Otimizacao de Testes com Agentes de
IA: Relatorio Técnico de Implementacao

1. Fundamentacgao Teédrica: Test Suite Optimization
(TSO) e Machine Learning

No cenario atual de desenvolvimento acelerado, o teste de software é uma fase critica e
onerosa do Ciclo de Vida de Desenvolvimento de Software (SDLC). Como Arquitetos de
Solugdes, devemos encarar a Otimizacao de Suites de Teste (TSO) ndo apenas como
uma melhoria opcional, mas como um requisito mandatério para permanecer
competitivo frente a crescente complexidade dos sistemas modernos. A TSO busca o
equilibrio técnico entre a reducio de custos operacionais e a maxima eficacia na detecgao
de falhas.

A integracdo de Machine Learning (ML) transforma a TSO ao oferecer:

e Analise de Grandes Conjuntos de Dados: Processamento de volumes massivos
de casos de teste, superando as limitagcdes de escalabilidade dos métodos
tradicionais.

e Identificacdao de Tendéncias e Padroes: Descoberta de correlagdes ocultas em
historicos de execucao para decisdes orientadas a dados.

e Otimizagao do "Learning Time": Conforme destacado por Khatibsyarbini et al., o
tempo de aprendizado é um fator critico para a viabilidade de modelos de ML em
ambientes de Integragéo Continua e Entrega Continua (CI/CD).

e Reducgao de Esfor¢o Manual: Automacao inteligente da selecao e priorizagao,
minimizando intervengdes humanas repetitivas.

2. Agentes de IA no Contexto de Qualidade de Software
(QA)

A evolucao da Garantia de Qualidade migrou de abordagens estaticas para sistemas
baseados em agentes autdnomos (Agent-Based). Diferente de scripts convencionais, os
agentes possuem "consciéncia do tempo de execugao"”, permitindo que tomem decisbes
dindmicas baseadas no estado atual do ambiente de teste.

Segundo o estudo de Enoiu e Frasheri, esses agentes operam de forma colaborativa e
podem assumir estados especificos em sua maquina de estados:

e Idle (Inativo): Aguardando gatilhos de execucao.
e Execute (Executar): Processando as rotinas de teste.
e Interact (Interagir): Trocando metadados com outros agentes ou ferramentas.



e Regenerate (Regenerar): Atualizando o préprio comportamento com base em
novos dados.

e Out of Order (Fora de Servigo): Estado critico de falha ou erro que exige
tratamento na arquitetura de orquestracao.

Essa autonomia é essencial para lidar com a volatilidade dos requisitos e a complexidade
das arquiteturas de software contemporaneas.

3. Arquitetura Técnica: O Ciclo de Raciocinio ReAct

Para viabilizar a tomada de decis&o inteligente, aplicamos o ciclo ReAct (Reasoning and
Acting). Este framework permite que o agente realize um "Reasoning" (Raciocinio) explicito
antes de executar uma "Action" (Agao).

Em nossa arquitetura de QA, o "Reasoning" é fundamentado em principios de Aprendizado
por Reforco (Reinforcement Learning). Conforme proposto por Wagqar et al., utilizamos
Q-Learning para que o agente aprenda com experiéncias passadas e intera¢des anteriores.
O input para esse raciocinio sdo frequentemente os logs de interagdo de usuarios e
testadores, transformando dados brutos em conhecimento para priorizar os caminhos de
execucgao que oferecam as maiores "recompensas" (maior probabilidade de deteccao de
bugs com menor custo).

4. Implementacao Pratica com LangChain em Python

Abaixo, apresentamos a implementacao de um agente de QA utilizando a verséo atualizada
da biblioteca LangChain, evitando métodos depreciados e garantindo a robustez necessaria
para producao.

Python

from langchain_openai import ChatOpenAI

from langchain.agents import create_react_agent, AgentExecutor
from langchain import hub

from langchain.tools import tool

# Inicializacao do LLM com temperature=0 para garantir
determinismo nos testes de QA
11lm = ChatOpenAI(model="gpt-4", temperature=0)

# Importacao de um prompt template padrao para agentes ReAct
do LangChain Hub
prompt = hub.pull("hwchasel17/react")

# Definicao das ferramentas (detalhadas na proéxima segao)



# Aqui incluimos as ferramentas que o agente utilizarda para
TSO
tools = [prioritize_tests, identify_redundancy]

# Construcao do agente ReAct utilizando a fungao moderna
'create_react_agent'

# Esta fungao substitui o antigo 'initialize_agent'
agent = create_react_agent(1llm, tools, prompt)

# Configuracao do executor do agente (o motor de execugao)

# 0 verbose=True permite auditar o raciocinio (Thought/Action)

do agente

agent_executor
agent=agent,
tools=tools,

AgentExecutor (

verbose=True,
handle_parsing_errors=True

# Exemplo de comando: "Analise os logs de interacao e priorize
a suite de regressao”

# agent_executor.invoke({"input": "Priorize os testes para o
build atual."})

5. Desenvolvimento de Ferramentas Personalizadas
(Custom Tools)

As ferramentas abaixo simulam a légica de negdcio necessaria para a otimizagao da suite
de testes, baseadas em evidéncias cientificas.

Python
@tool
def prioritize_tests(metadata: str) -> str:
Prioriza casos de teste baseando-se em 'Fault Proneness' e
'Volatility of Requirements'.



Implementagao baseada em Hajri et al. para identificar
médulos criticos.

# Logica: Analisa quais partes do cdédigo mudam
frequentemente e onde falhas ocorreram

return "Priorizacdo concluida: Testes [T02, T15, T09]
movidos para o topo da fila por alta propensao a falhas."

@tool
def identify_redundancy(test_data: str) -> str:

Identifica e remove redundancias via clustering.

Aplica técnicas de K-means++ e Mean Shift conforme
sugerido por Nurmuradov et al. e Xia et al.

# Logica: Agrupa testes com cobertura similar (Code
Coverage) para reduzir o suite

return "Redundancia tratada: 15% da suite removida sem
perda de cobertura via Mean Shift Clustering."

6. Parametros de Selecao e Métricas de Eficacia

Para validar a performance da TSO, o agente deve monitorar um conjunto equilibrado de
métricas, conforme discutido por Samad et al. (2021).

Parametro de Selecao Descrigdo Técnica

Custo (Computational | Mensura o consumo de recursos computacionais, memoria e
Expenses) tempo de execucao total (Time Overhead).

Code Coverage Percentual de cddigo exercitado; essencial para garantir que a
otimizagao nao crie lacunas de verificagao.

Fault Detection Ability | Eficacia em encontrar defeitos. Frequentemente validada via
Fault Seeding (semeadura de falhas), conforme Waqar et al.




Code Modifications

Avalia o impacto das mudangas no codigo-fonte em relagdo a
estabilidade da suite de testes selecionada.

7. Desafios e Dire¢oes Futuras

A implementacgéao de IA em TSO enfrenta desafios significativos, como a adaptagao a
ambientes dindmicos e a dependéncia de datasets rotulados. Um gargalo critico identificado
por Dang et al. é a necessidade de estimativas manuais de "kill difficulty"” (dificuldade de
falha), que atua como um bottleneck no processo de automacao.

O futuro da area converge para o uso de IA Generativa e LLMs, visando a automacgao
total da geragdo de casos de teste, e ndo apenas sua priorizagdo. Como lideres de QA,
nossa meta é evoluir para sistemas onde o agente ndo apenas otimize o que existe, mas
crie autonomamente as validagbdes necessarias para novas funcionalidades, garantindo
escalabilidade e confiabilidade em tempo real.
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