
nais e analise de requisitos de software. Vocé recebera uma Historia de Usuario referente
ao sistema OrangeHRM. Sua tarefa é realizar uma avaliagdo técnica completa da histéria
apresentada e responder de forma estruturada com as sec¢des abaixo:

1. Analise de Requisitos

» Ambiguidades ou inconsisténcias
* Informagbes ausentes
* Regras de negdcio implicitas
* Principais riscos de entendimento
2. Casos de Teste
Crie uma tabela Markdown com os seguintes tipos:
 Fluxo principal (Happy Path)
* Fluxos alternativos
« Validac6es negativas / Dados invalidos
» Permissdes e perfis de acesso
3. Edge Cases e Riscos

Liste os principais edge cases e riscos técnicos (limites, concorréncia, seguranga,
usabilidade).

4. Priorizacao
Classifique todos os casos de teste como: Alta | Média | Baixa

5. Avaliacao Final
A historia esta pronta para desenvolvimento? (Sim / Parcialmente / Nao). Justifique
em até 2 frases.

Diretrizes obrigatorias:
» Seja técnico e objetivo;
» Organize a resposta em tépicos e tabelas quando util;

» N&o invente requisitos sem indicar hipétese;
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» Considere boas praticas de QA;

* Responda em portugués do Brasil.”
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APENDICE B - Historias de Usuarios

H1: Login no sistema

Como usuério, eu quero fazer login com usuario e senha validos para acessar
a péagina inicial da aplicagao.
Critérios de Aceitacao:

Péagina de login é exibida;

« Usuario informa credenciais validas;

Clica no botao Login;

Sistema redireciona para o Dashboard.

H2: Atualizar dados pessoais

Como funcionario, eu quero atualizar minhas informacdes pessoais para manter meus
dados sempre atualizados.

Critérios de Aceitacao:

» Acessar o menu My Info;

Editar campos como telefone, endereco ou foto;

Salvar as alteracoes;

* Mensagem de sucesso é exibida.

H3: Solicitar licenca
Como funcionério, eu quero solicitar uma licenca para registrar minhas auséncias.
Critérios de Aceitacao:

» Acessar o modulo Leave;
+ Selecionar tipo de licenca e periodo;
» Enviar a solicitacéo;

+ Solicitagdo aparece como “Pending’.
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H4: Aprovar solicitacao de licenca

Como supervisor, eu quero aprovar ou rejeitar solicitagdes de licenca para gerenciar as
auséncias da minha equipe.

Critérios de Aceitacao:

» Acessar lista de solicitagées pendentes;

Visualizar detalhes da solicitagao;

Escolher Aprovar ou Rejeitar;

Status da solicitagao é atualizado.

H5: Registrar ponto de trabalho

Como funcionario, eu quero registrar meu ponto (Punch In/Out) para controlar minhas
horas trabalhadas.

Critérios de Aceitacao:

e Acessar o moédulo Time;
e Clicar em Punch In ao iniciar o trabalho;
» Clicar em Punch Out ao finalizar;

» Horarios sao registrados corretamente.

H6: Cadastrar novo funcionario

Como administrador, eu quero cadastrar um novo funcionario para inclui-lo no banco de
dados do RH.

Critérios de Aceitacao:

* Acessar menu Admin ou PIM;
* Preencher dados basicos do funcionario;
« Salvar o cadastro;

» Funcionario aparece na lista de employees.
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H7: Criar vaga de emprego

Como administrador de RH, eu quero criar uma nova vaga de emprego para iniciar um
processo seletivo.

Critérios de Aceitacao:

» Acessar o médulo Recruitment,;
» Preencher titulo, descricédo e requisitos;
» Publicar a vaga;

* Vaga fica disponivel para candidatos.

H8: Gerar relatério de licencas

Como administrador de RH, eu quero gerar relatério de licencas para analisar as ausén-
cias dos funcionarios.

Critérios de Aceitacao:

» Acessar o modulo Reports;
» Selecionar o relatério de Leave;
* Aplicar filtros (periodo, tipo);

» Gerar e visualizar o relatério.

H9: Visualizar lista de funcionarios

Como usudrio autorizado, eu quero visualizar a lista de funciondrios para consultar infor-
magdes da equipe.

Critérios de Aceitacao:

» Acessar Employee List;
* Aplicar filtros quando necessério;
+ Visualizar nome, cargo e departamento;

* Poder acessar detalhes do funcionario.

H10: Fazer logout do sistema
Como usuario, eu quero fazer logout da aplicacdo para sair com seguranca.
Critérios de Aceitacao:
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Clicar no icone de usuario no topo;
Selecionar a opcéo Logout,;
Ser redirecionado para a tela de login;

Sessao é encerrada.

23



APENDICE C - Rubrica de Avaliacio
Tabela de Critérios de Avaliacao
Critério Descricao

1. Cobertura funcional

2. Relevancia dos Tes-
tes
3. Clareza textual

4. Cenarios alternativos

5. Aplicabilidade pratica

Avalia se 0 modelo contempla os requisitos, fluxos
principais, ambiguidades, lacunas e riscos da histo-
ria de usuario.

Avalia a qualidade, utilidade e variedade dos casos de
teste gerados para o contexto de QA.

Avalia a organizagao, coesao, legibilidade e aderéncia
da resposta ao formato solicitado.

Avalia a capacidade de identificar fluxos alternativos,
excegodes, dados invalidos, riscos técnicos e edge ca-
ses nao 6bvios.

Avalia se a resposta pode ser aproveitada na rotina
real de teste e documentacao de software.

Escala de Pontuacgao

Nota Significado

0 Nao atende ao critério
1 Atende parcialmente
2  Atende completamente
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