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Abstract—A escrita de testes unitarios é uma tarefa primordial
para garantia da qualidade do software, contudo, a escrita dos
mesmos causa um aumento o tempo de desenvolvimento de um
sistema. Com o avanco dos Grandes Modelos de Linguagem
(LLMs), aparece uma chance de automatizacdo da escrita de
testes. Entretanto, ainda é necessario avaliar a qualidade dos
testes gerados se de fato aumentam, a cobertura e se niao
apresentam smells. Desse modo, este trabalho propoe um estudo
comparativo para avaliacio da capacidade dos LLMs na geracao
de testes em Python. A metodologia utiliza o Deepseek v4 como
modelo de LLM, Pytest para execucao e metrificacio dos testes, e
a ferramenta ArodaDr para deteccio dos tests smells. Desse modo,
esse trabalho traz todo o pipeline de geracdo de testes com uso
de LLMs e a analise dos testes gerados, buscando trazer insights
para avanco na visao da capacidade dos LLMs para geracao de
codigo de testes.

Index Terms—ILLM, Testes Unitarios, Test Smells, Automacio,
Qualidade de Software.

I. INTRODUCAO

Atualmente, no mercado de softwares, um dos principais
parimetros de qualidade de cddigos estd em seu suite de
testes, um requisito passado aos proprios desenvolvedores do
sistema. A escrita de bons testes unitarios € uma boa cobertura
sdo cruciais na validagdo do comportamento dos componentes
individuais do sistema. Softwares com bons testes unitarios
facilitam refatoracdes e auxiliam bastante no entendimento do
codigo, quase como uma documentacdo adicional.

A. Caracterizacdo do Problema

Apesar da sua importdncia, a escrita manual dos testes
unitarios consome um grande tempo da esteira de desenvolvi-
mento de um projeto. Além disso, pondera-se a ideia do viés
de confirmagdo, no qual, a escrita dos testes por humanos
tende a ndo cobrir todos os cendrios criticos do cédigo nos
testes, por conta de um “apego emocional”, podendo passar
despercebidas falhas no software desenvolvido, usado por [1]
como forte argumento para uso de LLMs para geragdo de
testes.

Além disso, conforme as empresas crescem, costumam ter
sistemas mais antigos (legados) que s@o o core do sistema, com
cédigos dificeis de manutengdo. O que se torna uma enorme
divida técnica que, no mercado dgil atual, ndo costuma ser
priorizada pelo baixo valor agregado ao negdcio.
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B. Motivagdo

Recentemente, o desenvolvimento de software como um
todo tem sido impactado pelo avanco dos Grandes Modelos
de Linguagem (LLMs), como Claude (Antropic) e Codex
(Openai). Estes modelos demonstram capacidade de geracdo
de cddigo eficiente, levantando-se a hipdtese que poderiam ser
utilizados para automatizacio da escrita de testes unitdrios,
reduzindo o esfor¢o dessa tarefa para os desenvolvedores fo-
carem em gerar mais valor ao negécio em cddigo de producao
ao invés de codigo de teste.

Entretanto, a geracdo de cddigo automdtica precisa ser avali-
ada, prinicipalmente no aumento da cobertura, na qualidade
dos testes, pois desenvolvedores ainda precisardo ter contato
com esse codigo, além dos testes serem uma métrica crucial
para a garantia do software como um todo. Estes testes gerados
podem ser frageis e apresentar smells.

Desse modo, a motivag@o do trabalho reside na necessidade
de validar o uso de LLMs para a geracdo de testes unitdrios.
Nao basta escrever os testes, eles precisam ser precisos e de
alta qualidade em diferentes contextos e complexidades dos
softwares.

C. Objetivos

O principal objetivo deste trabalho é investigar a eficcia e
viabilidade da aplicacdo de Grandes Modelos de Linguagem
(LLMs), no desenvolvimento de sistemas como ferramenta de
auxilio na criagdo de testes unitdrios. Com expectativa de
explorar os potenciais dos modelos para melhoria no fluxo
de desenvolvimento de softwares, reduzindo o tempo gasto
no desenvolvimento de testes unitdrios, garantindo entregas
mais rdpidas, sem abrir mdo da qualidade e confiabilidade do
produto.

Como objetivo secunddrio, busca-se o desenvolvimento de
um pipeline inteligente para Geracdo de Testes Unitarios
para andlise e escrita de testes desde arquivos especificos até
sistemas completos.

II. REFERENCIAL TEORICO
A. Metodologias Ageis

Os primeiros processos de desenvolvimento de soft-
wares eram estritamente sequenciais, através de fases
de especificacdo de requisitos até as fases finais de



implementagdo, testes e manutengdo do cédigo, o que tornava
o processo de entrega de sistemas lento e burocratico. Com
isso, em 2001, um grupo de profissionais se uniram para
propor uma alternativa ao Waterfall, em que, surgiram as bases
para um conceito de desenvolvimento de software, sendo que
suas raizes sdo usadas até hoje em dia, o qual foi documentado
no Manifesto dgil. [2, p.33, 34]

Através deste trabalho, passamos a valorizar:
Individuos e interacdes mais que processos e ferra-
mentas

Software em funcionamento mais que documentacio
abrangente

Colaboracdo com o cliente mais que negociagdo de
contratos

Responder a mudangas mais que seguir um plano
Ou seja, mesmo havendo valor nos itens a direita,
valorizamos mais os itens a esquerda. [3]

Com isso, passam-se a adotar ciclos curtos de desenvolvi-
mento, com sistemas sendo implementados de forma gradativa
com pequenas entregas priorizadas pela urgéncia do cliente,
em que o desenvolvimento acaba quando todos os requisitos do
sistema estejam entregues. Esse modelo foi usado como base
para vérias metodologias dgeis amplamente usadas no mercado
como o XP (Extreme Programming), Scrum, ShapeUp mais
recentemente, entre outros. [2, p.34, 37]

B. Testes Unitdrios

A afirmacgdo "Teste é uma das praticas de programagio mais
valorizadas hoje em dia, em qualquer tipo de software.” [2,
p.258], deixa claro, que na visdo de mercado, o desenvolvi-
mento de softwares de qualidade tem como requisito os testes.
Com a ascensdo do desenvolvimento dgil, a ideia do software
auto-testdvel, ou seja, um sistema com testes automatizados
que garantem que o funcionamento esta conforme o esperado.

Desse modo, uma forma de se classificar os testes automa-
tizados € segundo a Pirdmide de Testes [4]:
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Fig. 1. Pirdmide de Testes.

Nessa definicdo, os testes unitdrios, sfo testes que ver-
ificam pequenas partes do codigo, feitos isoladamente em
cada médulo para verificar o comportamento. Geralmente
estabelece um ambiente artificial para o cendrio testado e

invoca a funcdo testada e verifica os resultados retornados por
ela, segundo o esperado. [5]

Para exemplificar o conceito, imagine um sistema completo,
em que temos diversos mdédulos que sdo chamados entre si;
os testes unitdrios buscam isolar esses médulos e testar cada
um individualmente.

Fig. 2. Escopo Teste Unitério.

Com a certeza de que as partes individuais do cédigo
funcionam, para casos com sistemas com alta cobertura de
testes de qualidade, temos uma verificagdo de integridade do
sistema como um todo.

C. Tests Smells

Os cddigos de teste sdo tdo importantes quanto
o co6digo de produgdo. Ele ndao € componente
secunddrio. Ele requer raciocinio, planejamento e
cuidado. E preciso manté-lo tdo limpo quanto o
c6digo de produgdo. [6]

Martin com essa afirmacao, exalta a importincia de escrever
testes limpos como parte do ciclo de desenvolvimento de
c6digo sustentavel.

Desse modo, devemos evitar mds praticas, em que, 0s fest
smells descrevem caracteristicas que devem ser evitadas para
a escrita de bons testes unitdrios, pensando principalmente
que os cddigos de teste, assim como os codigos de producio,
devem evoluir e serem refatorados.

Seguindo o raciocinio trazido por Marco Tulio [2], os
test smells ndo devem ser pensados como situagdes a serem
evitadas a qualquer custo, mas sim como alertas, em que, cabe
ao desenvolvedor refletir sob o cendrio e avaliar o impacto ao
c6digo e sua evolucio.

1) Test Smells Utilizados:

o Assertion Roulette: Método de teste com mais de um
assert sem uma explicagdo/mensagem.

o Conditional Test Logic: Método de teste tem estruturas
de controle de fluxo como lagos e condicionais.

o Duplicate Assert: Teste tem pelo menos um assert
repetido no mesmo método.

o Empty Test: Método de teste sem cédigo implementado.

o Exception Handling: Teste com gerenciamento de
excecdes como blocos try-catch.

o Ignored Test: Quando hd um teste marcado para ser
pulado na execucdo dos testes.



o Magic Number: Existéncia de asserts no teste com
valores numéricos nao explicados.

o Redundant Print: Testes que possui métodos de im-
pressdo desnecessarios.

o Sleepy Test: Existéncia de comandos de pausa (sleep),
introduzindo atrasos durante a execugdo do teste.

« Unknown Test: Testes que ndo possuem asserts.

D. Testabilidade de Software

Softwares altamente testaveis também tendem a ser
bem projetados. [7]

A afirmacdo anterior, expressa bem que um software com
uma arquitetura robusta tende a ser mais facil de testar. E
nesse caminho que se define a testabilidade de um sistema. Ela
indica que o desenho do cédigo deve ser realizado pensando
em um formato que seja fécil de testar.

Um cdédigo dificil de testar geralmente é:

« Fortemente acoplado: “Nao posso testar isso
sem instanciar metade do sistema.”

o Fracamente coeso: “Esta aula faz tanto que o
teste serd enorme e complexo!”

« Redundante: “Terei que testar isso em vdrios
lugares para garantir que funcione em todos os
lugares.

(7]

Com isso, ter softwares testaveis, indica que se tem um sis-
tema bem projetado e que provavelmente terd menor custo de
manutengdo além de uma melhor garantia de funcionamento,
pois poderdo ser testados de maneira unitaria.

E. Aplicagdo monolitica

Arquitetura monolitica ¢ um modelo tradicional de
desenvolvimento de software no qual uma tnica base
de c6digo executa multiplas fungdes de negdcios. [8]
Monolitos sdo até hoje bem comuns em grandes empre-
sas, mesmo que ndo seja muito um padrdo convencional da
atualidade, sistemas legados costumam carregar esse tipo de
modelagem de mudltiplas fun¢des em uma tdnica aplicagdo,
tendo assim um cé6digo mais complexo e instavel.
Componentes:
o Interface do Usuario (UI): Seria a ideia da interface
visual que o usudrio acessa, o front-end.
o Banco de dados: Se trata do banco de dados com as
tabelas necessdrias para os fluxos de negdcio.
o Aplicacao: Implementa as regras de negdcio do sistema.

F. Complexidade Ciclomdtica

Idealizada por McCabe [9], a complexidade ciclomatica é
uma métrica quantitativa da complexidade de c6digo que mede
o numero de caminhos de execu¢do independentes através de
um método. Ela faz isso a partir da contagem de pontos de
decisdo como condicionais, loops, captura de excecdes, entre
outros.

Matematicamente, a forma de se calcular essa métrica é:

C=FE—-N-+2P

No qual, P indica o nimero de componentes conectados, E
o nimero de caminhos possiveis e N o nimero de instrucdes.

Um alto acoplamento muitas vezes leva a uma alta com-
plexidade, pois as modifica¢cdes em um médulo podem exigir
testes e validacdes complexos em outros. A baixa coesio
frequentemente aumenta a complexidade ciclomdtica, pois
um Unico moédulo tenta gerenciar muitas l6gicas de decisdo
diferentes.

Quanto maior o valor, indica que temos um c6digo mais
dificil de entendimento. Relacionando com a coesdo, natural-
mente, um cédigo com um valor de complexidade ciclomatica
alta terd muitas I6gicas de decisdo em uma mesma fungdo, o
que reduz a coesdo.

Para os testes unitdrios, serd mais dificil de testar cédigos
com alta complexidade ciclomdtica, uma vez que, teremos
muitos cendrios de teste para cobrir (branch coverage).

Ferramentas de andlise estdtica de cédigo como Sonarqube
é capaz de metrificar esse valor.

G. Complexidade Cognitiva

A Complexidade Cognitiva é uma métrica disponivel no
Sonarqube, idealizado por Campbell [10], com o propdsito de
mensurar o quio dificil um cédigo € para o entendimento de
um ser humano, mensurando o esforco mental necessario para
compreensdo de um método, classe ou aplicagdo como um
todo.

1) Metodologia: Para o cdlculo da pontuacdo de complex-
idade, a metodologia se baseia em trés critérios principais:

1) Ignorar Estruturas de Atalho: Estruturas que sdo
criadas para melhoria de legibilidade sdao ignoradas para
o incentivo de boas praticas como as faladas anteri-
ormente. Como por exemplo, a divisdo do cédigo em
métodos permite condensar vdrias instru¢des em uma
Unica chamada com nome sugestivo.

2) Incrementar para Quebras no Fluxo Linear: Um in-
cremento € aplicado para cada estrutura que interrompe
o fluxo sequencial do cédigo. O fluxo sequencial é de
cima para baixo e da esquerda para direita. Um loop
interrompe o fluxo sequencial pois, ao final de cada
iteracdo, a execucdo retorna para o inicio do loop para
reavaliar a condicdo.

void myMethod () {
try {
if (conditionl) { /7 o+1
for (int i = 0; i < 10; i++) { // +2 (nesting=1)
while (condition2) { .. } // +3 (nesting=2)

}
}
} catch (ExcepTypel | ExcepType2 e) { // +1
if (condition2) { .. } f/ +2
}
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(nesting=1)

Fig. 3. Exemplo de Contabilizagdo [10]

H. Cobertura de Linhas e Branches

Para avaliar a quantidade de cédigo de producdo que estd
coberto pelos testes unitdrios, serdo utilizadas as métricas de



cobertura que sdo um padrio dos desenvolvedores. As métricas
de coberturas serdo a de linha e a de branches, no qual, para
o estudo, repositérios com coberturas acima de 50% serdo
desconsiderados por entender que o aumento com o0s testes
gerados com os LLMs serdo de menor impacto. Ambas as
métricas serdo explicadas a seguir [11]

1) Cobertura de Linhas: Métrica que avalia o percentual
de linhas de cédigo executdveis do cédigo de producdo que
foram executadas durante a execucdo do suite de testes.

E uma métrica fundamental que serve como indicador
para validacdo dos testes. Essa métrica serd uilizada para
comparagdo do aumento do cédigo testado por meio das
LLMs.

2) Cobertura de Branches: Métrica que avalia a cobertura
de caminhos de cédigo, medindo o percentual de pontos de
decisdo no cédigo de producdo que foram executados nos
testes.

Essa cobertura € crucial para andlise do quanto os cendrios
16gicos da aplicagdo estdo sendo validados por testes, trazendo
assim uma visdo da robustez dos testes ja existentes e dos
testes gerados por meio dos LLMs.

1. Grandes Modelos de Linguagem (LLMs)

LILM (Large Language Models) é um modelo de
Machine Learning usado na inteligéncia artificial
generativa, capaz de interpretar diferentes fungdes.
Os LLM sao treinados com imensas quantidades de
dados para poderem reconhecer e gerar imagens,
textos, conversacdes e outros tipos de conteudos.
[12]

De uma forma mais direta, os Grandes Modelos de Lin-
guagem siao modelos treinados com uma quantidade massiva
de dados para conseguirem executar tarefas através de prompts
recebidos. Sao capazes de diversas coisas, mas o foco nesse
trabalho € a geracdo de cddigo que vem se popularizando
atualmente.

As LLMs sdo vistas como parte presente do dia a dia tanto
no trabalho, estudo e vida pessoal como forma de aumento da
proutividade através do auxilio no dia a dia.

No contexto da Engenharia de Software, o treinamento dos
modelos foi expandido englobando repositdrios para o entendi-
mento do LLM a estruturar cédigos, gerando os Code-LLMs
como Codex e Claude. Esses novos modelos capacitaram a IA
o reconhecimento e interpretabilidade de 16gicas e sintaxes de
diversas linguagens de programacgdo, sendo capazes hoje de
refatoracdo, autocompletar e até mesmo a escrita de codigo
de forma independente.

Entretanto, essa escrita independente em modelos conven-
cionais ainda € limitada por conta de sua janela de contexto ou
mecanismo de atencdo, que impede a leitura de repositorios
inteiros, que ocasiona a ideia do Lost in the Middle, no qual
a performance degrada em longos contextos, como explicado
abaixo:

Observamos que o desempenho pode sofrer uma
degradacdo significativa ao alterar a posicdo de
informagdes relevantes, o que indica que os modelos

de linguagem atuais ndo utilizam de forma robusta
as informacgdes contidas em contextos de entrada
extensos. [13][traducdo do autor]

J. Prompt Engineering

A garantia de respostas eficientes a um custo menor possivel
de tokens para execugdo da tarefa € uma métrica crucial para
se definir um agente eficiente. Para isso, a engenharia de
prompt é um dos elementos centrais para a garantia de um bom
agente. No qual, ela consiste na formulacio de instrugdes para
execucdo de tarefas especificas ao modelo, como a geragédo de
testes unitarios.

A engenharia de prompts cria prompts eficazes que
orientam LLMs em tarefas especificas. [14][traducdo
do autor]

Para isso, como ponto de partida para prompts mais efi-
cientes, alguns elementos importantes segundo [14] sdo:

e Descricio em Linguagem Natural: Criagdo de diretivas
de papel (Ex: “Aja como um Engenheiro de Software”),
imposicdo de passos para controle e descricdo clara da
tarefa aumenta a eficiéncia do modelo e reduz a chance
de alucinagao;

e Uso de Delimitadores Claros: Encapsular artefatos como
c6digo dentro de marcadores como #CODE_START# e
#CODE _END# reduz a confusio do modelo frente a
mistura de textos e trechos de cédigo.

Partindo agora para técnicas mais amputadas, o trabalho faz

uso de algumas estratégias de prompt, como forma de reduzir
o consumo de tokens e aumentar a eficiéncia do modelo na

tarefa, abaixo serd detalhado tais estratégias:
1) Zero-Shot Learning (ZSL) vs Few-Shot Learning (FSL):

O aprendizado Zero-Shot permite que modelos gen-
eralizem sem exemplos, mas enfrenta dificuldades
com a complexidade (Sahoo et al., 2024). O apren-
dizado Few-Shot utiliza exemplos para melhorar o
desempenho em tarefas inéditas (Brown et al., 2020).
[14][tradu¢do do autor]

No trabalho, houve uma mescla das duas estratégias para
contextos especificos, que serd detalhado na continuidade do
mesmo.

2) Chain-of-Thought (CoT): A ideia da técnica é induzir
o modelo a executar um raciocinio passo a passo, forcando o
modelo a executar passos intermedidrios de raciocinio antes da
resposta final. Essa decomposi¢cdo em passos 16gicos minimiza
as alucinagdes do LLM, tornando-o mais confidvel [15].

Dividir a resolu¢do de problemas em etapas ¢ uma
abordagem mais natural e semelhante a humana, per-
mitindo que o LLM compreenda a funcionalidade, o
comportamento e os cendrios de uso de cada parte.
[16][tradu¢do do autor]

III. METODOLOGIA
A. Escopo da Linguagem de Programacdo

O Python foi selecionado para a pesquisa por ser uma
linguagem de script, com tipagem dindmica e mudltiplos



paradigmas possiveis. Além disso, a alta popularidade
da linguagem faz com que se tenham vdrios repositérios
com cendrios distintos desde campos como Ciéncia de
Dados, Desenvolvimento Web, Microservigos, entre outros.
Oferecendo um contraponto interessante ao Java, permitindo
andlises mais ricas sobre a adaptabilidade dos LLMs a
diferentes ecossistemas.

1) Pontos Positivos:

o Ecossistema Simplificado: E um ambiente bem leve,
sendo bem vidvel operacionalmente, sem necessidade de
compilagcdo. Além disso, as dependéncias centralizadas
em torno do pip traz uma possibilidade de automacdo
mais direta;

o Variedade de Repositorios: Por ser uma linguagem bem
popular, tem um vasto ecossistema de projetos open-
source no Github. O que traz vantagens para montagem
de um bom dataset para andlise;

o Linguagem Flexivel: Por ter uma natureza dinamica-
mente tipada, traz menos rigidez e isso exige que o LLM
valide o contexto de uso das funcdes e varidveis, além de
poder validar as vantagens ou desvantagens da liberdade
de um cédigo mais flexivel para a geragdo automatizada.

2) Desafios:

o Gerenciamento de Dependéncias: Por nio ter um
padrdo obrigatério para especificacdo de dependéncias,
podendo ser especificado por um arquivo “require-
ments.txt” ou com o uso de ferramentas como Poetry
gerando um “’pyproject.toml”, a gestdo de dependéncias
de forma eficiente serd um desafio. Além disso, nem
sempre terd as versdes especificadas, o que pode gerar
a instalacdo de pacotes atualizados e incompativeis com
0 projeto;

o Estrutura de Projetos: Por ser uma linguagem mais
flexivel, ndo h4 uma estrutura de projetos mais restrita,
0 que pode levar a dificuldades de identificacio de
estruturas.

B. Ferramentas de Andlise Estdtica

1) Testabilidade: Para coleta das métricas de testabilidade
definidas, serd utilizada a plataforma Sonarqube [17], que tem
como propdsito a andlise estdtica de cédigo. E bem famosa
sendo amplamente adotada em empresas e no ramo académico,
deixando claro sua validade e relevancia.

Com as métricas definidas de Complexidade Ciclomatica
e Cognitiva, o Sonar tem o dominio completo de ambas,
inclusive a Complexidade Cognitiva foi idealizado na empresa
SonarSource, com isso, é a ferramenta mais preparada para
andlise desse pardmetro e a unica em mercado hoje com esse
foco.

Por fim, a escolha foi motivada por conta de seu suporte
robusto para todas as linguagens de programagdo cobertas na
pesquisa, além disso, as métricas definidas estdo presentes no
Sonar e outro ponto crucial é sua facilidade para integracdo
na automagdo por meio de seu uso via API Rest.

2) Cobertura de Linhas e Branches dos Testes: Para co-
leta das métricas de cobertura serd feita via uso do Pytest,
biblioteca ja consolidada para testes em Python.

3) Test Smells: Para andlises de possiveis fest smells, o
trabalho fard uso da ferramenta AromaDr [18]. Escolha
motivada principalmente por ser um trabalho bem
documentado que cobre as linguagens que serdo utilizadas
no dataset gerado, no caso Java e Python. Essa decisdao é
fundamental para consisténcia e validade da analise unificando
as andlises com apenas um detector de antipadrdes nos testes
unitarios.

Processo da ferramenta:

1) Geracao da LAAST: Ferramenta utiliza o rust-code-
analysis para conversio do cddigo fonte em uma
arvore de sintaxe abstrada independente da linguagem
(LAAST);

2) Extracao de Dados: A partir da LAAST, a ferramenta
extrai informacdes relevantes do teste (nomes, asserts,
chamadas, entre outros) e padroniza em um modelo de
dados;

3) Deteccao de Smells: Com essa versdo abstrata das
particularidades sintdticas da linguagem, a mesma légica
de detecc¢do pode ser aplicada de forma independente da
linguagem.

C. Modelo de LLM

Para a execucdo do pipeline de geracdo dos testes neste
estudo, foi escolhido o modelo Deepseek V4 com 284B de
pardmetros e comprimento de contexto de um milhdo de
tokens [19].

A adog@o deste modelo se deu devido a:

« Janela de Contexto: Com sua janela de contexto de 1M
de tokens, o modelo suporta a insercao de arquivos inteiro
de codigo sem degradacdo de memodria;

o Custo Beneficio: A avaliacdo de diversos arquivos de
codigo tem um consumo massivo de tokens. Com o
Deepseek ha um custo mais vidvel por milhdo de token
ao se comparar com outras proprietdrias como Antropic
e OpenAl;

o Raciocinio Loégico Complexo: Simula o pensamento
complexo antes da geracdo da resposta, se destacando
em tarefas de l16gica e software.

D. Montagem do Dataset

Basicamente para extracdo e andlise dos repositdrios para a
montagem do dataset de repositdrios a ser avaliada foi montada
a partir dos passos descritos a seguir.

1) Extragdo dos Repositorios: A extragdo dos repositorios
foi feita a partir da API do Github com as filtragens definidas
como:

1) Minimo de 30 forks e 50 Estrelas, para garantia de
popularidade;

2) Atualizado depois de 2023 e nao arquivados, para garan-
tia de repositérios utilizados com frequéncia;



3) Tamanho entre 100mb até 500mb, para eliminar
repositérios muito grandes devido a limitagdes computa-
cionais;

4) Remocdo de topicos educativos: Tutorial, Guide, Book,
Course, Awesome List, Cheatsheet, Interview, entre out-
ros. O objetivo € de eliminar sistemas sem intengdo de
aplicacdo em mercado.

2) Filtragem dos Repositorios: Apenas projetos com de-
pendéncias externas especificadas via “requirements*.txt” ou
“pyproject.toml”.

3) Extragdo dos Pardmetros de Testabilidade: Para cada
repositério avaliado foi utilizado o Sonarqube [17] para anélise
estatica do cddigo e extracdo das métricas de Complexidade,
executado localmente com execucdo definida segundo a lin-
guagem: Sua execugdo se deu via somnar-scanner, que atua
como ponte do cddigo ao sonar, no qual a execucdo € via
Docker, com uso da imagem sonarsource/sonar-scanner-cli.

4) Execugdo da Cobertura de Testes: Execucdo dos testes
e extracdo da cobertura via pytest [20].

5) Extragdo dos Tests Smells: Para cada repositorio avali-
ado foi utilizado o AromaDr [18] para andlise dos testes
existentes e extracdo dos smells.

A ferramenta foi executada localmente e a execucdo foi via
API, com o uso da biblioteca requests [21]. Os resultados
foram formatados para quantificar os smells no geral e por
arquivo de teste.

6) Resultado: Com os resultados das extragcdes formatadas,
os resultados sdo salvos em uma planilha csv referente ao
dataset da pesquisa.

E. Geragdo dos Testes com LLM

Para gerag@o dos testes, foi feito o uso do Deepseek v4 e o
processo de geracdo foi feito da seguinte forma:

1) Preparacdo do Ambiente: Para preparacdo do ambiente
Python foi feita a clonagem do repositério a ser avaliado, no
mesmo commit do momento da criagdo do Dataset, garantindo
que as mudangas que surgissem seriam responsabilidade ex-
clusiva do LLM. Dando continuidade, foi realizada a criacdo
de um Ambiente Virtual Python para gerenciamento isolado
de dependéncias do repositério. Desse modo, criou-se uma
garantia de um ambiente sélido evitando o problema de De-
pendency hell, no qual, o compartilhamento de pacotes entre
repositérios poderiam gerar incompatibilidade e problemas de
execucdo ndo relacionados com a pesquisa.

2) Agentes de LLM: Apds a garantia do ambiente seguro
de execucdo da pesquisa, foi-se dividido o uso do LLM em
dois agentes como forma de isolar as tarefas de andlise de
repositério e geragdo de testes, conforme detalhado abaixo:

Agente Detector: O Agente Detector é o agente criado
para que, com base no contexto completo do repositério,
ele identifique os principais arquivos de producdo ainda nao
testados para acionamento do Gerador para cada arquivo.

Na defini¢do do Prompt, foi utilizada a estratégia Few-
Shot, no qual, ele monta uma lista com todos 0s arquivos
do repositério separando-os como arquivos de producdo e

arquivos de teste para que o agente ndo precise ficar con-
sultando o repositdrio, causando assim respostas mais rapidas
e a economia de tokens.

Além disso, foi feito o uso da ideia do COT, no qual,
especifica-se os passos a percorrer e forga-se o modelo a
pensar com base nos passos intermedidrios de raciocinio
definidos antes de fornecer a resposta final, garantindo assim
uma maior taxa de acerto no cumprimento da tarefa definida.

Agente Gerador O Agente Gerador é o agente acionado
pelo Detector no qual, com base no conteido de um arquivo
carente de testes recebido, ele era responsavel por detectar os
cendrios e escrever o arquivo de teste com um suite consistente
para aquele arquivo.

Na construcdo do Prompt houve uma mescla das estratégias
Zero-Shot e Few-Shot, no qual, para repositérios com testes ja
existentes, o Few-Shot foi usado para inclusdo de exemplos no
prompt. J4 na situag@o contrdria, o0 modelo partiu da ideia do
Zero-Shot, ja que ndo havia padrdo de testes aplicados.

Além disso, assim como no Agente Detector, foi feito o uso
da ideia do COT, no qual o modelo é for¢ado a trazer os passos
intermedidrios de raciocinio antes de fornecer a resposta.

Além das estratégias detalhadas de cada Agente, toda
a constru¢do dos prompts seguiu boas prdticas como a
delimitac@o de papel em linguagem natural, imposi¢des rigidas
de controle de passos a serem executado com autoavalia¢do e
uso de delimitadores (#TEST_START# e #TEST_END#) para
separagdo da linguagem natural para os cédigos Python.

Desse modo, o Agente Detector varria o repositério bus-
cando arquivos de produgdo com ldgicas centrais de negdcio
e ndo testados para acionamento do Agente Gerador ler o
arquivo de fato, identificar os cendrios de teste cruciais daquele
arquivo e escrever os testes para integrarem o suite.

3) Extracdo das Métricas: Para avaliacdo da eficiéncia do
LLM na geragdo dos testes, as métricas utilizadas seguiram
sendo a Cobertura de Testes e os smells desses arquivos novos
gerados, desse modo, o processo e ferramentas utilizadas
foram as mesmas explicadas anteriormente para montagem do
dataset, sendo o Pytest [20] para métricas de cobertura e o
AromaDr [18] para extragdo dos Test Smells.

IV. RESULTADOS
A. Salto da Cobertura

A principal métrica de sucesso para automacdo da geragdo
dos testes é o aumento da cobertura, no qual, em média
tivemos um aumento da cobertura de linhas de 0,93% para
22,15%, enquanto a cobertura de branch subiu de 0,91% para
13,88%. Esse salto quantitativo se prova através do Teste de
Wilcoxon aplicado entre o dataset original e o pds geragdo
dos testes, no qual foi obtido o valor de p < 0,05 para ambas
métricas de cobertura, o que permite a rejeicdo da hipdtese
nula, garantindo que o aumento na cobertura foi devido ao
LLM. Além disso, para atestar a significancia pratica da IA
na geragdo, fez-se o uso da métrica do Cliff’s Delta, chegando
ao valor de d > 0,474 para as duas métricas, indicando
matematicamente que houve uma transformacdo substancial
na cobertura dos repositérios avaliados, validando a hipétese



de que o LLM pode trazer um aumento real na suite de
testes de um sistema, principalmente quando nao ha testes
anteriormente.

TABLE 1
ESTAT{STICA DE SIGNIFICANCIA DA COBERTURA DE CODIGO

Antes

0.93%
0,91%

Desvio Padrao  Delta

23,27
17,36

Depois p-value Cliff’s d

5,86 x 1015 0,64
3,05 x 10713 0,56

Meétrica

22,15%
13,88%

+21%
+12%

Line Coverage
Branch Coverage

Entretanto, a diferenca de 8,27 pontos percentuais entre as
médias, evidéncia uma limitacdo do modelo na dificuldade de
isolamento das combina¢des dos parametros para explorar os
caminhos de execucdo de l6gica mais profunda das fungdes
dos arquivos testados.

B. Divida Técnica e Test Smells

O resultado mais revelador da investigagdao foi o débito
técnico introduzido nos testes gerados por parte do modelo, no
qual o aumento da cobertura veio acompanhado da injegdo de
test smells, demonstrando um ponto negativo no cédigo gerado
por parte da IA. A anomalia mais grave foi o smell Assertion
Roulette, que registrou mais de 55 mil novas ocorréncias.
Esse smell ocorre quando hd multiplas asser¢cdes em um
mesmo teste sem mensagens explicativas e nem separacdo de
contexto, indicando que possivelmente o teste ndo segue o
principio de responsabilidade unica e estd validando diversos
comportamentos em um Unico teste. Outro ponto critico é
o grande volume do smell Unknow Test, indicando que o
aumento da cobertura de linhas € um nimero em parte ilusério,
pois tem-se testes que ndo validam cendrio algum.
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Fig. 4. Top 5 Test Smells com maior variagdo absoluta apds a geragdo de
testes via LLM.

Este comportamento do modelo pode ser explicado por
conta da natureza gulosa dele, no qual, na tentativa de cumprir
sua tarefa de aumentar a cobertura a todo custo, ndo se atentou
em manter boas priticas e nem mesmo de garantir que seus
testes estdo validando corretamente os cendrios, gerando essa
aglomeragdo de verificagdes em um unico teste e nenhuma
verificagdo realizada em outra. O que explica esse aumento
na cobertura de linhas ndo acompanhada em mesmo nivel em
relacdo as ramificacdes.

C. Estabilidade dos Testes

Apesar do aumento do suite de testes (de 1032 para 26253
testes), a execucdo dos cendrios evidenciou uma quebra em
26,2% dos testes criados, divididos em sua maioria em falhas
e o restante em erros de execucdo, que € o mais critico.
Sobre os erros de execugdo, vdo desde falha na importagdo
de pacotes, até chamada de funcdes inexistentes, indicando
um grave problema de alucinagdo do modelo na escrita de
9,3% dos testes.

Estabilidade da Suite de Testes

Erros
(9.3%)

Fig. 5. Proporgdo de sucesso e quebra (erros e falhas) na execugdo da suite
gerada.

A justificativa para essa quebra de aproximadamente um
quarto dos testes gerados reside na ideia do Oracle Problem,
no qual, por serem modelos probabilisticos e ndo modelos
pensantes, ela tende a alucinar, que foi o que houve nos
cendrios descritos. A IA sofre degradacdo, principalmente
quando se parte da técnica Zero-Shot, ela se limitou a sintaxe
do cédigo de producdo, sem conhecimento das regras de
negdécio dos projetos, fazendo com que houvesse alucinagdes.
Mesmo nao cometendo erros de sintaxe, erros de regra e
importacdes incorretas, fizeram com que houvesse esse grande
percentual de falhas.

D. Relagdo com a Complexidade

A relacdo das métricas de cobertura com o indice de
complexidade cognitiva revelou um ponto importantissimo do
estudo na visdo do desempenho da IA em relacdo ao aumento
esfor¢co mental humano.

1) O Comportamento da Cobertura de Linhas: Isolando
a cobertura de linhas revelou-se uma queda severa a medida
que a complexidade subia, exibindo a dificuldade do LLM
em codigos mais densos, maiores e com mais caminhos de
execucdo. Essa degradacdo pode ser vista com o primeiro
grupo com cobertura média de 34,68% e a queda até 6,72%
no dltimo. Este fendmeno ocorre devido a alta carga cognitiva



TABLE II
IMPACTO DA COMPLEXIDADE COGNITIVA NA EFICACIA DA COBERTURA

Intervalo Cob. Linha (Média) Cob. Branch (Média)
1 a 317 34,68% 17,35%
373 a 1574 28,77% 22,76%
1650 a 3360 23,35% 13,26%
3403 a 7583 17,37% 11,81%
8452 a 129922 6,72% 4,54%

dos repositérios extrapolar a janela de contexto do modelo,
causando o fenomeno do Lost in Middle [13], tornando o
modelo incapaz devido a confusdo na janela de contexto do
modelo, fazendo com que ele se perca e falhe.

2) O Comportamento da Cobertura de Branches: Focando
na cobertura de branch, temos um comportamento curioso, no
qual o pico ao contrdrio da cobertura de linhas, € atingido
no segundo grupo ao invés do primeiro, registrando um au-
mento antes da queda observada anteriormente. Esta anomalia
pode ser explicada devido ao primeiro grupo ter modelos
com baixissima complexidade, o que, segundo a definicdo da
complexidade, estd relacionado a poucos caminhos 16gicos a
percorrer, possivelmente com diversos métodos simples como
getters e setters que nao sdo métodos exercitados no teste.
Ja no segundo grupo, ja temos um volume maior de regras
de negdcio e portanto mais ramificagdes a serem testadas por
parte do LLM. Entretanto, ao seguirmos para os proximos
grupos, observa-se a mesma degradacao citada anteriormente,
com quedas significativas até o ultimo grupo com apenas
4,54%.

Por fim, os resultados demonstram claramente a principal
limitacdo da IA na gerac@o de testes, sua janela de contexto,
no qual, o esforco mental medido pela complexidade cognitiva
deixa claro que conforme o esforco aumenta, a capacidade
preditiva do modelo cai, resultando em testes superficiais e
rasos.

V. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS
A. Conclusoes

Este trabalho propds-se a avaliar de forma empirica o
impacto do uso de Grandes Modelos de Linguagem (LLMs)
na geracdo de testes unitdrios em projetos Python reais. O
estudo avaliou a viabilidade de forma experimental, criando-
se pipelines de automagdo com n8n para integracdo do mod-
elo em repositérios com caracteristicas distintas para uma
avaliagdo mais robusta. De forma geral, os resultados obti-
dos confirmam que modelos de IA, no caso da pesquisa, o
Deepseek v4, orquestrado através de boas praticas de prompt,
sd0 muito bons para o aumento de cobertura em projetos que
ndo tem testes ou apresentam um baixo nivel de cobertura
com resultados observados de aumento significativo, conforme
validado com o Cliff‘s Delta. Além disso, o tempo necessario
para a geragdo dos testes surpreende ao se comparar com
o tempo que seria necessario de esforco humano, provando

z

assim que € uma solucdo ripida e econdmica. Entretanto,

o bom resultado no aumento da cobertura se torna menos
significativo conforme a complexidade estrutural do projeto
aumenta, comprovado ao se avaliar a relacdo da cobertura
efetiva frente a complexidade cognitiva do c6digo, no qual, a
eficdcia do LLM cai significativamente conforme o esforgo au-
menta, gerando cendrios rasos e pouco significativos de teste.
Isso ocorre devido a saturacdo da janela de contexto, fazendo
com que o modelo se perca e alucine, segundo a ideia do
Lost in Middle [13]. Em relacdo a qualidade do c6digo gerado
no geral, foi evidenciado que, apesar do aumento na suite
de teste, cerca de um quarto dos cendrios gerados falharam
(cerca de 16,9% de falhas e 9,3% de erros), causando assim
uma perda dos mesmos. Somado as falhas, houve um aumento
drastico de antipadrdes preocupantes como Assertion Roulette
e Unknown Test que indicam uma validagdo fragil e testes
objetivados em somente o aumento de cobertura a todo custo.
Ademais, os smells criam no sistema um débito técnico de
refatoracdo, pois dificultam a legibilidade e manutenibilidade
do sistema, portanto esse aumento nos mesmos trocam uma
divida de teste por uma de qualidade para o sistema. Em suma,
conclui-se que o uso de IA na escrita de testes ndo deve ser
realizada como uma substituicao ao desenvolvedor e sim como
ferramenta complementar, com revisdo humana, acelerando
o desenvolvimento sem o detrimento da qualidade. O papel
do programador nesse cendrio deixa de ser em sua maioria
operacional para um planejador e revisor, com uma Visio
mais critica. O LLM portanto ndo se trata de uma alternativa
auténoma e sim como um assistente.

B. Uso de IA no Trabalho

Durante a producdo do trabalho, foi feito o uso de In-
teligéncia Artificial como ferramenta de apoio no desenvolvi-
mento, logs e documentacao dos scripts de automagdo através
do Github Copilot [22]. Além disso, foi utilizado fungdes de
Deep Research para busca de pesquisas, artigos e definicdo
de conceitos. Por fim, foi utilizada para auxilio na revisao
gramatical e estruturacdo de textos e figuras.

C. Trabalhos Futuros

Como oportunidades de avango na investigacdo da es-
crita de testes com LLMs sugerem-se as seguintes linhas de
exploragdo:

1) Uso de Arquiteturas RAG (Retrieval-Augmented Gen-
eration): Para melhora da performance e queda da
alucinagdo, sugere-se o uso de RAG para forneci-
mento de documentacOes das regras de negécio e req-
uisitos técnicos. J4 € observado em repositdrios at-
uais que fazem uso de desenvolvimento com IA a
criagdo de arquivos Markdown especificos (Al.md) para
contextualizacdo e definicdo de regras ao Modelo;

2) Uso de Modelos Especialistas: Para uma visdo a nivel
de mercado mais préxima ao real, sugere-se o uso de
modelos especialistas em cédigo como Claude Code
(Antropic) e Codex (Openai);

3) Analise da Eficiéncia com uso de Testes de Mutacdo:
Além da avaliacio da qualidade observando os an-
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tipadrdes, sugere-se fortemente o uso de testes de
mutagdo para deteccdo de quao preciso e forte € o teste,
eliminando a hipdtese que podem haver cendrios frageis
de teste.
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APPENDIX

Neste apéndice, detalham-se os prompts injetados no
pipeline do n8n para orquestracio e geracdo dos testes
unitatios.

A. Prompt do Agente Detector

O prompt abaixo foi utilizado no modelo para avaliar o

repositério e escolher os arquivos a serem testados:

Persona:

Vocé é um Engenheiro de Software
Sénior em QA e Arquiteto de Testes.
Sua missdo é coordenar a implementacgédo
de uma suite de testes robusta usando
Pytest para atingir, no minimo, 50% de
cobertura no repositdrio.

Contexto do Projeto (Estrutura
Recebida) :

Abaixo estd o mapeamento completo e
atualizado do repositdrio. Utilize
esta lista para identificar onde
deveriamos testar.

Seu Objetivo Estratégico:

Analisar o mapeamento acima, cruzar a
lista de "ARQUIVOS DE CODIGO FONTE"
com a "SUITE DE TESTES ATUAL" e
delegar a criacgao de testes para os
arquivos de ldégica mais criticos que
ainda ndo possuem cobertura e sejam
arquivos relevantes.

Protocolo de Execugao (Rigoroso) :

— Andlise de Gap: Identifique
imediatamente arquivos .py na pasta de
arquivos principais de produgado que
nao possuem um arquivo correspondente
na lista de testes.

- Priorizacdo: Remova arquivos de
configuracdao (__init__ .py, settingsx,
debug* e similares), documentacdo ou
arquivos vazios. Foque em arquivos
onde estd a Ldégica de Negdcio
(Arquivos Criticos de Producao) .

- Acdo Unica (Mandatdrio): Vocé nédo
deve chamar a ferramenta multiplas
vezes. Vocé deve construir UM UNICO
ARRAY contendo os caminhos de todos os
arquivos identificados como criticos
gue nao possuem testes e devem ser
testados.

Formatagdo da Ferramenta:
gerador_de_teste: array de string
(apenas os caminhos completos dos
arquivos de origem) .

Exemplo: {"path":["arquivo.py"]}

IMPORTANTE:




Fagca a andlise passo a passo
justificando suas escolhas brevemente.

REGRA DE PROTECAO DE LEGADO:

Antes de adicionar um arquivo ao array
path, verifique a lista 'SUITE DE
TESTES ATUAL'. Se um arquivo ja
possuir qualquer correspondente de
teste, ele estd terminantemente
PROIBIDO de ser enviado para a
ferramenta. Nosso objetivo & APENAS
preencher lacunas (gaps), nunca
substituir o que Jja& existe.

Critério de Parada:

Sua tarefa sé serd considerada
"Concluida" quando o status da
ferramenta retornar sucesso para o
lote enviado.

#START_PROJECT_STRUCTURE#
{{ Sestrutura }}
#END_PROJECT_STRUCTURE#

B. Prompt do Agente Gerador

O prompt abaixo foi utilizado no modelo para andlise dos

arquivos e geracdo do cddigo de teste:

Persona:

Vocé é um Engenheiro de Software
Sénior especializado em QA e Pytest.
Vocé opera como um Agente de Execugédo
Isolada.

Sua Missao Exclusiva:

Sua uUnica responsabilidade é receber o
caminho de UM arquivo de cdédigo e o
conteudo desse arquivo, analisar sua
légica e implementar uma suite de
testes unitdrios robusta para ele,
garantindo pelo menos 50% de cobertura
de linhas das funcgdes e classes
contidas ali, com foco nos cdédigos de
produgao.

Protocolo de Execucdo (Siga
rigorosamente) :

1 - Leitura Obrigatdria: Comece sua
tarefa lendo o conteudo do arquivo.

2 — Andlise de Viabilidade: Se o
arquivo contiver ldégica de negdcio,
prossiga. (Se for apenas configuracgao
vazia ou imports sem ldgica
estrutural, encerre a execugao
informando que testes nao séo
aplicaveis).

3 - Escrita do Teste: Gere o cdédigo de
teste e use responda um objeto no
formato {"success": true, "path":
"caminho_arquivo", "content":
"conteudo_arquivo"}.

Padrao de Caminho: Salve o arquivo
gerado no diretdério base de testes,
alterando o prefixo do arquivo
original.

Regra:
/tests/test_[arquivo_original] .py.

Garantia de Diversidade de Cobertura:
A suite gerada deve cobrir, para cada
funcdo vidvel:

— Caminho Feliz (Happy Path): Entradas
vdlidas e comportamento esperado.

- Tratamento de Excegdes: Entradas que
devem forgar a captura de erros
previstos no cdédigo.

- Casos de Borda (Edge Cases):
vazias, tipagem estrita, None, ou
valores extremos (boundary values).

Listas

Para cada cendrio, planeje de forma
abstrata:
— Pré-condigdo (setup de mocks e

insténcias) .

- Acao (disparo do comportamento
de teste).

— Pdés-condicdo (assercgdes
necessarias) .

Critério de Conclusédo e Saida:

Vocé é um executor. Nado divague sobre
a estrutura do projeto.

Apds confirmar a execugdo da
ferramenta de escrita, devolva APENAS
uma resposta resumida neste formato
exato:

{"output": {"success": true, "path":
"caminho_arquivo", "content":
"conteudo_arquivo", "cot":
"passo_a_passo"}}

Se o arquivo ndo possuir ldégica
testdvel, responda:




{"output": {"success": false, "path":
n ", "COntent" 9 n ", "COt" 9
"passo_a_passo"}}

RESTRICOES DE FORMATACAO (CRITICO):

— PROIBIDO incluir comentdrios
explicativos, docstrings de teste ou
cabecalhos decorativos no cdédigo
gerado.

— PROIBIDO incluir descrigdes textuais
antes ou depois do bloco de cdédigo.

- O cdédigo deve conter apenas:
imports, definigbes de classes/funcgdes
e assercgodes.

— Utilize nomes de fungdes de teste
autodescritivos (ex:
test_soma_valores_positivos) em vez de
explicar o teste via comentdrio.

- Garanta gue nao tenha erros de
formatacdo do arquivo .py gerado

IMPORTANTE :

Faca a escrita do teste com o passo a
passo justificando suas escolhas
brevemente.

Sempre responda estritamente no
formato definido sem alteragodes.
Garanta que os testes escritos sejam
testes funcionais que nédo falhem
durante a execucgao. Para isso, faca a
interpretacgdo do conteudo do argquivo
que vocé estd escrevendo.

#TEST_START#
ARQUIVO PARA ANALISE:
{{ $file_name }}

CONTEUDO:
{{ Scontent }}
#TEST END#




