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Resumo

A geracdo de codigo assistida por Large Language Models (LLMs) em
ambientes de desenvolvimento agénticos tem deslocado o esforco
humano da escrita literal de codigo para a formulacdo de instrugdes
em linguagem natural, consolidando a Engenharia de Prompt (EP)
como disciplina central para orientar modelos generativos. Este
trabalho compara empiricamente cinco técnicas de EP (zero-shot,
role prompting, structured prompting, Chain-of-Thought e combined
prompting) na geracdo de interfaces React a partir de prototipos
visuais de alta fidelidade do Figma, no Cursor, IDE agéntica inte-
grada ao modelo Claude Sonnet 4.6. Em trés execugdes por técnica,
seis métricas de esforco de geragio (tempo, intervengdes humanas,
contexto consumido, linhas de codigo, tokens e prompts adicionais)
foram combinadas a avaliagio de trés desenvolvedores sobre fide-
lidade visual, layout, funcionalidade, completude, consisténcia e
erros visuais. Os resultados indicam uma tenséo estrutural entre a
autonomia do agente e a aderéncia ao protétipo: o role prompting
obteve a maior qualidade média (4,00) ao custo do maior esforco hu-
mano do conjunto, enquanto o combined prompting emergiu como
a abordagem de melhor equilibrio, com o menor score de esforgo
(0,05) e qualidade competitiva (3,71), sendo a tinica a concluir as
execucdes representativas sem corregao adicional. A complexidade
da tela amplifica essas diferencas, com prompts mais elaborados
levando vantagem em interfaces estruturalmente mais complexas,
resultado com implicagdes diretas sobre o esforco corretivo exigido
quando essas interfaces entram em manutencéo.
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1 Introducio

A geracéo de codigo apoiada por Large Language Models (LLMs)
tem deslocado parte do esforco humano de desenvolvimento da
escrita literal de codigo para a formulagio de instrucdes em lingua-
gem natural [15], o que consolidou a Engenharia de Prompt (EP)
como disciplina voltada a métodos sisteméticos de elaboracéo e
refinamento de prompts para orientar modelos generativos a pro-
duzirem saidas mais precisas e controlaveis [17, 18]. Estratégias
como zero-shot [3], role prompting [25], prompts estruturados [31] e
Chain-of-Thought (CoT) [24] sdo amplamente investigadas na area,
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cada uma operando por um mecanismo distinto de orientacdo do
modelo.

No dominio das interfaces, bibliotecas como o React [7] ocupam
papel central na construcio de aplicacbes web, mas traduzir designs
em codigo executavel permanece desafiador e gera inconsisténcias
entre o protétipo planejado e a implementagéo final. A maturacéo de
LLMs multimodais abriu uma fronteira nesse contexto: a conversao
direta de protétipos de alta fidelidade [16], amplamente produzidos
em ferramentas como o Figma! [11, 12], em cédigo funcional. Em
paralelo, o ferramental evoluiu de assistentes de autocompletar para
IDEs agénticas, capazes de planejar, executar e iterar tarefas com
minima intervencio humana [9]; o Cursor? desloca a interacdo para
o proprio ambiente de codificacio [8], introduzindo variaveis novas,
como contexto consumido, intervencdes pontuais e variabilidade
entre execucoes.

Apesar do crescente interesse, ainda sdo escassas as investiga-
¢des que combinem trés dimensoes simultaneamente: a aplicacdo
sistematica de técnicas de EP & geracdo de interfaces, o uso de
prototipos visuais de alta fidelidade como entrada e o emprego de
IDEs agénticas como ambiente de execucdo. Boa parte dos estudos
sobre LLMs em desenvolvimento concentra-se em problemas al-
goritmicos ou benchmarks genéricos [5, 23], enquanto avaliacoes
de geracdo de interfaces privilegiam métricas automatizadas em
ambientes sintéticos, sem considerar a percep¢do humana sobre a
aderéncia visual ao design [27].

Esse deslocamento tem implicacdes diretas para a evolucéo e a
manutencéo de software. O codigo gerado por uma IDE agéntica
a partir de um protétipo ndo é um artefato terminal: ele passa a
integrar uma base que sera lida, corrigida e evoluida por desenvolve-
dores. Divergéncias entre protétipo e implementagéo convertem-se
em divida de design a ser reconciliada em ciclos posteriores, e o
esforco corretivo exigido ja durante a geracéo, aqui capturado pelas
intervencdes humanas e pelos prompts adicionais, é um custo de
manutencio antecipado, embutido na escolha da instrugéo.

Diante desse cenario, este trabalho conduz uma avalia¢do empi-
rica comparativa de cinco técnicas de EP (zero-shot, role prompting,
structured prompting, CoT e combined prompting) na geracio de in-
terfaces em React a partir de prototipos de alta fidelidade do Figma,
no Cursor, IDE agéntica integrada ao modelo Claude Sonnet 4.6
[1], cruzando seis métricas de esforco de geracdo com a avaliagdo
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de trés desenvolvedores sobre seis critérios de qualidade visual e
funcional.

2 Trabalhos Relacionados

Estudos recentes investigam, sob diferentes dngulos, a geragio de
interfaces apoiada por LLMs. Na comparagéo sistematica de técnicas
de EP, Wang et al. [22] avaliam zero-shot, role prompting e CoT
em LLMs avancados para tarefas de engenharia de software, sem
considerar entradas visuais ou interfaces graficas, lacuna discutida
na Secdo 5. Zhang et al. [29] ja identificavam o valor de imagens
de GUIs como entrada para sintese de codigo, antes dos LLMs
multimodais.

Si et al. [19] propdem o Design2Code, benchmark para conversio
de designs em HTML e CSS que combina métricas automaticas e
avaliacdo humana, sem aplicar técnicas explicitas de EP nem tec-
nologias como React, e Wan et al. [21] propdem o DCGen, que
segmenta capturas de tela para reduzir omissdes e distor¢des, tam-
bém restrito a HTML/CSS e sem EP ou IDEs agénticas. Li et al. [13]
avaliam, no Sketch2Code, a conversio de esbocos de baixa fidelidade
em protétipos web por refinamento iterativo com humanos, sem
prototipos de alta fidelidade nem EP estruturada. Voltados a proté-
tipos de alta fidelidade, Xiao et al. [28] propdem o Prototype2Code,
geracdo de codigo front-end de ponta a ponta, e Zhou et al. [30] o
DeclarUI, que conecta design e desenvolvimento por geragio au-
tomatizada de UI declarativa, evidenciando lacunas de fidelidade
visual e completude funcional que motivam este estudo.

Em nivel de abstracdo intermediario, Nirumand and Cabot [14]
derivam modelos de interface no padrio IFML a partir de mock-ups
usando LLMs, sem gerar cddigo executavel nem comparar técnicas
de EP. Em relagio aos trabalhos identificados na literatura, nenhum
estudo combina a comparacéo sistematica de multiplas técnicas de
EP, o uso de protétipos de alta fidelidade como entrada, a avaliagio
por desenvolvedores e o uso de uma IDE agéntica como ambiente de
geracdo, o que constitui uma lacuna que o presente trabalho busca
preencher. Os trabalhos mais proximos deste ilustram a lacuna por
angulos complementares: Wang et al. [22] comparam técnicas de
EP, mas sobre tarefas textuais de engenharia de software; Si et al.
[19] e Wan et al. [21] partem de entradas visuais e avaliam a saida,
mas sob um tnico regime de instrugéo e sem IDE agéntica.

3 Metodologia

O objetivo é avaliar empiricamente o impacto de diferentes técnicas
de EP na geracéo de interfaces a partir de protdtipos visuais em uma
IDE agéntica, sob trés dimensdes: esfor¢o de geracéo, aderéncia
visual ao protétipo e percepcio de desenvolvedores. O estudo é
orientado pelas questdes:

e QP1: Como o esforco de geracgdo varia entre as cinco técnicas
de EP avaliadas?

e QP2: Qual o impacto de cada técnica de EP na aderéncia vi-
sual e na qualidade percebida das interfaces geradas, segundo a
avaliacdo de desenvolvedores?

e QP3: Como a complexidade estrutural da interface influencia o
desempenho relativo das técnicas de EP?

e QP4: Qual técnica de EP oferece o melhor equilibrio entre esforco
de geracéo e qualidade das interfaces produzidas?
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3.1 Selecao das Técnicas de Engenharia de
Prompt

As cinco técnicas foram selecionadas por cobrirem mecanismos de
orientacdo distintos e por sua recorréncia na literatura de EP apli-
cada a geragdo de codigo. O zero-shot fornece apenas a descrigdo da
tarefa, explorando a capacidade de generalizacdo em contexto dos
LLMs [3]; o role prompting atribui ao modelo um papel profissional
que condiciona o estilo e a profundidade das respostas [25]; o struc-
tured prompting organiza a instrucio em se¢des explicitas, como
contexto, tarefa, requisitos e restri¢des, reduzindo a ambiguidade
da tarefa [31]; o CoT solicita que o modelo explicite um raciocinio
intermediario antes da resposta final, originalmente validado em
raciocinio aritmético e logico [24]; e o combined prompting integra
em um Unico prompt os trés mecanismos anteriores, a atribuicéo
de papel, a estrutura em segdes e o planejamento prévio, hipotese
sustentada por evidéncias de que a composicdo de técnicas tende a
ser mais eficaz em tarefas de raciocinio complexo [6, 10].

As cinco configuracdes nio sio mutuamente exclusivas em sen-
tido estrito: nenhuma fornece demonstracdes ao modelo, de modo
que todas operam em regime zero-shot no sentido literal. Aqui, o
zero-shot designa a condicdo de referéncia, sobre a qual as demais
acrescentam seus mecanismos.

3.2 Elaboracio dos Prompts

Para cada técnica, foram elaborados trés prompts em inglés, um por
fluxo da aplicagéo avaliada (detalhada na Secéo 3.3): a tela de boas-
vindas, o fluxo de listagem de listas de tarefas (com trés modais de
criacéo, edicio e exclusio) e o fluxo de tarefas, com visualiza¢des em
lista e em quadro Kanban. Um prompt extra padronizado, idéntico
para as cinco técnicas, foi definido previamente aos experimentos
e disparado ao final da execucéo sempre que a verificagdo visual
constatasse que a navegacio entre as trés telas nio era possivel, re-
quisito minimo para que a interface pudesse ser avaliada. O prompt
descrevia o comportamento observado e delimitava os arquivos
passiveis de correcdo, sem autorizar refatoracdes.

A estrutura interna dos prompts variou conforme os mecanis-
mos de cada técnica: no zero-shot, a instrugao limitou-se a listagem
dos arquivos a implementar, dos protétipos de referéncia e de uma
enumeracdo sucinta das funcionalidades esperadas, sem orientagéo
sobre papel, estrutura ou raciocinio; no role prompting, cada prompt
iniciava com a atribui¢do de um papel profissional especifico ao
fluxo (por exemplo, senior front-end engineer specialized in reusable
UI components no fluxo de listas); no structured prompting, a ins-
trucdo foi organizada nas se¢des Context, Task, Files, Requirements,
Constraints e Output Format; no CoT, o modelo era instruido a pla-
nejar a implementacdo em etapas antes de codificar; e o combined
prompting reuniu a atribuicdo de papel, a estrutura em segdes e
a solicitacdo de planejamento prévio em um tnico prompt. Além
do mecanismo, as instruc¢des variam na especificacdo das funcio-
nalidades, ausente no CoT, sucinta no zero-shot e mais detalhada
nas demais, e também na extensido; ambas as variacdes sdo reto-
madas na Secgéo 6. Os quinze prompts base e o prompt extra estdo
disponibilizados publicamente (ver Disponibilidade de Artefatos).
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3.3 Protétipo Visual e Repositorio Base

O prototipo de entrada representa uma aplicacdo de gerenciamento
de tarefas, feita no Figma com tema escuro e icones Phosphor, co-
brindo trés fluxos: a tela de boas-vindas, a listagem de listas de
tarefas e o fluxo de tarefas, com visualiza¢des em lista e em quadro
Kanban. Foram prototipados ainda seis modais de criagao, edicio e
exclusio, trés associados as listas de tarefas e trés as tarefas.

O repositorio base disponibilizado publicamente retne um back-
end completo em Ruby on Rails com PostgreSQL e um front-end inici-
alizado com Vite, React, TypeScript, TailwindCSS, React Hook Form,
Zod, Axios e React Router, no qual doze arquivos de componentes e
paginas foram deixados em branco para serem implementados pelo
modelo durante os experimentos. A escolha do React se justifica por
sua ampla adogdo no mercado [20] e pelo desempenho consolidado
de LLMs em linguagens e frameworks amplamente representados
nos dados de treinamento [4].

Esses arquivos distribuem-se entre os fluxos em ordem crescente
de complexidade estrutural, segundo classificacdo operacional ado-
tada neste estudo a partir do numero de arquivos, modais e visua-
lizagdes alternativas: um arquivo estatico e sem estado na tela de
boas-vindas; quatro arquivos, com listagem dinamica, busca e trés
modais, na listagem de listas; e oito arquivos, com duas visualiza-
¢des sobre o mesmo conjunto de dados e trés modais proprios, no
fluxo de tarefas, sendo o modal de exclusdo compartilhado pelos
dois ultimos fluxos. Nao se trata de escala validada na literatura, e
sim de ordenacéo restrita ao protétipo avaliado, limitacio retomada
na Secao 6.

3.4 Execucio dos Experimentos e Coleta de
Métricas

Cada uma das cinco técnicas foi executada trés vezes de forma
independente, a partir de um repositério isolado clonado do reposi-
torio base, totalizando quinze execucdes. Todas as execucdes foram
conduzidas por um dos pesquisadores, na mesma maquina e sob a
mesma configuracdo do agente. Em cada execugio, o repositorio
era aberto no Cursor (versio Pro) configurado para utilizar o mo-
delo Claude Sonnet 4.6 [1], e os trés prompts base da técnica eram
disparados em sequéncia; ao final, a aplicacdo era executada no
navegador para verificagdo visual, e o prompt extra era disparado
caso a navegacio entre as trés telas ndo fosse possivel.

As intervengdes correspondem as autorizacdes concedidas ao
agente e dependem, portanto, da configuracio de execugdo automa-
tica do Cursor, mantida idéntica nas quinze execuc¢des. Nenhuma
regra de projeto do Cursor esteve ativa: o diretdrio . cursor/rules
foi removido antes de cada execucéo e suas regras foram preserva-
das, inativas, no diretério cursor-rules-nao-aplicadas do repo-
sitério base; a tnica regra de usuario do ambiente definia o idioma
das respostas conversacionais, sem orientacdo sobre geragdo de
codigo.

Seis métricas de esforco foram coletadas por execugio: tempo
total (gravacédo de tela, em minutos), nimero de interven¢des (au-
torizagdes concedidas ao agente durante a execucéo), contexto con-
sumido (em milhares de tokens sobre a janela maxima de 200 mil
tokens do modelo), linhas de codigo geradas, tokens totais utilizados
e uso de prompt extra (variavel binaria).
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3.5 Selecao das Execucdes Representativas

A selecdo do par mais proximo submete a avaliagdo humana o com-
portamento modal de cada técnica, e ndo sua média aritmética, que
poderia mascarar padrdes distintos. O critério prioriza estabilidade
e, por construcéo, atenua a variabilidade que motivou a repetigio;
para preservar essa informacéo, reportamos a amplitude entre exe-
cucdes (por exemplo, 11 e 4 intervengdes no role prompting) como
indicador de disperséo, retomado na Secéo 6. Essa variabilidade
entre execucdes de um mesmo prompt é fendmeno documentado
na literatura sobre LLMs [2].

A proximidade entre um par de execugdes i e j foi calculada por
um score de distdncia ponderado:

6
Sy = ), wi - df ()
k=1

em que d;kj ¢ a distancia normalizada entre as execucdes na métrica
k, dada por:

d{cj _ |mki - mk]l (2)

max(my) — min(my)

Nessa expressao, my; € o valor da métrica k na execugéo i, e max(my)
e min(my) sdo o maior e o menor valor dessa métrica entre as trés
execucdes da propria técnica, de modo que a normalizagdo é interna
a cada técnica; quando a amplitude é nula, caso da variavel bina-
ria de prompt extra em trés técnicas, define-se d;‘j =0. O peso wy
atribuido a cada métrica foi definido a partir do principio de privi-
legiar métricas que refletem diretamente o esforco humano: tempo
(30%), intervencdes (20%), prompt extra (20%), tokens (15%), linhas
de cédigo (10%) e contexto consumido (5%). O par de menor score
em cada técnica foi selecionado como representativo, resultando
nas execucdes 1 e 2 para o zero-shot, 2 e 3 para o role prompting,
2 e 3 para o structured prompting, 2 e 3 para o CoT e 1 e 3 para o
combined prompting.

3.6 Avaliacao com Desenvolvedores

As dez interfaces selecionadas, geradas a partir do protétipo descrito
na Secéo 3.3, foram avaliadas por trés desenvolvedores seleciona-
dos por conveniéncia entre profissionais e académicos da rede de
contatos dos pesquisadores: dois graduandos e um mestrando em
Engenharia de Software, de 22 a 23 anos, com 2 a 2,5 anos de ex-
periéncia em desenvolvimento e pratica prévia com front-end em
React.

A avaliacdo ocorreu em duas etapas. Na primeira, os trés avali-
adores participaram de uma sessdo conjunta de calibragao sobre
os objetivos do estudo, o protétipo e o funcionamento esperado de
cada tela e modal. Na segunda, cada um avaliou individualmente,
em sesso presencial dedicada e em dia separado, no computador
do pesquisador, que executava os dez projetos e mantinha postura
exclusivamente observadora. Os projetos receberam roétulos neu-
tros, sem que os avaliadores soubessem qual técnica gerou cada
interface; a ordem de apresentacgdo foi a mesma para os trés. O
avaliador dispunha do protétipo do Figma e de um roteiro de nave-
gacdo com énfase em cendrios de limite, como titulos extensos e
listas com muitos itens, registrando notas e observacdes em planilha
estruturada.

As notas variam de 0 a 5 (0 = ndo atendido; 1 = muito ruim; 2 =
ruim; 3 = regular; 4 = bom; 5 = excelente), sempre no sentido em que
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Tabela 1: Médias das métricas de esforco e score de esforco
humano por técnica (Ctx = contexto consumido em milhares
de tokens; Tokens em milhdes; Parcial = prompt extra neces-
sario em apenas uma das duas execugdes representativas)

Técnica Tempo Interv. Ctx Linhas Tokens Extra Score
Zero-shot 12,0 2,5 92,75 959,0 2,96 Sim 0,53 (M)
Role prompting 15,0 7,5 97,50 985,0 3,27 Sim 1,00 (A)
Structured prompting 12,5 1,5 94,70 981,0 2,86 Sim 0,51 (M)
CoT 14,5 0,0 9565 1.115,0 3,23 Parcial 0,37 (M)
Combined prompting 12,0 1,0 91,85 1.152,5 2,72 Nio 0,05 (B)

valores mais altos indicam melhor desempenho, inclusive em erros
visuais, em que a nota mais alta corresponde a menos falhas, em
seis critérios (fidelidade visual, layout, funcionalidade, completude,
consisténcia visual e erros visuais), para cada uma das trés telas
de cada projeto: dezoito notas por avaliador por projeto. Os trés
avaliaram os dez projetos, de modo que cada valor da Tabela 2 é a
média de dezoito observagdes (trés avaliadores X trés telas X duas
execucoes).

A concordéncia foi estimada pelo coeficiente de correlacgio in-
traclasse (modelo de duas vias, concordancia absoluta). Sobre as
179 avaliacdes completas no nivel do item (projeto X tela X crité-
rio), obteve-se ICC(2,3) = 0,56 (IC 95%: 0,41-0,66), concordancia
moderada; no nivel de agregacdo usado nas anélises (técnica X
tela), ICC(2,3) = 0,75. A concordéancia variou por critério, de 0,74
em layout a nula em erros visuais, inico em que os avaliadores nédo
convergiram, o que é retomado na Segéo 6.

4 Resultados
4.1 Esforco de Geracio

A Tabela 1 consolida as médias das métricas de esfor¢o nas exe-
cugdes representativas e o score ponderado de esfor¢o humano,
calculado a partir de intervencdes (peso 40%), prompt extra (peso
40%, com valores 1,0 para Sim, 0,5 para Parcial e 0,0 para Nao) e
tempo de execucéo (peso 20%), com classificacdo Baixo (B, 0,00—
0,33), Médio (M, 0,34-0,66) ou Alto (A, 0,67-1,00), limiares que
correspondem a tergos iguais do intervalo normalizado e foram
definidos previamente a analise.

O score restringe-se as trés métricas de intervencdo humana di-
reta; tokens, linhas de codigo e contexto consumido, indicadores de
custo computacional, permanecem fora do indice, embora repor-
tados na Tabela 1. Os dois scores usam conjuntos e pesos distintos
porque respondem a propositos distintos: a Equagéo 1 mede proxi-
midade entre execugdes sobre as seis métricas, ao passo que o score
de esforco mede apenas o envolvimento humano. Em ambos, os
pesos apoiam-se em julgamento dos pesquisadores. Para aferir a
dependéncia do resultado em relagdo a essa escolha, variaram-se
os trés pesos do score de esfor¢o em incrementos de 0,05 sob soma
unitaria, gerando 231 combinagdes: o combined prompting mantém
o menor score em 95,7% delas, deixando de ser o minimo apenas
quando o peso das intervengdes ultrapassa 0,80, caso em que é
superado pelo CoT.

O CoT foi a Unica técnica com zero intervenc¢des médias e o
combined prompting a tnica a dispensar prompt extra nas duas
execugdes representativas; juntas formam o grupo de maior auto-
nomia do agente (scores 0,37 e 0,05). O role prompting concentrou
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Tabela 2: Médias consolidadas por técnica e critério (Fid. =
fidelidade visual; Func. = funcionalidade; Compl. = comple-
tude; Cons. = consisténcia visual; Erros = erros visuais)

Técnica Fid. Layout Func. Compl. Cons. Erros Média
Zero-shot 3,56 3,94 4,00 3,67 3,44 3,78 3,73
Role prompting 4,17 3,83 4,11 4,44 4,17 3,28 4,00
Structured prompting 3,11 3,39 3,50 3,33 2,89 3,33 3,26
CoT 3,72 3,56 3,83 4,06 3,44 3,50 3,69

Combined prompting 3,56 3,50 4,17 3,61 3,72 3,71 3,71

0 maior custo, com 7,5 intervencdes e score maximo (1,00), além
da maior variabilidade interna (11 e 4 intervengdes). O zero-shot
e o structured prompting ficam em posi¢ao intermediaria (0,53 e
0,51), distinguindo-se pela origem do esforco: no primeiro, as in-
tervengdes elevam o score apesar do tempo minimo; no segundo,
menos interveng¢des sdo compensadas pela necessidade sistematica
de prompt extra. O combined prompting apresentou ainda a maior
densidade de saida por token, razdo entre linhas geradas e tokens
consumidos: 423,6 linhas por milhao, contra 344,8 do CoT.

Achado 1(QP1): o esforco de geracio varia de forma expressiva en-
tre as cinco técnicas, do score minimo do combined prompting (0,05)
ao maximo do role prompting (1,00); o CoT e o combined prompting
formam o grupo de maior autonomia do agente, enquanto o role
prompting concentra o maior custo humano de geracéo.

4.2 Qualidade Percebida: Analise Quantitativa

A Tabela 2 consolida as médias por técnica e critério de avalia-
¢do, calculadas a partir dos dados brutos disponibilizados. O role
prompting obteve a maior média geral (4,00), destacando-se em com-
pletude (4,44), fidelidade visual (4,17) e consisténcia visual (4,17),
mas com o pior desempenho relativo em erros visuais (3,28), crité-
rio em que a concordéncia entre avaliadores foi nula e cuja leitura
isolada exige cautela adicional.

O zero-shot registrou a segunda maior média (3,73), com o perfil
mais homogéneo entre critérios (amplitude de 0,56 pontos) e a maior
pontuagdo em erros visuais (3,78); o combined prompting alcangou
3,71, com a maior pontuagio em funcionalidade (4,17) do conjunto, e
0 CoT, 3,69. O structured prompting registrou a menor média (3,26) e
0 Unico valor abaixo de 3,00 de todo o conjunto (consisténcia visual,
2,89). Transversalmente, a funcionalidade foi o critério de maior
média entre as cinco técnicas (3,92), variando de 3,50 a 4,17, ainda
que néo seja o critério de maior pontuagéo dentro de cada técnica
isoladamente: no role prompting a completude (4,44) e a fidelidade
visual (4,17) o superam, e no CoT a completude (4,06) também.
A consisténcia visual apresentou a maior variacdo entre técnicas
(amplitude de 1,28 pontos). O mapa de calor da Figura 1 revela ainda
uma tendéncia de queda de desempenho entre a tela mais simples
e a mais complexa em quatro das cinco técnicas, monotonica no
zero-shot, no role prompting e no structured prompting; no CoT, a
pontuacéo sobe da tela de boas-vindas (3,67) para a listagem de listas
(3,86) antes de cair no fluxo de tarefas (3,53). O combined prompting é
a unica exce¢do ao padrio, registrando sua maior média justamente
na tela de maior complexidade (fluxo de tarefas, 3,94 contra 3,72 na
tela de boas-vindas).
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Figura 1: Pontuacao média (0-5) por técnica de EP e tela, com
complexidade estrutural crescente da esquerda para a direita.

Achado 2 (QP2): a qualidade percebida varia de 3,26 a 4,00: o role
prompting lidera em fidelidade, completude e consisténcia visual
ao custo do maior esforco, e o structured prompting registra a me-
nor qualidade. As observagdes qualitativas corroboram o quadro:
quebras de layout sdo transversais e a assimetria em imagem/icone
acompanha a fidelidade do role prompting.

A diferenca entre as duas execugdes representativas ficou abaixo
de 0,40 ponto em todas as técnicas (de 0,07 no CoT a 0,37 no structu-
red prompting), indicando que os pares capturam de forma estavel
o comportamento tipico de cada abordagem.

Achado 3 (QP3): quatro das cinco técnicas pontuam menos no
fluxo de tarefas do que na tela de boas-vindas; o combined prompting
¢ a tinica excegdo, com sua maior pontuacgdo na tela mais complexa,
o que indica vantagem relativa de prompts mais elaborados em
interfaces estruturalmente exigentes.

4.3 Qualidade Percebida: Observacdes
Qualitativas

As percepgdes textuais foram categorizadas indutivamente pelo
primeiro autor, com as categorias emergindo da leitura integral dos
comentarios, sem esquema definido a priori; a planilha completa
esta disponibilizada. Uma ocorréncia é um comentario registrado
por um avaliador, o mesmo defeito relatado pelos trés conta trés
ocorréncias, e um comentario pode receber mais de uma categoria,
0 que ocorreu em 22,3% dos 157 comentarios e explica o total de
marcacdes da Tabela 3 exceder o numero de comentarios. O volume
variou entre avaliadores (63, 34 e 60), de modo que as frequéncias
refletem também a propensdo individual ao registro.

Quebras de layout foram a categoria mais frequente (68 ocor-
réncias), presentes em todas as técnicas e associadas a redimen-
sionamento incorreto de cartdes e sobreposi¢do em cenarios de
limite, um problema transversal, menos sensivel a formulacdo do
prompt. Problemas de imagem e icone (43 ocorréncias) apresenta-
ram a maior assimetria entre técnicas: o role prompting registrou
apenas 2 ocorréncias, contra 12 no CoT, padrio coerente com a
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Tabela 3: Frequéncia de ocorréncias por categoria de pro-
blema e técnica (ZS = zero-shot; RP = role prompting; SP =
structured prompting; CP = combined prompting)

Categoria ZS RP SP CoT CP Total
Quebra de layout 18 15 13 8 14 68
Imagem/icone 11 2 8 12 10 43
Funcionalidade 6 9 4 10 40
Inconsist. cores 9 6 4 3 27
Completude 4 3 4 3 2 16

maior fidelidade visual atribuida ao role prompting na avaliacdo
quantitativa. Problemas de funcionalidade totalizaram 40 ocorrén-
cias, a terceira categoria mais frequente, com variagio expressiva
entre técnicas: o CoT e o combined prompting concentraram os mai-
ores numeros de registros, com 11 e 10 ocorréncias, seguidos pelo
role prompting (9), enquanto o zero-shot e o structured prompting
registraram as menores frequéncias (6 e 4). Os comentarios descre-
vem falhas no indicador de progresso, reordenacéo incorreta apds
marcacdo e modais em estado indevido. O padrio contrasta com a
Tabela 2, em que o combined prompting tem a maior pontuacdo em
funcionalidade (4,17), sugerindo que esses problemas foram pontu-
ais. Inconsisténcias de cores (27 ocorréncias) tenderam a diminuir
das técnicas de menor para as de maior complexidade de prompt
(de 9 no zero-shot a 3 no combined prompting), com uma exce¢io
pontual no CoT, corroborando a maior consisténcia visual atribuida
as técnicas de prompt mais elaborado. Omissdes de completude
foram a categoria menos frequente (16 ocorréncias), homogéneas
entre técnicas e limitadas a ajustes tipograficos e a auséncia de
elementos secundarios do protétipo.

4.4 Analise Conjunta

O cruzamento entre esfor¢o e qualidade percebida revela uma re-
lacdo de compromisso. Classificando a qualidade como Regular
(3,00-3,49), Boa (3,50-3,99) ou Otima (4,00-5,00), limiares alinhados
a escala de notas, e o equilibrio como Alto quando o esforco é Baixo
e a qualidade Boa ou Otima, Médio quando o esforco é Médio e a
qualidade Boa ou o esfor¢o Baixo e a qualidade Regular, e Baixo
quando o esforco é Alto ou a qualidade Regular, obtém-se: equilibrio
Alto apenas para o combined prompting (esforco 0,05; qualidade
3,71); Médio para o zero-shot (0,53; 3,73) e o CoT (0,37; 3,69); e Baixo
para o role prompting (1,00; 4,00) e o structured prompting (0,51;
3,26), o primeiro pelo custo humano de geracéo e o segundo por
combinar esforco moderado com a menor qualidade do conjunto.

Achado 4 (QP4): o combined prompting oferece o melhor equilibrio
entre esforco e qualidade; o role prompting e o CoT sdo solucdes
de segunda ordem, cada um sacrificando uma das dimensdes, e o
structured prompting isolado é a op¢do menos vantajosa.

5 Discussao

O desempenho superior do role prompting em fidelidade e consistén-
cia visual indica que a atribui¢do de uma persona especializada por
fluxo condiciona o modelo a convengdes mais proximas das expec-
tativas de um desenvolvedor, ao custo de maior supervisdo humana.
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O resultado dialoga com Wang et al. [22], que reporta ganhos de
role prompting e CoT concentrados em modelos de raciocinio menos
avancado: aqui, o CoT isolado néo liderou em qualidade percebida
(3,69) apesar do esforco reduzido (0,37), sugerindo que, em IDEs
agénticas com modelos como o Claude Sonnet 4.6, seu beneficio
recai sobre a autonomia do agente, e ndo sobre a fidelidade visual
da saida.

O melhor desempenho do combined prompting sugere que os trés
mecanismos combinados ndo competem, mas se complementam: a
persona direciona o estilo do cddigo, a estrutura em se¢des reduz
a ambiguidade da tarefa e o planejamento prévio parece reduzir a
necessidade de corregdes; foi a Unica técnica a entregar, nas duas
execucdes representativas, uma aplicacdo navegavel entre as trés
telas sem prompt adicional. O contraste com o structured promp-
ting isolado é informativo: a organizac¢io em se¢des, sem persona
nem raciocinio explicito que oriente sua interpretagio, mostrou-se
insuficiente para garantir aderéncia visual, mesmo reduzindo inter-
vengdes. A estrutura sintatica do prompt, por si sd, ndo substitui
a orientacdo semantica sobre o papel do agente ou o raciocinio
esperado.

A vantagem de prompts mais elaborados em interfaces estrutu-
ralmente complexas, evidenciada pelo desempenho do combined
prompting no fluxo de tarefas, é coerente com Si et al. [19] e Wan
et al. [21], que identificam maior dificuldade dos LLMs multimo-
dais em paginas com maior volume de elementos, ainda que sem
avaliar o efeito de técnicas de EP sobre essa dificuldade. Na pra-
tica, a escolha da técnica deve considerar o perfil da tarefa: para
telas simples, zero-shot ou CoT tendem a bastar; para interfaces de
maior complexidade estrutural, o combined prompting apresentou o
melhor equilibrio entre esfor¢o e qualidade, coerente com estudos
que apontam ganhos da composicio de técnicas em engenharia de
software [6, 10, 31].

6 Ameacas a Validade

Este estudo apresenta ameacas a validade em quatro dimensdes
[26]. Na validade de conclusao, o nimero reduzido de avaliadores
limita a representatividade estatistica das médias, e a concordancia
entre eles é moderada (ICC(2,3) = 0,56), o que recomenda ler diferen-
cas de pequena magnitude como indicativas; o critério erros visuais,
sem concordancia, ndo sustenta conclusio isolada. A categoriza-
cdo qualitativa foi conduzida por um tnico autor, sem verificacdo
independente. As conclusdes sobre qualidade referem-se ainda ao
par de execucdes representativas de cada técnica, selecionado por
proximidade em esforco: similaridade em esfor¢o nio implica re-
presentatividade em qualidade, e as cinco execucdes excluidas nao
foram avaliadas.

Na validade interna, o Cursor opera como intermediério entre
o prompt e o modelo, podendo enriquecer a entrada com contexto
do projeto e do histérico de interacdes, variavel nao controlada. A
ordem dos dez projetos foi constante entre avaliadores, de modo
que efeitos de ordem, como fadiga ou calibracdo progressiva do
julgamento, nio foram contrabalanceados.

Na validade de construcao, os seis critérios cobrem as prin-
cipais dimensdes de qualidade visual e funcional em relacdo ao
prototipo, mas ndo contemplam acessibilidade, desempenho de
renderizacio nem qualidade e manutenibilidade do cddigo gerado,
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dimensao relevante para a evolucdo posterior das interfaces. Cada
técnica foi operacionalizada por um prompt por fluxo, redigido pe-
los autores, e as instrugdes diferem no mecanismo, na extensio e
no nivel de especificagio das funcionalidades, de modo que o de-
senho néo separa completamente o efeito do mecanismo do efeito
do volume de instrugéo. A extensio isolada, contudo, néo explica
os resultados de qualidade: o structured prompting, com 114 pala-
vras por prompt em média, é o segundo mais longo do conjunto e
registra a menor qualidade percebida, enquanto o role prompting,
com 70, registra a maior. A complexidade estrutural também nao
foi manipulada de forma independente, pois as trés telas diferem
simultaneamente em estrutura, funcionalidade, conteudo e prompt;
a evidéncia da QP3 indica uma tendéncia, e ndo um efeito isolado.

Na validade externa, os experimentos foram conduzidos ex-
clusivamente com o Claude Sonnet 4.6 no Cursor sobre um tnico
dominio de aplicagido (um gerenciador de tarefas), de modo que
os resultados podem néo se generalizar para outros LLMs, IDEs
agénticas ou tipos de aplicacéo.

7 Conclusoes e Trabalhos Futuros

A adocdo de IDEs agénticas na construcdo de interfaces coloca
uma questdo pratica: como formular instrugdes que equilibrem o
custo de geragdo com a qualidade visual do resultado. O esforco
variou de forma expressiva entre as técnicas (QP1) e a percepgao
dos desenvolvedores acompanhou apenas parcialmente esse padrdo
(QP2), com o role prompting liderando em fidelidade ao maior custo
humano e o structured prompting registrando o pior desempenho
em aderéncia visual. O efeito se acentuou com a complexidade das
interfaces (QP3) e, considerando esforco e qualidade em conjunto
(QP4), o combined prompting emergiu como a abordagem de melhor
equilibrio no cenario avaliado, sugerindo que a tenséo entre quali-
dade visual e autonomia do agente é atenuada pela composicio de
mecanismos de orientacdo em um unico prompt.

Como trabalhos futuros, sugere-se a replicagéo com outros LLMs
e IDEs agénticas, a amplia¢do do niimero de avaliadores e de domi-
nios, métricas automatizadas de similaridade visual como comple-
mento a avalia¢io humana e, sobretudo, a incorporagéo de critérios
de manutenibilidade do cédigo gerado, como duplicagdo e modu-
laridade, determinantes para o custo de evolucao das interfaces
produzidas por IDEs agénticas.

Disponibilidade de Artefatos

Os artefatos deste trabalho estdo organizados e disponibilizados pu-
blicamente: o repositorio base, com protdtipos, back-end e front-end
incompleto (https://anonymous.4open.science/r/Projeto-E290); as
quinze execugdes realizadas (https://anonymous.4open.science/r/
Testes-64F5); os prompts completos de cada técnica (https://zenodo.
org/records/21326129); os dados de avaliagio dos desenvolvedores
(https://doi.org/10.5281/zenodo.21325380); e as observacoes quali-
tativas categorizadas (https://doi.org/10.5281/zenodo.21325426). O
repositorio base inclui um script que reproduz, dos dados brutos,
todas as tabelas e figuras deste artigo.
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