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Os grandes modelos de linguagem (LLMs, do inglês Large Language Models) são modelos de 
aprendizado profundo treinado em grandes quantidades de dados para compreender e gerar 
linguagem natural natural de forma coerente e relevante [1]. Os LLMs, como o GPT (OpenAI) [2], 
Gemini (Google) [3], Llama (Meta) [4], Claude (Anthropic) [5] e Grok (xAI) [6], têm demonstrado 
impacto substancial em diversos domínios, com destaque particular para a engenharia de 
software [7, 8, 9]. 
 
Neste campo específico, os LLMs têm revolucionado processos fundamentais, incluindo a 
geração automatizada de código [10, 11, 12], identificação e correção de bugs ou 
vulnerabilidades [13, 14, 15], ou mesmo a criação de aplicações completas a partir de 
especificações em linguagem natural (também conhecido como prompts). Associado ao 
surgimento de LLMs, temos visto uma proliferação de ferramentas que facilitam a interação com 
estes modelos através de prompts. Em particular, estas ferramentas são capazes de processar 
prompts providos por indivíduos com pouca ou nenhuma experiência em programação e prover 
diversas funcionalidades, como a recomendação de código e implementação de algoritmos 
(através de plataformas como Cursor [16], ReplitAI [17], Windsurf [18], Bolt.new [19], v0 [20], 
ZedAI [21], Lovable [22], e GitHub Copilot [23]) até a criação integral de aplicações complexas 
(através de plataformas como Zoho [24], Bublle [25], and Marblism [26]). Como exemplo, 
utilizando a plataforma Marblism, indivíduos sem conhecimento técnico algum em programação 
podem construir aplicações funcionais completas a partir de um prompt como: 
 
”TweetX é uma aplicação social onde os usuários podem: 

● Postar tweets; 
● Curtir tweets; 
● Comentar tweets; 
● Retransmitir tweets; 
● Seguir outros usuários. 

 
O uso de prompts nos processos de desenvolvimento de software têm apresentado potencial 
significativo para democratização da construção de aplicações uma vez que possibilita a 
contribuição de indivíduos com diferentes níveis de conhecimento técnico, ou mesmo sem 
conhecimento técnico algum em programação [27]. Além disso, o uso de prompts pode levar 
também a construção de aplicações que reflitam melhor as intenções dos indivíduos em relação 



ao comportamento esperado das aplicações uma vez que estes podem expressar suas intenções 
e requisitos funcionais das aplicações através de linguagem natural. Entretanto, a formulação 
inadequada de prompts pode resultar na proliferação de aplicações com qualidade 
comprometida, caracterizadas por diversos problemas de manutenibilidade e segurança como a 
presença de code smells [28, 29, 30, 31, 32], bugs, ou vulnerabilidades [33, 34, 35, 36, 37, 38, 
39, 40, 41]. Neste contexto, a engenharia de prompts, caracterizada pela formulação sistemática 
de instruções precisas para LLMs, exerce função fundamental na construção de aplicações com 
qualidade [42, 43, 44]. Embora alguns trabalhos [45, 46, 47, 48] tenham proposto técnicas para 
aprimoramento do prompt visando melhorar a qualidade do código gerado, ainda há uma lacuna 
significativa na literatura sobre a relação entre a engenharia de prompts e a qualidade do código 
gerado para construção de aplicações, especialmente quando se trata de prompts providos por 
indivíduos com pouca ou nenhuma experiência em programação [27]. 
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