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Abstract—Prompt engineering is a relatively new process
that plays a crucial role in the effectiveness of language models,
including in tasks such as code generation. This research aims
to compare the performance of different prompt engineering
techniques in code generation. The study evaluates the
techniques based on two main metrics: correctness and
performance of the generated code. A small dataset was
manually created with 12 exercises of different difficulty levels,
with trade-offs between time and space. Performance was
measured by the ability to obtain the answer with optimal
asymptotic complexity given a specific constraint. The data were
analyzed using the Pass@k metric, where k was defined as 1 and
3. Two distinct language models were defined to obtain the
results: Meta Llama 3 8B and Google Gemma 7B.

Keywords—Prompt Engineering; Artificial
Code Generation.

Resumo—A Engenharia de Prompt é um processo
relativamente novo que desempenha um papel crucial na
eficacia dos modelos de linguagem, inclusive em tarefas como a
geracdo de codigo. Essa pesquisa busca comparar a
performance de diferentes técnicas de engenharia de prompt na
geracdo de cédigo. O estudo avalia as técnicas com base em duas
principais métricas: corretude e performance do codigo gerado.
Um pequeno dataset foi manualmente criado com 12 exercicios
de diferentes niveis de dificuldade, com trade-offs entre tempo e
espaco. A performance foi mensurada pela capacidade de obter
a resposta com complexidade assintdtica 6tima dado uma
restri¢do especifica. Os dados foram analisados pela Optica da
métrica Pass@k onde k foi definido como 1 e 3. Foram definidos
dois modelos de linguagem distintos para obter os resultados:
Meta Llama 3 8B e 0 Google Gemma 7B.

Intelligence;

Palavras-chave—Engenharia de Prompt; Inteligéncia
Artificial; Geragéo de Cdédigo.
I. INTRODUCAO

A engenharia de prompt € o processo de estruturacéo das
instrucBes que podem ser processadas e executadas por um
modelo generativo de linguagem natural, como o GPT
(Generative Pre-trained Transformer) [1]. Esses modelos séo
capazes de gerar textos, responder perguntas e inclusive gerar
solugBes de codigo de programacdo, mas a qualidade e
precisdo dessas respostas dependem de como 0s prompts sdo
estruturados. O prompt é um trecho de linguagem natural que
descreve uma ou mais tarefas que o modelo de inteligéncia
artificial deve executar [2].
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No cenario atual, a geracdo automatica de cdédigo por
meio de modelos de linguagem se tornou uma ferramenta
poderosa e frequentemente utilizada por desenvolvedores e
engenheiros de software, pois a capacidade de automatizar a
geracdo de trechos de cédigo pode diminuir o tempo total de
criacdo de software em relagdo a uma abordagem de
programacdo manual. Nesse contexto, a engenharia de
prompt demonstra ser uma ferramenta essencial para
maximizar o potencial desses modelos, aumentando a
precisdo do codigo gerado e possibilitando que o modelo
proponha solugdes eficientes de complexidade de tempo e
espaco. Existem diferentes técnicas de engenharia de prompt
que podem ser utilizadas, cada uma com caracteristicas e
aplicacdes especificas.

Uma dessas técnicas é o zero-shot prompting, no qual o
modelo realiza uma tarefa sem qualquer exemplo especifico
fornecido, dessa forma, o modelo confia apenas no
conhecimento obtido durante o treinamento prévio. Essa
abordagem é conveniente em casos em que ndo ha exemplos
disponiveis ou quando a tarefa é relativamente simples [3].

Ja o few-shot prompting é uma técnica que fornece alguns
exemplos para a tarefa desejada antes de solicitar a execugdo
de uma nova instancia da tarefa. A utilizacdo dessa técnica é
especialmente Gtil em casos nos quais é necessario que 0
modelo aprenda padrdes personalizados especificos [3].

Outra técnica é o chain-of-thought prompting, que
permite capacidades de raciocinios complexas através de
orientar o modelo a analisar o modelo em etapas, dividindo a
tarefa de problemas a subproblemas ou etapas intermediérias
[4]. A abordagem é eficaz em problemas que requerem
raciocinio logico, pois o modelo é capaz de explorar e
justificar cada passo do processo de resolucdo para fornecer
uma solucéo final.

Além das técnicas de engenharia de prompt, as métricas
para avaliacéo da eficacia dos modelos de linguagem também
sd0 objeto de estudo e demonstram ser essenciais para uma
analise adequada da performance dos modelos. Uma dessas
métricas é o Pass@Kk, que mede a capacidade do modelo de
fornecer uma resposta correta dentro de suas primeiras “k”
tentativas, conforme proposto por Chen et al [5].

Nesse estudo, busca-se avaliar a eficacia de diferentes
técnicas de engenharia de prompt na geracdo de codigo
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otimizado por meio de uma abordagem experimental que
envolve a criacdo e andlise de exercicios de programacéo.
Esses exercicios foram desenvolvidos manualmente e
apresentam diferentes solu¢es com complexidades de tempo
e espago variadas.

1. METODOLOGIA

Na primeira etapa, foram desenvolvidos manualmente
exercicios com o objetivo de cumprir uma ampla gama de
complexidade, desde problemas simples, que requerem uma
abordagem com solugdes matematicas e légicas comuns, até
problemas mais complexos, envolvendo algoritmos
avancgados e consideracdes de otimizacdo. A criagcdo manual
destes exercicios foi realizada com o proposito de apresentar
ao modelo desafios inéditos, ou seja, que ndo sdo baseados
no conjunto de dados pré-existentes que foi utilizado no
treinamento dos modelos. Embora néo seja possivel garantir
a auséncia de dados similares no pré-treinamento devido a
falta de informagBes sobre as fontes originais, o uso de
modelos com datasets de treinamento relativamente
pequenos, junto a abordagens criativas, ajuda a mitigar esse
risco. Os problemas foram divididos em: facil, médio e
dificil.

Foi definido que problemas faceis sdo todos aqueles que
possuem uma resolucéo direta e intuitiva, no qual o caminho
para a solucéo é claro e ndo exige estratégias complexas ou 0
uso de algoritmos avangados. A solucdo segue um padrao
previsivel, sendo alcangada através de procedimentos diretos,
como loops simples ou operagbes condicionais bésicas.
Dessa forma, ndo é necessério, para esses problemas, a
aplicacdo de técnicas sofisticadas, como otimizagdo de
desempenho ou manipulagdes avancadas de estruturas de
dados.

Os problemas classificados como médios foram definidos
como aqueles que reguerem uma compreensao mais
aprofundada a respeito dos principios algoritmicos e
demandam o uso de estratégias de resolucao que véo além do
basico. Nesse caso, a solu¢do ndo € imediatamente dbvia e
pode exigir o uso de multiplas abordagens. Além disso, 0s
problemas médios podem envolver a andlise de trade-offs, ou
seja, a necessidade de balancear diferentes aspectos de uma
solucdo. Como Hennessy e Patterson apontam, “projetar uma
arquitetura exige fazer trade-offs porque diferentes objetos de
design, como desempenho e custo, muitas vezes estdo em
conflito” [6]. Assim, as solugdes para tais problemas exigem
uma analise detalhada das alternativas disponiveis e uma
avaliacdo de como cada uma afeta o desempenho geral da
solucéo.

Os problemas dificeis foram definidos como aqueles que
apresentam um alto grau de dificuldade na formulacdo da
solucdo, exigindo a aplicacdo de algoritmos mais avancados,
ou seja, aqueles que envolvem varias técnicas de
manipulacdo de dados, como o uso de grafos e técnicas de
programacdo dindmica. Além disso, exigem uma capacidade
de pensamento mais abstrata, exigindo a decomposi¢cdo do
problema em componentes conceituais que possam ser
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manipulados individualmente. Por fim, a combinacdo de
diferentes  técnicas  para  resolver  subproblemas
interdependentes, como a aplicacdo paralela ou sequencial de
técnicas de programacdo dindmica, algoritmo de grafos e
heuristicas de otimizacéo.

Na segunda etapa, foram selecionadas trés técnicas para
serem analisadas: zero-shot prompting, few-shot prompting e
chain-of-thought prompting. Para cada técnica, uma verséo
do exercicio foi desenvolvida.

No zero-shot prompting, o modelo recebeu apenas o
enunciado da questdo, sem nenhum exemplo adicional. Para
o few-shot prompting, foram desenvolvidas duas versdes com
enunciados diferentes e suas devidas solugdes Gtimas em
termos de complexidade de espaco e tempo, mas com
abordagens semelhantes. No chain-of-thought prompting, o
modelo recebeu um exemplo de linha de raciocinio em um
exercicio semelhante, que incluia a melhor solugdo em
termos de complexidade de tempo e espaco, seguido da
pergunta a ser solucionada.

Na terceira etapa foram definidas as métricas de analise de
desempenho, tanto para a avaliagdo da corretude quanto da
capacidade de geracdo de codigo otimizado. A métrica
Pass@k foi aplicada com k=1 e k=3. O valor de k=1 foi
escolhido para verificar se a primeira solucdo é 6tima,
enquanto k=3 permite uma avaliagdo mais abrangente,
levando em conta a natureza ndo deterministica dos modelos
de linguagem.

Para verificar a corretude do codigo, foram desenvolvidos
casos de teste especificos. Esses casos inserem diferentes
entradas na funcéo retornada pelo modelo e buscam abranger
todas as possibilidades para validar o funcionamento da
solucdo em diferentes cenarios. A corretude de cada exercicio
é entdo quantificada pela porcentagem de casos de teste que
a solucéo resolve corretamente. O resultado final da corretude
de cada modelo é determinado pela média ponderada das
porcentagens das corretudes obtidas em todos os exercicios.
Para adaptar tal andlise para a métrica Pass@k, foi
considerado analisar a corretude para exercicios otimizados
para tempo.

Para verificar a performance do cddigo, é necessério
considerar que podem haver trade-offs entre complexidade de
espaco e tempo, assim, a melhor solucao é relativa, pois o fato
do algoritmo ser otimizado para tempo ou para espaco
depende do contexto de uso. Além disso, estabelecer um
benchmark preciso é complexo devido a diversidade dos
exercicios e a volatilidade do tamanho de entrada,
especialmente  em algoritmos com complexidades
assintéticas elevadas, como O(n!). A performance desses
algoritmos pode variar drasticamente entre pequenas e
grandes entradas, como n=1 e n=100. Ademais, a
metodologia utilizada para determinar se 0 modelo foi capaz
de identificar e implementar a solucdo Gtima tanto em termos
de eficiéncia de espaco quanto de tempo para cada problema
proposto consistiu em analisar a porcentagem de respostas
otimas geradas em relagdo ao total de questdes propostas.
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Na quarta etapa, foram definidos os modelos de linguagem
a serem utilizados nos testes. Foram escolhidos o Llama 3 8B
da Meta e 0 Gemma 7B do Google, esses quais sdo modelos
open-source de geracdo de texto.

Na quinta etapa, um algoritmo foi especialmente
desenvolvido para automatizar a inferéncia das respostas
necessarias. O cddigo em questdo realizou requisigdes nos
devidos modelos através da API (Application Programming
Interface) disponibilizada pela plataforma Grog Cloud. O
prompt de usuario utilizado foi obtido através de um JSON
(Javascript Object Notation) em que o0s exercicios de
programacdo previamente feitos estavam armazenados, com
adicdo a isso, foi explicitamente mencionado que o cddigo
deveria ser gerado em Python e foi especificado o tipo de
otimizacdo assintdtica que deveria ser produzida. Os
pardmetros de temperatura e limite de tokens foram definidos
como 1 e 1024, respectivamente.

Na sexta etapa, os resultados gerados pelo algoritmo
anteriormente mencionado foram manual e individualmente
analisados. Foi desenvolvido um pequeno sistema para
preenchimento de um formulério que possibilita a geragéo de
um JSON com os resultados de corretude e capacidade de
otimizacdo para cada um dos modelos, considerando 0s
parametros k=1 e k=3.

Na sétima e Gltima etapa, os dados foram condensados e
avaliados através de um sistema de andlise desenvolvido
especialmente para receber um JSON com os dados da etapa
anterior. O sistema em questdo permite a comparacdo
percentual de desempenho de técnicas e modelos para
diferentes valores de k de forma intuitiva.

I1l.  RESULTADOS PRELIMINARES

Os resultados preliminares demonstram uma melhoria
significativa em todos os casos ao utilizar técnicas mais
avancadas em relacdo ao zero-shot prompting. A melhoria
relativa varia de aproximadamente 20%, no contexto de
corretude, a até aproximadamente 90%, no contexto de
complexidade de tempo.

As diferencas entre diferentes técnicas se tornam evidentes
a partir da analise de performance agregada por dificuldade.
Conforme ilustrado na Figura 1, a técnica zero-shot apresenta
uma performance satisfatdria em exercicios de dificuldade
facil, mas a medida em que a dificuldade aumenta, a
eficiéncia é reduzida significativamente, com as respostas
fornecidas sendo majoritariamente incapazes de aplicar as
técnicas necessarias para cumprir com a instrucdo do prompt.
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Fig. 1. Desempenho do Zero-Shot Prompting em Diferentes Niveis de

Dificuldade: Métricas Pass@1, Pass@3 e Média (%). Fonte: Autoria
Prépria

O Few-Shot Prompting manteve altos niveis de corretude
e eficiéncia em diferentes niveis de dificuldade. Como
demonstrado na Figura 2, embora 0 Pass@1 diminua em
tarefas mais complexas, o Pass@3 continua elevado,
demonstrando que os modelos conseguem gerar solucGes
corretas com algumas tentativas.
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Fig. 2. Desempenho do Few-Shot Prompting em Diferentes Niveis de

Dificuldade: Métricas Pass@1, Pass@3 e Média (%). Fonte: Autoria
Prépria

O chain-of-thought teve desempenho inferior ao few-shot,
principalmente em exercicios dificeis. Como indicado na
Figura 3, A analise das respostas sugere uma sobrecarga de
raciocinio que, embora aumente a corretude, reduz a
eficiéncia das solugdes.
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Fig. 3. Desempenho do Chain-of-Thought Prompting em Diferentes
Niveis de Dificuldade: Métricas Pass@1, Pass@3 e Média (%). Fonte:
Autoria Propria
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TABELA |
ANALISE COMPARATIVA DE DESEMPENHO DOS MODELOS META LLAMA 3 8B E GOOGLE GEMMA 7B SOB DIFERENTES TECNICAS DE
PROMPTING. EM VERMELHO, A MELHORIA RELATIVA DA TECNICA DE MELHOR DESEMPENHO EM RELACAO AO ZERO-SHOT

PROMPTING
Técnica Desempenho agregado dos modelos Meta Llama 3 8B e Google Gemma 7B
Corretude Tempo Espaco
Pass@1 Pass@3 Pass@1 Pass@3 Pass@1 Pass@3
Zero-Shot prompting 74.9 83.30 41.66 50.00 62.50 66.67
Few-Shot prompting 91.67 100.00 79.16 83.33 75.00 83.33
CoT prompting 83.33 91.67 75.00 87.50 83.33 87.50
Melhoria Relativa 22.38% 20.04% 90.01% 75.00% 33.32% 31.24%

A analise supracitada indica que a otimizacdo da
complexidade assintética de tempo constitui o principal
ganho de desempenho observado. Mesmo ao considerar
trés diferentes métricas de resposta, as técnicas avancadas
de engenharia de prompt demonstram uma melhoria
relativa substancial. Além disso, registrou-se ganhos
significativos em corretude e na otimiza¢do do uso de
espaco, os quais também contribuem de forma relevante
para o desempenho geral dos modelos.

V. CONSIDERAGCOES FINAIS

Este estudo comparativo demonstrou que técnicas de
prompting aumentam significativamente a corretude e a
eficiéncia de espaco. Embora preliminares, os resultados
indicam potencial para futuras otimizac¢6es na arquitetura
de LLMs e incentivam projetos com estratégias inovadoras
de engenharia de prompt, visando maior eficiéncia dos
modelos de linguagem. Os dados e materiais do estudo
estdo disponiveis em:
<https://github.com/gabrieldamke/promptengineering-
data>.
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