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ABSTRACT

This paper presents a comparative experimental evaluation of Large
Language Models (LLMs) for generating YAML code in home au-
tomation using the Home Assistant (HA) platform. Four models
were tested: GPT-40, GPT-4.5, Gemini 2.5 Flash, and Gemini 2.5 Pro.
Tests covered three complexity levels and two prompt types. Perfor-
mance was analyzed with a 2¥ factorial design and validated with
ANOVA. Task complexity was the main factor affecting success,
while prompt specificity reduced errors. All models succeeded in
basic tasks, but only Gemini 2.5 Pro maintained functionality in com-
plex scenarios. Error analysis showed that logic errors were most
frequent, followed by syntax and entity errors. A local fine-tuned
model (DeepSeek-r1:14B) was also evaluated. It worked for simpler
tasks but required manual adjustments. The results highlight the
importance of model robustness, prompt quality, and deployment
context in LLM-based code generation for home automation.
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1 INTRODUCAO

A automacio residencial esta cada vez mais presente no cotidiano
das pessoas [4, 9]. Softwares especializados permitem controlar e
integrar diversos dispositivos inteligentes a partir de uma tnica
plataforma, funcionando como um hub central para gerenciar e
automatizar fung¢des. Entretanto, usuarios nio especialistas muitas
vezes se veem sobrecarregados com os detalhes técnicos envolvi-
dos na configura¢do e manutencdo do comportamento desejado
de seus ambientes inteligentes. Muitos ndo tém experiéncia em
programacao e tém medo de “quebrar” o sistema [5].

Para mitigar esse problema, tém sido desenvolvidos métodos
intuitivos que permitem aos usudrios interagir com dispositivos
inteligentes e automatizar casas sem conhecimento técnico ou ex-
periéncia em programacéo [18, 19]. Nesse contexto, os modelos de
Linguagem de Grande Escala (LGE) se destacam por traduzir coman-
dos em linguagem natural em diversas formas de saida, incluindo

In: Proceedings of the Brazilian Symposium on Multimedia and the Web (WebMe-
dia’2025). Rio de Janeiro, Brazil. Porto Alegre: Brazilian Computer Society, 2025.

© 2025 SBC - Brazilian Computing Society.
ISSN 2966-2753

48

textos, histérias, resumos e trechos de cédigo [19]. Estudos recentes
indicam que LGEs podem gerar codigo ou scripts funcionais direta-
mente a partir de descri¢des textuais [18], ampliando o potencial
de personalizagio e acessibilidade da automacéo residencial.

Embora os LGEs tenham encontrado aplicagdes em diversos do-
minios, sua integracéo efetiva em sistemas de automacao residencial
ainda é pouco explorada [10]. Nesse contexto, surge a oportuni-
dade de explorar o uso dessas tecnologias na geracdo automatizada
de rotinas, especialmente por meio da conversdo de linguagem
natural em cédigo YAML Ain’t Markup Language (YAML), que é
amplamente empregado em plataformas de automacao. Além disso,
essa abordagem poderia reduzir a necessidade de conhecimentos
técnicos e facilitar o processo de configuracao por usuarios comuns.

O Home Assistant (HA) é uma plataforma de automagéo residen-
cial de codigo aberto que prioriza o controle local e a privacidade do
usuario [1]. Atualmente, é uma das solu¢des mais populares para a
criacdo de rotinas e o gerenciamento de dispositivos inteligentes.
Um de seus diferenciais é a possibilidade de configurar automacoes
por meio de scripts em formato YAML Ain’t Markup Language
(YAML), que podem ser gerados por LGEs. Contudo, a integragéo
entre os Modelos e o HA ainda apresenta desafios que devem ser
analisados, como a verificagdo funcional das rotinas geradas, a in-
terpretacdo correta de instrucdes e a comparacdo de desempenho
entre diferentes LGEs aplicados a esse contexto.

Diante desse contexto, este trabalho propde uma avaliagéo expe-
rimental da capacidade de diferentes LGEs na geracao de rotinas
automatizadas para o HA, por meio de codigos em YAML. O estudo
analisa quatro modelos amplamente utilizados da OpenAlI [16] e
do Google [7]. Em um segundo momento, o modelo com melhor
desempenho sera usado na geracédo de dados sintéticos/codigos de
exemplo para o treinamento de um modelo local, com o objetivo de
avaliar sua eficicia e compara-lo ao modelo online de referéncia. O
artigo adota prompts com diferentes niveis de detalhamento e cena-
rios de automacéo com distintos niveis de complexidade, visando
investigar a precisao, coeréncia e aplicabilidade dos codigos gerados
na plataforma HA. As principais contribui¢des deste trabalho séo:

e Analise do desempenho de diferentes modelos amplamente
utilizados na geracéo de cédigos YAML;

e Treinamento de um modelo leve, local e especifico para a
geracio de codigos YAML para automacdo no HA;

e Avaliacdo comparativa entre o modelo treinado localmente e
um modelo online, considerando sua aplicabilidade pratica.
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O artigo esté organizado da seguinte forma: Secdo 2 apresenta
trabalhos relacionados; Secéo 3, a metodologia; Secéo 4, a discussio
dos resultados; e Secdo 5, conclusdes e perspectivas futuras.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

A crescente demanda por solucdes que reduzam a necessidade de
conhecimento técnico na configuragéo de sistemas inteligentes tem
impulsionado o avanco da Inteligéncia Artificial (IA), em especial
dos modelos de Linguagem de Grande Escala [3]. Nesse contexto,
diversos estudos vém explorando o uso da IA para a geracéo auto-
matica de cédigo, com destaque para sua aplicacdo na automacio
residencial [5]. A capacidade desses modelos de converter comandos
em linguagem natural em cddigo funcional representa um potencial
significativo para simplificar a interacdo com dispositivos inteligen-
tes. Este cenario justifica a revisdo sistematica realizada para esta
secdo, que buscou trabalhos através do Google Académico, nas ba-
ses ACM Digital Library, IEEE Xplore e arXiv, utilizando expressoes
como "Large Language Models", "LLMs", "code generation", "automa-
tion". Os estudos foram selecionados com base na relevancia para
o tema de geracdo de cddigo e automagio, priorizando pesquisas
com abordagem experimental.

No campo especifico da automagéo residencial com comandos
em linguagem natural, diversas abordagens tém sido propostas vi-
sando reduzir a curva de aprendizado necessaria e possibilitar uma
maior personalizacdo de dispositivos e ambientes, sem a necessi-
dade de conhecimentos técnicos avangados. Roffarello et al. [11],
por exemplo, propuseram um agente baseado em voz para a cria-
¢do de automacdes simples no ecossistema do Google, permitindo
ao usuario tanto definir quanto modificar gatilhos e a¢des a par-
tir de comandos falados. Uma abordagem semelhante foi adotada
por Barricelli et al. [2], que desenvolveram um agente multimo-
dal combinando voz e toque no ecossistema Alexa, ampliando as
possibilidades ao permitir multiplas a¢des para um unico comando.

Giudici et al. [6] expandiram essa abordagem ao propor o Gree-
nIFTTT, um agente conversacional baseado no modelo GPT-4, que
permite que usuarios criem automacdes no HA com foco em sus-
tentabilidade. A proposta oferece uma interface baseada no préprio
ChatGPT que permite aos usuarios criarem automacdes no HA sem
necessidade de codificacéo, o que reduz a barreira de utilizacdo da
tecnologia e estimula a ado¢do de solucdes inteligentes com foco em
eficiéncia energética. Além disso, o modelo incorpora estratégias
para identificar padrdes de uso e gerar recomendacdes de economia.

De maneira similar, Gallo et al. [5] desenvolveram o RuleBot++,
um chatbot projetado para interpretar descri¢des de automacdes
residenciais mais complexas, interagindo com o usuario durante o
processo de criacdo. O sistema proposto utiliza valida¢do seméntica
continua para aprimorar a exatiddo e a coeréncia das regras geradas,
proporcionando uma experiéncia mais confiavel e personalizada.
O grande foco ¢é a interacdo continua com o usuario, que permite
ajustar regras com base em feedbacks em tempo real, resultando em
rotinas mais precisas e alinhadas com as expectativas do usuario
que esta conversando com o chat.

Ambos os estudos mostram potencial de se ter LGEs como ca-
mada valiosa entre o usudrio e os sistemas de automacéo, oferecendo
interfaces convidativas e eficazes para a criacdo de configuracdes
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personalizadas em casas inteligentes. Além disso, o Harmony pro-
posto por Yin et al. [22], construido com o LLaMA3-8B, opera
localmente, sem conexdo com a nuvem, priorizando a privacidade
e a capacidade de personalizagdo do ambiente através da analise do
contexto e sem necessidade de comandos explicitos, antecipando
acdes com base em padrdes de uso e estado do ambiente.

Contudo, apesar dos avangos, ainda sdo escassos estudos que
realizam comparacdes sistematicas entre diferentes LGEs quanto a
geragdo de codigo funcional e coerente. Moraes et al. [13] investi-
garam o uso de LGEs em um dominio de domain-specific languages
(DSLs) para midia e observaram frequentes erros sintaticos e seman-
ticos, além de alucinacdes quando o problema exige sincronismo e
estruturas especificas. Wang e Zhu [20], por exemplo, propuseram
um método de validagdo semantica utilizando testes metamorfi-
cos com o objetivo de verificar se pequenas varia¢des no prompt
resultam em respostas consistentes. Essa abordagem tem-se mos-
trado promissora para avaliar a robustez de sistemas baseados em
linguagem natural. Apesar de exemplos embutidos no prompt me-
lhorarem a saida, os estudos destacam a necessidade de restringir o
espaco de geracdo por meio de padroes de codigo, além de empre-
gar validagdes e testes automaticos. Essas evidéncias, ainda que em
um dominio distinto do HA, reforcam a necessidade da adocéo de
prompts estruturados para aumentar a confiabilidade dos codigos e
reduzir o retrabalho nas automacoes geradas.

Dessa forma, o presente trabalho visa preencher uma lacuna
importante ao propor uma avaliacdo experimental estruturada que
considera nio apenas a corre¢do funcional das rotinas geradas, mas
também a necessidade de ajustes e a complexidade dos codigos
produzidos, fornecendo apoio para uma adocéo segura e eficaz dos
LGEs na automacéo residencial.

3 METODOLOGIA

A metodologia consistiu em uma avaliag¢io experimental dividida
em trés fases, conforme a Figura 1. O objetivo foi comparar a capa-
cidade de diferentes Modelos de Linguagem de Grande Escala (LGE)
na geracdo de rotinas de automagéo residencial para a plataforma
HA, a partir de prompts em linguagem natural.

A Fase 1 (Instrucéo) representa a etapa inicial de geracdo de
dados. Neste estagio, os LGEs online foram preparados com uma
instrucéo de sistema geral, que os contextualizou como especialistas
em automacéo residencial para o HA. Em seguida, foram submetidos
a uma série de prompts com diferentes niveis de complexidade para
gerar codigos de automacdo em formato YAML. O resultado desta
fase foi um banco de dados (Cédigos BD) gerados por cada modelo
avaliado, formando a base para a etapa de validacéo.

Na Fase 2 (Validacgao), foi realizada a verificagdo funcional
de cada codigo YAML gerado. Cada automacéo foi implementada
e executada em uma instancia do HA para testar sua correcdo
e eficacia operacional. Os codigos que apresentaram erros e néo
funcionaram foram catalogados em um banco de dados de erros
(Erros BD) e descartados. Por outro lado, os codigos executados com
sucesso, sem a necessidade de ajustes, foram armazenados em um
banco de dados de treinamento (Treinamento BD), junto com outros
exemplos. Esta fase foi essencial para quantificar o desempenho
de cada LGE e identificar o modelo com a maior taxa de sucesso
(Melhor Modelo), que serviria de referéncia para a fase seguinte.
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Figura 1: Fluxograma metodolégico.

A Fase 3 (Treinamento) focou no desenvolvimento de uma
alternativa local. Com o conjunto de cédigos validados e funcionais
(Treinamento BD), gerados pelo modelo de melhor desempenho na
fase anterior, realizou-se o fine-tuning de um modelo local de cédigo
aberto (DeepSeek-ri:14B). O objetivo foi especializar o modelo na
geracdo de codigos de automacido. Ao final, o modelo local foi sub-
metido aos mesmos prompts e cenarios para avaliar sua capacidade
e viabilidade de aplicacéo.

3.1 Seleciao dos Modelos

Para este experimento foram selecionados quatro LGEs amplamente
utilizados no estado da arte: GPT-40, GPT-4.5, Gemini 2.5 Flash
e Gemini 2.5 Pro. Os modelos foram acessados através de suas
interfaces oficiais, OpenAlI [16] e Google [7], e executados a partir
das mesmas instru¢des gerais para a geragao de cédigo YAML para
rotinas de automacao especificas para o Home Assistant (HA).

3.2 Contextualizacio dos Modelos

A fim de garantir consisténcia nos resultados e orientar os modelos
na direcdo esperada, foi utilizada uma instrucéo geral (prompt de
sistema) para contextualizar os LGEs e restringir sua atuacéo a
um universo especifico de aplicagdo: a geracdo de rotinas para
automacéo residencial utilizando o HA. A instrucéo, fornecida como
prompt inicial antes da apresentacdo dos comandos especificos,
busca simular um cenario em que o modelo assume o papel de um
especialista na area, sendo ela:

“xro A 4 - < . .
Vocé é um especialista em automacao residencial e
na criacdo de rotinas personalizadas para o HA. Sua
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principal funcédo é analisar cuidadosamente as soli-
citagcdes dos usuarios e gerar automagdes completas
em YAML, garantindo total compatibilidade com a
plataforma.

Todas as rotinas e automagdes que vocé criar devem
ser funcionais e robustas (prontas para uso, sem erros
de sintaxe ou logica), bem estruturadas (organizadas,
com comentarios explicativos quando necessario, para
facilitar a compreenséo e futuras modificagdes), efi-
cientes (projetadas para consumir recursos de forma
otimizada) e integradas (utilizando apenas as entida-
des e helpers previamente definidas para simular os
dispositivos e sensores reais).

As automacdes devem se basear exclusivamente nas
seguintes entidades e seus respectivos nomes declara-
dos: Para Controle de Iluminagio (Booleanos), utilize a
Luz da Sala: luz_sala e a Luz do Corredor: luz_corredor.
Para o Estado da lluminagio (Booleanos), use o Es-
tado da Luz da Sala: luz_sala_estado e o Estado da
Luz do Corredor: luz_corredor_estado. Para Sensor
de Presenga (Booleano), use o Sensor de Movimento
do Corredor: sensor_mov_corredor. Para Sensores de
Ambiente (Numéricos/Radiais), use o Sensor de Lumi-
nosidade do Corredor (01x a 1000 Ix): sensor_luminos
_corredor, o Sensor de Temperatura da Sala (15°C
a 35°C): sensor_temp_sala e o Sensor de Tempera-
tura da Cozinha (15 °C a 35 °C): sensor_temp_cozinha.
Finalmente, para Controle de Climatizacdo (Numé-
rico/Radial), utilize o Simulador de Temperatura do
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ar-condicionado da Sala (16 °C a 30 °C): temperatura
_ar_sala”.

Essa contextualizacio foi aplicada em todos os modelos testados,
com o intuito de induzir comportamentos semelhantes na interpre-
tagdo dos prompts passados, minimizando variac¢des atribuidas a
instrugdes genéricas ou interpretacdes divergentes.

3.3 Estrutura dos Prompts

Apos a fase de contextualizagio dos modelos, a geracio de rotinas foi
orientada utilizando prompts cuidadosamente elaborados, seguindo
uma estrutura de complexidade em trés niveis: basico, intermediario
e avancado. Cada um desses niveis continha duas varia¢des distintas:
uma versdo simples e uma versdo mais especifica.

A ideia por tras do prompt simples é ser generalista, sem a ne-
cessidade de especificar detalhadamente os nomes das entidades
envolvidas, o que permite uma interpretacdo mais ampla do modelo.
Por outro lado, o prompt especifico é mais detalhado, descrevendo
ndo apenas o que a automagcio deve fazer, mas também fornecendo
informacdes cruciais como os nomes exatos das entidades e, em
alguns casos, valores ou condi¢des especificas que seriam uteis na
construcdo das automacdes. No total, essa metodologia resultou na
definicdo de seis cenarios de teste (prompts) distintos que foram
aplicados em cada modelo, sendo eles:

(1) Basico

e Simples: Faca uma automagao para Ligar a luz da sala
(Estado da Luz da Sala) ao pressionar um botao da Luz da
Sala, e desligar a luz quando desligar o botdo.

e Especifico: Crie uma automacao para Ligar a luz da sala
(luz_sala _estado) quando o botao da Luz da Sala (luz_sala),
muda o estado para ‘on’, e desligar a luz da sala (luz_sala
_estado) quando desligar o botao (luz_sala).

(2) Intermediario

e Simples: Faca uma automacgao para que, quando estiver
escuro, a luz do corredor acenda se existir algum movimento
no corredor e depois de alguns segundos apague automati-
camente.

e Especifico: Crie uma automagdo para que, quando a lu-
minosidade do sensor de luminosidade do corredor (sen-
sor_luminos_corredor) estiver baixa e quando o sensor de
movimento do corredor (sensor_mov_corredor) estiver ativo,
a luz do corredor (luz_corredor) seja ligada. A agdo deve
ligar a luz, esperar por 10 segundos, e entdo desligar.

(3) Avancado

e Simples: Faca uma automagao para ligar o ar- condicio-
nado da sala usando a média de temperatura dos sensores
de temperatura da sala e da cozinha. Se a média entre os
sensores for maior que 25 °C ajuste o ar-condicionado para
22 °C, se for menor que 21 °C ajuste para 24 °C.

o Especifico: Crie uma automagdo para ligar o ar- condi-
cionado da sala (temperatura_ar_sala) e ajustar sua tem-
peratura usando a média de temperatura entre o sensor de
temperatura da sala (sensor_temp_sala) e o sensor de tem-
peratura da cozinha (sensor_temp_cozinha). Se a média for
maior que 25 °C ajuste a temperatura do ar-condicionado
da sala para 22 °C, se for menor que 21 °C ajuste para 24 °C.
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A cada 10 minutos calcule a média da temperatura dos sen-
sores, e repita o processo.

3.4 Execucio e Validacao Pratica no Home
Assistant

Apos a contextualizacdo e preparos, as automacdes foram geradas
pelos modelos selecionados. Em seguida, realizou-se a validagio
funcional para verificar se os cédigos YAML produzidos eram exe-
cutaveis. Os arquivos foram testados em uma instancia do Home
Assistant (HA) (versdo 2025.6.3), executada localmente no mesmo
notebook usado para gerar os codigos, em maquina virtual no Oracle
VirtualBox [17], com Oracle Linux (64-bit), 2048 MB de RAM e dois
nucleos de processamento. A controladora de video foi VMSVGA,
com 16 MB de memoria de video, 20 GB de armazenamento e ima-
gem do Home Assistant (HA) com 32 GB adicionais. A rede usou
adaptador Intel(R) PRO/1000 MT Desktop em modo bridge, garan-
tindo conectividade para os servicos da plataforma.

3.4.1 Configuracdo do Home Assistant. Na plataforma, foi neces-
sario configurar algumas entidades [8], etapa fundamental para a
validacdo pratica das rotinas geradas. Como apontado por Giudici
et al.[6], a simulacdo desses dispositivos permite testar o compor-
tamento dinamico das rotinas e verificar a aderéncia entre os ele-
mentos descritos nos prompts e o ambiente operacional de destino,
contribuindo para uma avaliacdo mais rigorosa da funcionalidade,
robustez e aplicabilidade dos codigos gerados.

Nesse sentido, para garantir a funcionalidade das rotinas produ-
zidas, foram criadas entidades simuladas, representando todos os
sensores, atuadores e demais dispositivos mencionados nos prompts.
Elas foram definidas manualmente também por meio de cédigos
YAML, utilizando a prépria interface de desenvolvimento do HA,
possibilitando a avaliacdo do comportamento das automacdes em
diferentes condicdes de interagio entre dispositivos. Ao final, obti-
vemos um dashboard central de gerenciamento e analise do com-
portamento dessas entidades, conforme ilustrado na Figura 2.

Controle de Entidades e Automagoes Q [ s

Controle de lluminagao 1 Sensores de Ambiente (Simulagdo)

? Luz da Sala (Botéo) ) ﬁg Sensor de Movimento do Corredor )

Q- Estadodaluzdasala 3 € sensordeLuminosi. @ 0l
@ Lz do Corredor (Botéo) 3 §  sensordeTempera. g 350°C
Q Estado da Luz do Corredor ) [ Sensor de Tempera... e 350 °C

Controle de Climatizagéo

R?f( Simulador de Temp.

—

Figura 2: Painel de gestao do Home Assistant exibindo as
entidades desenvolvidas para simulacio e controle de auto-
macdes residenciais.

Apbs a configuracio das entidades no ambiente virtual, iniciaram-
se os testes praticos, consistindo na execucio, no HA, dos arquivos
YAML gerados pelos LGEs. Essa etapa foi essencial para verificar
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se os modelos avaliados ndo apenas produziam cédigos semantica-
mente coerentes, mas também automacoes funcionais e compativeis
com os requisitos da plataforma, permitindo observar o comporta-
mento das entidades conforme cenarios de automacao.

4 AVALIACAO

A avalia¢io do estudo consistiu na verificagdo funcional dos codi-
gos YAML gerados pelos modelos analisados. Para isso, estabele-
cemos um ambiente controlado utilizando a plataforma HA, onde
as rotinas automatizadas foram testadas. Além disso, realizamos
uma analise da estrutura dos codigos gerados, observando aspectos
de clareza, eficiéncia e complexidade, e analises estatisticas para
avaliar quantitativamente o desempenho dos diferentes modelos,
verificando quantas automacdes foram executadas com sucesso, re-
alizando comparagdes entre os resultados obtidos para cada cenario
e nivel de complexidade estabelecido na metodologia.

4.1 Analise Funcional e Fatorial

A analise funcional consistiu na execucio direta de cada automacio
gerada, observando seu comportamento no ambiente com entidades
simuladas que replicavam as condicdes descritas nos prompts. Esse
procedimento néo apenas confirmava a validade sintatica do codigo,
mas também permitia uma avaliacio quantitativa de sua eficacia
operacional. A performance dos modelos na geracio de cddigos foi
avaliada segundo dois critérios objetivos e quantificaveis, essenciais
para uma analise robusta dos resultados:

(1) Correcao Funcional: Este critério binario (Sim/N&o) veri-
ficou se o cddigo YAML gerado pelo LGE funcionou corre-
tamente logo na primeira execug¢io no ambiente simulado
do HA. Um resultado "Sim"indica a capacidade do modelo
de produzir automacdes prontas para uso, minimizando a
necessidade de intervencdo humana inicial;

Necessidade de Ajuste: Ja este critério, também binério
(Sim/Nao), mede o esfor¢o de refinamento apds a geragéo e a
proximidade do c6digo com uma solucéo final implementavel.
A anélise desse esforco incluiu nao apenas a identificacao de
linhas para corregéo, seja no codigo ou dentro da plataforma
do HA, mas também a avalia¢do de interagdes extras com os
modelos online (como novos prompts solicitados) necessarias
para obter um resultado funcional e otimizado.

4.1.1 Analise Fatorial. Para aprofundar a compreensdo de como
esses critérios foram influenciados pelas condi¢des do teste, foi rea-
lizada uma analise sistematica baseada em um planejamento fatorial
2% uma ferramenta poderosa para investigar o efeito de multiplos
fatores em um experimento [12]. Especificamente, utilizamos um
planejamento fatorial 2°, o que significa que foram investigados
trés fatores principais, cada um em dois niveis.

Esta abordagem focou em trés fatores criticos: a Complexidade
do Cenério, o Tipo de Prompt e a Necessidade de um Ajuste Simples.
A anélise foi conduzida para cada um dos quatro modelos (GPT-
40, GPT-4.5, Gemini 2.5 Flash e Gemini 2.5 Pro), considerando os
seguintes fatores e niveis:

(1) Fator A — Complexidade do Cenario:

« Nivel Baixo (-1): Intermediario
« Nivel Alto (+1): Avancado
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(2) Fator B - Tipo de Prompt:
« Nivel Baixo (-1): Simples
« Nivel Alto (+1): Especifico
(3) Fator C — Necessidade de Ajuste:
« Nivel Baixo (-1): Nao
« Nivel Alto (+1): Sim
A principal variavel de resposta analisada foi o sucesso da auto-
macio (Funcionou = s, Falhou = n).

4.1.2  Anadlise dos Efeitos Principais. O efeito principal da Comple-
xidade (Fator A) demonstrou ser o mais impactante, mostrando
uma forte correlagio negativa com o sucesso. A transi¢ao do cena-
rio intermediario (uma vez que todos alcangaram éxito no cenario
bésico) para o avancgado, aumentou drasticamente a probabilidade
de falha para a maioria dos modelos.

O efeito do Tipo de prompt (Fator B) foi, em geral, positivo, in-
dicando que a mudanga de um prompt simples para um especifico
tende a aumentar a taxa de sucesso. O efeito da Necessidade de
Ajuste (Fator C) também se mostrou relevante; cenarios que exigi-
ram ajuste (nivel +1) estiveram mais associados a falhas, sugerindo
que a necessidade de intervenc¢ao é um forte indicador de que o
modelo nio gerou um cddigo satisfatorio.

Tabela 1: Tabela de Resultados para o Modelo GPT-4o.

Cenario Prompt Codigo Funcional Com Ajuste

Basico Simples s n
Béasico Especifico s n
Intermediario  Simples s s
Intermediario  Especifico s n
Avancado Simples n s

Avancado Especifico n s

Tabela 2: Tabela de Resultados para o Modelo GPT-4.5.

Cenario Prompt Coddigo Funcional Com Ajuste

Basico Simples s n
Basico Especifico s n
Intermediario  Simples n s
Intermediario Especifico s n
Avancado Simples n s

Avancado Especifico n s

4.1.3 Interagbes. A analise das interagoes entre os fatores revelou
alguns insights do desempenho de cada modelo:

e Interacio AB (Complexidade-Prompt): E a interagio mais
significativa. Para modelos como GPT-4.5 e Gemini 2.5 Flash,
um prompt especifico (Fator B) gera melhor resultado em
cenarios mais complexos (Fator A). No Gemini Flash, por
exemplo, a especificidade do prompt garantiu sucesso no
cenario avancgado, mostrando que descri¢des precisas podem
compensar o aumento da dificuldade.
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Tabela 3: Tabela de Resultados para o Modelo Gemini 2.5
Flash.

Cenario Prompt Coédigo Funcional Com Ajuste
Basico Simples s n
Basico Especifico s n

Intermediario  Simples s s
Intermediario  Especifico ] n
Avancado Simples n s
Avancado Especifico s s

Tabela 4: Tabela de Resultados para o Modelo Gemini 2.5 Pro.

Cenario Prompt Coédigo Funcional Com Ajuste

Basico Simples s n
Basico Especifico ] n
Intermediario  Simples s n
Intermediario  Especifico ] n
Avancado Simples s n

Avancado Especifico s n

e Interacdes com o Ajuste (AC e BC): A necessidade de
ajuste (Fator C) interage fortemente com os outros dois fato-
res. Um prompt especifico (B=+1) consistentemente reduziu
a necessidade de ajuste (C=-1) em cenarios de nivel inter-
mediario, mostrando a interagdo BC. Da mesma forma, o
aumento da complexidade (A=+1) eventualmente elevou a
necessidade de ajuste (C=+1), evidenciando a interagao AC.
Isto indica que a necessidade de ajuste ndo é um fator iso-
lado, mas sim uma consequéncia da combinagéo dos outros
desafios impostos ao modelo.

o Interacdes neutras: O Gemini 2.5 Pro representa um caso a
parte, pois neutraliza os efeitos dos fatores. Como o Gemini
2.5 Pro obteve sucesso sem necessidade de ajuste em todas as
combinacdes testadas, o Fator C (Ajuste) permaneceu sem-
pre no seu nivel baixo (-1). Consequentemente, as interagdes
tornam-se irrelevantes, ndo por uma falha na analise, mas
porque a sua performance néo apresenta variagdes de difi-
culdade e qualidade do prompt, operando consistentemente
em qualquer estado.

Com isso, o delineamento fatorial 2> demonstra que o sucesso
da automacéo é multifatorial. Embora a complexidade seja o fator
dominante, sua influéncia depende da qualidade do prompt e da
capacidade do modelo de gerar c6digo sem ajustes. A anélise das
interagdes revelou que um prompt especifico pode mitigar ajustes,
aumentando a probabilidade de sucesso.

4.1.4 Tipo de Prompt. Conforme vimos anteriormente, a especi-
ficidade é um fator crucial para o sucesso da automacdo. Indepen-
dentemente do modelo em questdo, prompts mais detalhados e
bem-estruturados apresentam menor probabilidade de erro e, de
forma geral, funcionam melhor na primeira tentativa.
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Esta relacéo direta entre detalhe e eficacia sugere que investir
tempo na elaboracdo de um bom prompt é uma pratica fundamental
para otimizar os resultados em qualquer sistema de IA.

No entanto, a qualidade do prompt por si s6 ndo é o tnico fator
determinante. Embora uma maior descri¢do possa corrigir a rota
de um modelo em cenérios de média complexidade, como foi o
caso do GPT-4.5, ela ndo é suficiente para superar as limitacoes
fundamentais em cendarios avancados onde os modelos da OpenAl
falharam independentemente da qualidade do input.

Neste contexto, os modelos da familia Gemini demonstraram um
desempenho superior. O Gemini 2.5 Pro, em particular, provou ser
excepcionalmente mais robusto, alcancando sucesso em todas as
combinacgdes de complexidade e tipo de prompt. A sua capacidade
de funcionar corretamente mesmo com descri¢des mais simples
em cenarios avangados, onde outros modelos falharam, destaca
a sua arquitetura e treinamento mais avancados e confiaveis. As-
sim, embora prompts mais especificos melhorem o desempenho de
forma geral, a escolha de um modelo mais capaz, como o Gemini, é
essencial para garantir o sucesso em aplicacdes criticas e complexas.

4.1.5 Complexidade dos cendrios. A analise comparativa dos mo-
delos em relagéo a complexidade dos cenarios, evidencia que a forca
de um modelo nio pode ser medida apenas em situac¢des simples.
Em tarefas de nivel basico, todos os modelos alcancaram 100% de
sucesso. Esse resultado indica que, para tarefas mais faceis, eles
funcionam de forma parecida e podem ser trocados um pelo outro.

No entanto, quando passamos para os cenarios de complexidade
intermedidria, as primeiras diferencas importantes de desempe-
nho comecam a aparecer. O modelo GPT-4.5 apresenta reducéo de
desempenho, e sua taxa de sucesso reduz para 50%. Esse ponto
de virada sugere que um aumento moderado na dificuldade ja é
suficiente para mostrar as limitacdes de algumas arquiteturas.

A diferenca fica ainda mais nitida em cenarios de alta complexi-
dade. Nesse caso, o Gemini 2.5 Pro manteve uma taxa de sucesso
de 100%, o que demonstra maior consisténcia e confiabilidade em
cenéarios de maior complexidade. O Gemini 2.5 Flash, por sua vez,
mostra um sucesso parcial, com 50%, posicionando-se como uma
solucao intermediaria. Por outro lado, modelos da familia GPT néao
se sairam bem nas tarefas avancadas, destacando uma limitacdo
critica na capacidade deles de lidar com problemas mais gerais e
complexos.

4.2 Avaliacido por ANOVA

Com o objetivo de validar estatisticamente as observacdes e aprofun-
dar a analise dos resultados, foi empregada a Anélise de Variancia
(ANOVA) de dois fatores. A ANOVA ¢é uma técnica estatistica que
compara a variancia entre as médias de diferentes grupos com a
variancia dentro desses mesmos grupos. Se a variancia entre os
grupos for significativamente maior do que a variéncia interna,
conclui-se que existe uma diferenca estatisticamente significativa
entre as médias dos grupos [12].

No presente estudo, a ANOVA avaliou o impacto de dois fatores
independentes sobre a taxa de sucesso (variavel dependente) na
geracdo de codigos YAML:

(1) Modelo: O modelo de LGEs utilizado (GPT-4, GPT-4.5, Gemini
2.5 Flash, Gemini 2.5 Pro);
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(2) Cenario: O nivel de complexidade da automacio solicitada
(Basico, Intermediario, Avancado).

O objetivo foi testar os efeitos principais de cada fator (Modelo e
Cenério), bem como o efeito de sua interagdo, a fim de determinar
se a escolha do LGE e a complexidade da tarefa tém um impacto
significativo na taxa de sucesso das automagdes. Para tanto, o mo-
delo de ANOVA foi aplicado diretamente aos dados brutos de cada
ensaio, onde a variavel dependente assumiu valores binarios (1 para
sucesso, 0 para falha). Dessa forma, a analise avaliou a probabilidade
de sucesso sem a necessidade de uma agregacao prévia dos resul-
tados, estimando o impacto dos fatores a partir das observacdes
individuais.

Tabela 5: ANOVA - Taxa de Sucesso por Modelo e Cenario

.~ Soma dos Quadrados Graus de Liberdade . Valor-p
Fonte de Variag¢ao (sum. sq) (@f) Estatistica F (PRGF))
C(Modelo) 0.8333 3 3.3333 0.0562
C(Cenario) 1.7500 2 10.5000 0.0023
Residual 1.0000 12 - -

A analise dos valores apresentados na Tabela 5 permite extrair
algumas conclusdes importantes. O fator Cenario obteve um valor-p
de 0.0023, que ¢ inferior ao nivel de significancia padréo (& = 0.05),
indicando um efeito significativo. Com isso, podemos afirmar que
a complexidade da automacéo solicitada tem um impacto direto e
determinante na probabilidade de sucesso da geracio de codigo.

Além disso, o fator Modelo apresentou um valor-p de 0.0562,
o que sugere que o desempenho do codigo gerado tende a variar
um pouco entre os diferentes modelos de LGE, com a diferenca
observada nas taxas de sucesso estando no limite de ser considerada
uma variacdo importante, e ndo apenas aleatdria.

Os 12 graus de liberdade residuais (df = 12) na tabela de ANOVA
indicam que houve repeti¢des para as combinacdes de tratamento
no experimento. Considerando as 12 combinacdes possiveis entre os
4 modelos e os 3 cenarios, os graus de liberdade residuais confirmam
que cada combinacdo foi testada mais de uma vez, permitindo uma
andalise robusta da variacdo dentro de cada grupo.

Com isso, podemos concluir que a andlise estatistica via ANOVA
confirma as observagdes iniciais, mostrando que a complexidade
da tarefa é um dos fatores que mais determina o sucesso do codigo,
enquanto a escolha do modelo se mostra um fator relevante com
forte tendéncia a influenciar no resultado final.

4.3 Analise Qualitativa dos Erros

Além da analise quantitativa de sucesso, foi realizada uma ana-
lise qualitativa para classificar os tipos de erros encontrados nos
codigos que falharam ou que necessitaram de algum ajuste para
funcionar. O objetivo foi identificar padrdes de falha especificos
de cada modelo, a fim de compreender melhor suas limitacdes. Os
erros foram categorizados da seguinte forma:

(1) Erro de Sintaxe: O cddigo gerado continha erros que vi-
olavam as regras da linguagem YAML, como indentacéo
incorreta, uso indevido de hifens, dois-pontos ou aspas;

(2) Erro de Logica: automagio sintaticamente valida que nio
cumpre o comportamento descrito no prompt, por condition
mal formulada ou action que néo produz o efeito esperado;
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(3) Erro de Entidade: O modelo produziu automagdes nomes
de entidades que ndo existiam ou que eram inconsistentes
com as definidas no prompt de sistema.

0 0Erro de Sintaxe [ OErro de Logica [ 0Erro de Entidade
I
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Figura 3: Distribuicido dos tipos de erro por modelo.

A Figura 3 mostra que o Erro de Légica foi o tipo de falha mais
frequente, seguido pelo Erro de Sintaxe. Isso sugere que, embora a
interpretacio correta da intengéo do usuario seja o maior desafio, a
geracdo de cddigo sintaticamente valido ainda néo é garantida por
todos os modelos. Além disso, um cédigo pode conter mais de um
tipo de erro. O modelo GPT-4.5, por exemplo, apresentou tanto um
erro de sintaxe (falta de hifen) quanto um erro de entidade (geragio
de um nome de entidade inexistente).

Os modelos da familia GPT (GPT-40 e GPT-4.5) foram os que mais
cometeram erros. Ja os erros do Gemini 2.5 Flash foram predomi-
nantemente de Sintaxe, e o inico modelo a ndo cometer nenhum
erro foi o Gemini 2.5 Pro, refor¢ando sua confiabilidade, conforme
observamos nas analises anteriores.

4.4 Analise do Codigo

Ao realizar a analise dos resultados e dos codigos gerados, um as-
pecto qualitativo observado durante os testes foi a diferenga no
estilo do cédigo gerado pelos diferentes modelos de LGE. Observa-
mos que, principalmente nos modelos da familia Gemini, houve a
inclusido de comentarios nos cédigos gerados. Esses comentarios
geralmente explicavam a funcéo de cada se¢éio da automagdo, como
o gatilho (trigger), as condi¢des (condition) e as a¢des (action).

Este comportamento apresenta uma dualidade interessante que

merece ser destacada:

(1) Ponto de Vista da Eficiéncia: Em um ambiente de pro-
dugéo, onde a concisdo e a otimizacio sdo frequentemente
priorizadas, a inclusdo de comentérios pode ser vista como
um aumento desnecessario do nimero de linhas. O cédigo
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se torna mais longo, o que, em arquivos de configuracéo
muito extensos, poderia acabar impactando a legibilidade
e a manutencio para um desenvolvedor experiente que ja
compreende a estrutura do YAML do HA, por exemplo.
Ponto de Vista Educacional e de Depuracao: Para usua-
rios iniciantes ou intermediarios, com pouca ou nenhuma
proficiéncia técnica (publico-alvo deste estudo), ou mesmo
especialistas analisando automagdes complexas, esses co-
mentarios sdo um recurso valioso. Funcionam como docu-
mentacdo embutida, explicando a logica do codigo, acele-
rando o aprendizado e facilitando a identificagio rapida de
trechos que precisam de correcéo.

Sendo assim, os modelos da familia Gemini tenderam a adotar
uma abordagem didatica, gerando um cédigo que nio apenas funci-
ona, mas que também ensina. A inclusdo de comentarios parece ser
uma caracteristica intrinseca do seu processo de geracio de codigos,
priorizando a clareza e a compreenséo do usuario, tornando-se um
diferencial competitivo significativo em contextos educacionais, de
suporte e para usuarios que estdo desenvolvendo suas habilidades
em automacéo residencial. Em contrapartida, os modelos da fami-
lia GPT, em geral, produziram um cdédigo mais direto, com o foco
estritamente na entrega da solucéo funcional, sem a adi¢do de mui-
tos comentarios, se alinhando mais com o que um desenvolvedor
experiente escreveria manualmente.

5 DESENVOLVIMENTO DO MODELO LOCAL

Com base na anélise e selecio do modelo online de melhor de-
sempenho, o Gemini 2.5 Pro, o projeto avancou para a fase de de-
senvolvimento de um modelo de Linguagem de Pequena Escala
Local (LPE). O objetivo é criar uma alternativa que possa gerar
rotinas e codigos de automagdo de forma similar, com potencial
para maior controle sobre privacidade e laténcia, e customizagéo
para ambientes domésticos inteligentes.

Para isso, selecionamos o modelo DeepSeek-r1, que se destaca
por sua arquitetura otimizada para geracio de codigo e se assemelha
em desempenho a modelos de maior porte, como o Gemini Pro,
em tarefas de raciocinio logico e criativo [14]. O modelo foi obtido
e inicializado localmente através do Ollama, uma plataforma de
cddigo aberto que facilita a execugio de modelos de LPE diretamente
no computador, via terminal [15].

5.1 Treinamento e validacio do modelo local

Apbs a selecdo do modelo, foi realizado um treinamento utilizando
a abordagem de fine-tuning, processo em que um modelo que ja foi
extensivamente treinado em um grande volume de dados gerais é
ajustado para uma tarefa mais especifica ou um conjunto de dados
particular [21]. Esse treinamento consiste em utilizar um pequeno
grupo de 20 exemplos especificos de automacéo residencial gerados
pelo modelo Gemini 2.5 Pro, previamente definido como referéncia
devido ao seu alto desempenho nos testes realizados. Os exemplos
utilizados durante o processo foram cuidadosamente escolhidos,
contemplando as mesmas entidades pré-definidas para garantir
consisténcia e coeréncia no aprendizado do modelo local. Além
disso, foi adotado um prompt de sistema detalhado para orientar o
processo de treinamento, visando melhorar a capacidade do modelo
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local em interpretar os prompts, assim como foi feito nos modelos
online, e transformé-los em rotinas de automagio funcionais.

Apos realizar o treinamento, o modelo DeepSeek-r1:14B foi sub-
metido aos mesmos testes de prompt e complexidade de cenarios
utilizados na avaliacido dos modelos online. Os resultados indicam
que o modelo local consegue gerar cédigos de automacdes até o
nivel intermediario, mesmo realizando o processo de fine-tuning.
Adicionalmente, os codigos gerados ainda necessitaram de ajustes
manuais significativos dentro da plataforma do HA. Finalmente,
podemos notar um longo periodo de tempo para que o modelo
proveja a resposta.

Tabela 6: Tabela de Resultados para o Modelo Local.

Cenario Prompt Codigo Funcional Com Ajuste

Basico Simples s s
Bésico Especifico s s
Intermediario  Simples n s
Intermediario  Especifico s s
Avancgado Simples n s

Avancado Especifico n n

6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este artigo apresentou uma avaliacdo experimental da capacidade
de diferentes Linguagem de Grande Escala na geracdo de codigos
YAML para automacao residencial no Home Assistant. Os resultados
indicam que a complexidade dos cenarios e a especificidade dos
prompts influenciam diretamente o sucesso, sendo a complexidade
o fator principal. A analise fatorial 23 mostrou que prompts mais
especificos reduzem ajustes e aumentam a taxa de sucesso.

Nos experimentos com modelos online (GPT-4, GPT-4.5, Gemini
2.5 Flash, Gemini 2.5 Pro), todos tiveram bom desempenho em ta-
refas simples, destacando-se o Gemini 2.5 Pro por manter alta taxa
de sucesso mesmo com prompts basicos. A ANOVA confirmou a
influéncia da complexidade e da escolha do modelo, enquanto a
analise de erros apontou falhas de logica como as mais recorrentes.
J4 o modelo local (DeepSeek-r1:14B), ajustado com dados do Gemini
2.5 Pro, mostrou-se funcional, porém demandou ajustes manuais e
maior tempo de resposta, indicando necessidade de mais dados e
otimizacéo para competir com modelos online.

Como trabalhos futuros, propde-se avaliar outros modelos locais
de codigo aberto (7B, 13B, 34B) sem fine-tuning inicial; treinar o
DeepSeek-r1:14B (ou variantes mais leves) com maior e mais diversa
base de automacdes; e expandir o estudo para dominios correla-
tos, como geracdo de cenarios para simulacéo de redes, exigindo
nao apenas correcdo sintatica, mas coeréncia loégica, ampliando a
validacdo em contextos técnicos complexos.
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