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Resumo

A geracdo automatica de interfaces gréficas para aplicagdes web tem vindo a afirmar-
se como uma abordagem inovadora para aumentar a eficiéncia, a uniformidade e a qualidade
no desenvolvimento de software. Este trabalho apresenta o desenvolvimento, implementacgado
e validacdo de um sistema inteligente capaz de gerar cédigo de frontend de forma automatizada
a partir de mockups visuais, integrando modelos de machine learning e pipelines multimodais.

O processo de investigacdo partiu de uma revisdo sistematica da literatura, com recurso
a metodologia PRISMA, e da andlise comparativa de abordagens existentes. A solugdao
desenvolvida assenta num pipeline multimodal que combina um modelo de visdo
computacional, para interpretar os mockups, com um modelo de linguagem de grande escala
Large Language Model (LLM) adaptado através de fine-tuning para gerar o cddigo final.

A avaliacdo recorreu a um pipeline de testes automatizado e a métricas objetivas de
qgualidade, desempenho e produtividade, permitindo comprovar a viabilidade da automacao
inteligente na geracao de interfaces. Os resultados obtidos evidenciam o potencial para reduzir
o esforco manual, aumentar a consisténcia visual e acelerar o ciclo de desenvolvimento. Assim,
a investigacdo realizada estabelece uma base sélida para futuras evolucbes e para a
industrializacdo desta abordagem em contextos organizacionais.

Palavras-chave: Geracdo Automatica de Interfaces, Machine Learning, Angular, Frontend,
Automacao, Mockups.






Abstract

The automatic generation of graphical interfaces for web applications has emerged as
an innovative approach to increasing efficiency, uniformity, and quality in software
development. This work presents the development, implementation, and validation of an
intelligent system capable of automatically generating frontend code from visual mockups,
integrating machine learning models and multimodal pipelines.

The research process began with a systematic literature review, following the PRISMA
methodology, and a comparative analysis of existing approaches. The developed solution is
based on a multimodal pipeline that combines a computer vision model to interpret mockups
with a LLM adapted via fine-tuning to generate the final code.

The evaluation employed an automated testing pipeline and objective metrics for
quality, performance, and productivity, demonstrating the feasibility of intelligent automation
in interface generation. The results highlight the potential to reduce manual effort, increase
visual consistency, and accelerate the development lifecycle. Thus, this research establishes a
solid foundation for future advancements and the industrialization of this approach in
organizational contexts.

Keywords: Automatic Interface Generation, Machine Learning, Angular, Frontend, Automation,
Mockups.
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separado, utilizado para armazenar grandes volumes de dados
estruturados.

Ambiente interativo para criacdo e partilha de documentos que
contém caddigo, texto e visualizacGes.

Biblioteca para construcdo de aplicagcbes que combinam modelos de
linguagem com outras fontes de dados e logica.

Estrutura e organizagdo visual dos elementos numa interface ou
pagina web.

Ferramenta automatizada do Google para auditoria de desempenho,
acessibilidade e boas praticas em paginas web.



LLaVA

LLM

Local storage

Low-code

LoRA

LSTM

machine learning

macOS

Markdown

MSE

Mimetype

MLLM

MLOps

mockup

Large Language and Vision Assistant — Modelo multimodal que
combina capacidades de linguagem e visdao para assistentes

inteligentes.

Large Language Model — Modelo de Linguagem de Grande Escala
utilizado para processamento e geracao de texto.

Armazenamento local do navegador que permite guardar dados no
dispositivo do utilizador para persisténcia entre sessdes.

Abordagem de desenvolvimento que permite criar aplicagdes com
pouca necessidade de cddigo manual, facilitando a democratizacao do
desenvolvimento.

Low-Rank Adaptation - Técnica que reduz o numero de parametros
treindveis num modelo, facilitando adaptacGes rapidas e eficientes.

Long Short-Term Memory — Tipo de rede neural recorrente capaz de
aprender dependéncias de longo prazo em sequéncias.

Aprendizagem automatica — técnica de Inteligéncia Artificial que
permite aos sistemas aprender e melhorar a partir de dados sem
serem explicitamente programados.

Sistema operativo desenvolvido pela Apple para computadores
Macintosh.

Linguagem de marcacdo simples usada para formatar texto com
elementos como titulos, listas e cddigo.

Mean Squared Error - Métrica que calcula a média dos quadrados das
diferencas entre valores previstos e reais, usada para avaliar erros.

Tipo de contelddo que indica o formato de um ficheiro ou dado
transmitido na internet.

Multimodal Large Language Models — Modelos de linguagem de
grande escala que processam multiplos tipos de dados, como texto e
imagem.

Machine Learning Operations — Conjunto de praticas para gerir e
operacionalizar modelos de aprendizagem automatica em producao.

Protétipo visual de wuma interface utilizado em design e
desenvolvimento para representar a aparéncia e estrutura antes da

implementacao.
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Multimodal

Nebius

No-code

Node.js

NVIDIA

Nx

OCR

open-source

OpenAl

OpenCV

Output

Output tokens

PBD

PBE

PSNR

peer-reviewed
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Modelos ou sistemas que processam e combinam multiplos tipos de
dados, como texto e imagem.

Servico ou plataforma utilizada para processamento de visdo
computacional.

Abordagem de desenvolvimento de software que permite criar
aplicacdes sem necessidade de escrever cddigo manualmente.

Ambiente de execucdo de JavaScript no servidor para
desenvolvimento backend.

Empresa fabricante de hardware, especialmente conhecida pelas suas
GPU para computacdo grafica e Inteligéncia Artificial.

Ferramenta para gestdo de monorepositdrios, popular em projetos
JavaScript/TypeScript.

Optical Character Recognition — Tecnologia que converte imagens de
texto em texto editavel.

Software cujo cddigo-fonte é aberto e disponivel para uso e
modificacdo.

Organizacdo que desenvolve modelos avancados de Inteligéncia
Artificial, incluindo GPT.

Biblioteca de visdo computacional para processamento e analise de
imagens e videos.

Resultado produzido por um sistema ou processo.

Unidades basicas de texto geradas por modelos de linguagem, usadas
para calcular custos e limites.

Programming by Demonstration - Técnica onde o utilizador demonstra
acOes para que o sistema aprenda e automatize tarefas.

Programming by Example - Técnica onde o utilizador fornece exemplos
para que o sistema inferira regras ou programas.

Peak Signal-to-Noise Ratio - Métrica que mede a qualidade de uma
imagem comparando o sinal original com o ruido introduzido.

Processo de avaliacdo por pares, onde especialistas analisam a
qualidade e validade de um trabalho cientifico antes da publicagao.



Performance

PIL

Pipeline

plug-and-play

plugins

portable

POST

PRD

PRISMA

Prompt

PTG

Python

PyTorch

Query

RAG

Desempenho ou eficiéncia com que um sistema ou aplicacdo executa
tarefas.

Python Imaging Library — Biblioteca para manipulagdo e
processamento de imagens em Python.

Conjunto sequencial de processos automatizados que transformam
dados de entrada em resultados finais.

Sistema ou componente que pode ser utilizado imediatamente apds a
instalacdo, sem necessidade de configuracdo complexa.

ExtensGes de software que adicionam funcionalidades especificas a
uma aplicac¢do principal.

Aplicacdo que pode ser executada sem necessidade de instalacdo no
sistema operativo.

Método HTTP utilizado para enviar dados a um servidor para
processamento.

Product Requirements Document — Documento que descreve os
requisitos e funcionalidades de um produto ou sistema.

Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses
— Conjunto de diretrizes para a elaboracdo e reporte de revisdes
sistematicas e meta-analises.

Instrucdo ou conjunto de dados fornecidos a um modelo de
Inteligéncia Artificial para gerar uma resposta ou acao.

Page Transition Graphs — Representacdo grdafica dos fluxos de
navegac¢do entre paginas numa aplicagdo.

Linguagem de programacdo de alto nivel, frequentemente usada em
ciéncia de dados e visdo computacional.

Framework de machine learning de cdédigo aberto para
desenvolvimento e treino de modelos de /A.

Pedido ou consulta feita a um sistema para obter informacdo ou
resultados especificos.

Retrieval-Augmented Generation — Técnica que combina recuperac¢do
de informacgdo com geracdo de texto por modelos de /A para melhorar
a precisdo das respostas.
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React

Regex

REST

RGPD

RNF

RNN

ROUGE

Saas

safety guardrails

scaffolding

script

self-hosted

Snippets

software

Stable Diffusion
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Biblioteca JavaScript para construcdo de interfaces de utilizador,
desenvolvida pelo Facebook.

Expressao regular — Sequéncia de caracteres que define um padrdo de
pesquisa em texto.

Representational State Transfer — Estilo arquitetural para
desenvolvimento de servicos web que utilizam métodos HTTP.

Regulamento Geral sobre a Protecdo de Dados — Regulamento
europeu que define normas para a protecdo de dados pessoais.

Requisito Ndo Funcional — Especificacdo das caracteristicas de
gualidade que um sistema deve ter, como desempenho, seguranca e
usabilidade.

Recurrent Neural Networks — Redes neuronais recorrentes, utilizadas
para processamento sequencial de dados.

Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation — Métrica que avalia
a qualidade de resumos e textos gerados com base na
correspondéncia de sequéncias.

Software as a Service — Modelo de distribuicdo de software onde a
aplicagdo é disponibilizada online como servico.

Conjunto de mecanismos ou regras implementadas para garantir que
sistemas de /A operem de forma segura e ética.

Técnica de desenvolvimento que gera automaticamente a estrutura
basica de um projeto ou aplica¢do para acelerar o processo inicial.

Programa ou conjunto de comandos escritos para automatizar tarefas
num ambiente de programacao.

Solugdo onde a infraestrutura e software sao instalados e geridos
localmente pelo utilizador ou organizacdo, em vez de na cloud.

Fragmentos pequenos e reutilizdveis de cdédigo que facilitam a
programacgao.

Conjunto de programas e outros dados operacionais utilizados por um
computador.

Modelo de geracao de imagens por /A que cria imagens realistas a
partir de descri¢des textuais.



Stack tecnoldgica

Stakeholders

standalone

text-to-image

text-to-text

token

Transformer

TypeScript

ui

VRAM

VSCode

Vue.js

WCAG

WYSIWYG

Conjunto de tecnologias, linguagens, frameworks e ferramentas
utilizadas para desenvolver uma aplicacao.

Partes interessadas ou intervenientes num projeto ou sistema, como
desenvolvedores, fornecedores e utilizadores.

Aplicacdo ou componente que funciona de forma independente, sem
necessidade de componentes externos.

Modelos de /A que geram imagens a partir de descricbes em texto.

Modelo de /A que transforma texto de entrada em texto de saida,
usado para tarefas como tradugdo ou geracgdo de cédigo.

Unidade basica de texto processada por modelos de linguagem,
podendo ser uma palavra, parte de palavra ou simbolo.

Arquitetura de rede neuronal que utiliza mecanismos de atencdo para
processar sequéncias de dados, muito usada em processamento de
linguagem natural.

Linguagem de programacdo que é um superconjunto do JavaScript,
adicionando tipagem estatica opcional e outras funcionalidades.

User Interface — Interface de Utilizador, o ponto de interagdo entre o
utilizador e um sistema ou aplicacgdo.

Video Random Access Memory — Memodria dedicada das GPU para
processamento grafico e treino de modelos.

Visual Studio Code — Editor de cddigo-fonte desenvolvido pela
Microsoft, utilizado para programacao e desenvolvimento de
software.

Framework progressivo para construcao de interfaces de utilizador,
focado na simplicidade e flexibilidade.

Web Content Accessibility Guidelines — Conjunto de normas
internacionais para garantir acessibilidade em conteudos web.

What You See Is What You Get — Interface que permite editar
conteldos visualizando diretamente o resultado final.
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1 Introducao

Neste capitulo é apresentado o enquadramento do tema, a motivacdao subjacente e o
problema identificado. Sdo definidos os objetivos do projeto, a metodologia do trabalho, a
abordagem adotada para os atingir e os contributos esperados.

Descreve-se ainda a relevancia do estudo tanto a nivel académico como pratico, bem como
as consideracOes éticas associadas a conducdo da investigacdo. Por fim, é apresentada a
estrutura do presente documento.

1.1 Enquadramento

O desenvolvimento de interfaces graficas de utilizador representa uma das atividades
mais criticas no ciclo de vida de aplicacdes web modernas. Num contexto marcado pela
crescente complexidade dos sistemas e pela necessidade constante de proporcionar
experiéncias de utilizador intuitivas, responsivas e esteticamente apelativas, a eficiéncia na
criacdo e manutencdo de interfaces tornou-se uma prioridade incontornavel para equipas de
desenvolvimento. As organiza¢gdes procuram cada vez mais formas de acelerar os seus
processos de entrega sem comprometer a qualidade, o que tem conduzido a exploragdo de
tecnologias emergentes, com foco especial na Inteligéncia Artificial (/A) (Ng et al., 2024).

Apesar da evolugdo das ferramentas de design, como o Figma (Bilousova et al., 2021) ou
0 Adobe XD (MacHado & Campos, 2021), que oferecem ambientes ricos para a concegao visual
de interfaces, o processo subsequente de transformacdo dessas representacbes visuais em
codigo executavel continua, em grande medida, manual. Esta transicdao, frequentemente
morosa e propensa a erros, levanta desafios significativos relacionados com a consisténcia
visual, a conformidade com padrGes internos, a escalabilidade das solucGes e a produtividade
global das equipas (MacHado & Campos, 2021).

Neste cendrio, tém emergido abordagens baseadas em /A, nomeadamente em modelos
de linguagem de grande escala (LLM) e modelos de visdo computacional, como potenciais
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aceleradores do desenvolvimento frontend (Harrison Oke Ekpobimi et al., 2024). Estas
abordagens visam automatizar, total ou parcialmente, a conversdo de mockups em codigo
funcional, abrindo portas a um novo paradigma na engenharia de interfaces (Asiroglu et al.,
2019). Contudo, a sua adogdo pratica exige um estudo rigoroso sobre a forma como estas
tecnologias podem ser treinadas, integradas em contextos empresariais reais e avaliadas de
forma objetiva (Pacheco et al., 2021).

1.2 Descri¢ao do Problema

Apesar do entusiasmo crescente em torno das tecnologias de automacdo para a geragao
de interfaces — conhecidas como solu¢des de design-to-code — a sua ado¢do em ambientes
empresariais tem sido limitada por trés lacunas estruturais que comprometem a sua viabilidade
pratica.

Primeiramente, verifica-se uma fraca fidelidade ao contexto organizacional (Ajimati et
al., 2025; Kass et al., 2023a, 2023b). As ferramentas atualmente disponiveis tendem a gerar
cddigo genérico, desprovido de integracdo com bibliotecas internas, padrdes arquitetdnicos
especificos ou guidelines de acessibilidade, como os definidos pelas Web Content Accessibility
Guidelines (WCAG) (Techniques for WCAG 2.2, n.d.). O resultado é uma necessidade sistematica
de reescrita e adaptacao manual por parte das equipas de desenvolvimento, o que anula parte
substancial do ganho esperado em eficiéncia.

Em segundo lugar, observa-se uma fragmentag¢ao acentuada dos processos. As solugdes
existentes operam em silos: plugins de ferramentas de design que exportam estruturas JSON
(Kolthoff et al., 2025); modelos baseados em visdo computacional geram HTML estatico
descontextualizado (Akter et al., 2024); modelos de linguagem produzem fragmentos de cédigo
(snippets) de forma desconexa e muitas vezes redundante (Tsai et al., 2025). A auséncia de uma
integracdo coerente entre estas etapas inviabiliza a construcdo de pipelines continuos e
reutilizaveis no ciclo de desenvolvimento de software.

Por fim, prevalece uma avaliagdo excessivamente subjetiva dos resultados. As

abordagens tradicionais concentram-se sobretudo na aparéncia visual da interface gerada,
negligenciando dimensdes criticas como a manutenibilidade do cddigo, a sua performance em
contextos reais e a conformidade com principios de engenharia de software como os principios
SOLID (Evtikhiev et al., 2023a). A inexisténcia de métricas robustas e sistematicas dificulta a
validagdo comparativa entre abordagens e inibe o processo de melhoria continua das
ferramentas automatizadas (Saad et al., 2025).

Estas limitagGes ndo constituem apenas barreiras de ordem técnica, mas também
induzem friccGes organizacionais significativas, enfraquecendo a confianga das equipas de
desenvolvimento nos processos de automacdo e contribuindo para a perpetuacdo de ciclos
manuais. A superagao destes entraves requer uma abordagem holistica que contemple, de
forma integrada:



e A adaptacdo nativa a sistemas de design consolidados, como o Angular Material,

e Suporte a requisitos ndo funcionais essenciais, nomeadamente a responsividade, a
internacionalizagdo (i18n) e a acessibilidade;

e A capacidade de incorporacgao de feedback humano em ciclos iterativos de validacdo e
correcdo, garantindo um alinhamento continuo com os objetivos estratégicos e os
padrdes técnicos da organizacao.

1.3 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho consiste no desenvolvimento de uma solugao com
suporte em algoritmos de Inteligéncia Artificial que permita gerar automaticamente
componentes de interface grafica a partir de mockups visuais, de forma compativel com os
requisitos técnicos, estéticos e funcionais de um ambiente empresarial real.

Para alcancar este propdsito geral, definem-se os seguintes objetivos especificos:

e Gerar Codigo Alinhado com Padrdes Empresariais: Conceber uma solugdo capaz de
transformar mockups visuais em componentes de interface implementaveis, em
conformidade com os design systems, frameworks e boas praticas adotadas no
contexto empresarial.

e Assegurar Coeréncia entre Design e Implementagdo: Promover a consisténcia entre as
intengOes visuais expressas nos mockups e o cédigo final gerado, minimizando a
necessidade de ajustes manuais e garantindo aderéncia as diretrizes de acessibilidade,
responsividade e reutilizagdo.

e Estabelecer um Processo Automatizado e Reprodutivel: Estruturar um processo
técnico que permita, de forma repetivel e escaldvel, a conversdo de interfaces visuais
em solucGes de cédigo eficazes e integrdveis em sistemas reais de frontend.

e Avaliar a Qualidade Técnica do Output: Definir e aplicar métricas objetivas que
permitam aferir a qualidade do cédigo gerado em termos de fidelidade visual,
manutenibilidade, desempenho e alinhamento com principios sélidos de engenharia de
software.

e Explorar Estratégias de Otimizagdo com Inteligéncia Artificial: Estudar o impacto de
diferentes estratégias baseadas em /A sobre a eficacia do processo de geracdo de
cddigo, analisando os pontos fortes e fracos entre abordagens mais simples e técnicas
avancadas de adaptagao contextual.

e Reduzir o Esforco de Desenvolvimento Manual: Quantificar os ganhos em
produtividade, eficiéncia e consisténcia obtidos com a ado¢do da solugao proposta,
face as abordagens convencionais de implementacao manual de interfaces.



1.4 Metodologia

A conducdo deste trabalho foi orientada por uma metodologia de investigacdo
estruturada, desenhada para assegurar o rigor, a reprodutibilidade e o alinhamento com os
objetivos definidos. O percurso metodoldgico foi dividido em duas fases macro, sequenciais e
interdependentes: (i) Conce¢do e Desenvolvimento da Solugdoe (ii) Implementacdo e
Avaliagao Experimental.

A primeira fase foi dedicada a preparacdo tedrica e ao desenho da arquitetura do
sistema. Esta etapa inicial incluiu uma revisdao sistemdtica da literatura, recorrendo a
metodologia PRISMA, para analisar criticamente as abordagens existentes na geragao
automatica de interfaces. Com base neste levantamento, foram definidos os requisitos técnicos
e funcionais da solucdo, o que culminou na concecao de um pipeline multimodal e na
fundamentacdo das principais decisdes de design. Esta fase foi crucial para estabelecer um
alicerce tedrico e técnico sélido, garantindo que a solugdo proposta seria ndo sé inovadora, mas
também viadvel e relevante.

A segunda fase consistiu na concretizacao técnica e na valida¢do pratica da solucao
proposta. Procedeu-se a implementagdo dos mddulos principais do sistema, tanto
do backend como do frontend, seguida pela realizacdo de um conjunto de testes sistematicos.
Estes testes, baseados em mockups reais, visaram simular um ambiente empresarial realista,
permitindo a recolha de métricas objetivas de desempenho, qualidade e produtividade. O
objetivo desta fase foi aferir o impacto e a eficacia da solugdo no ciclo de desenvolvimento de
interfaces e avaliar o seu potencial de integracdo em fluxos de trabalho existentes.

Para garantir a execucdo disciplinada e a gestdo eficaz da complexidade do projeto, foi
mantido um cronograma detalhado, em formato de diagrama de Gantt (disponivel no Anexo
A), que permitiu monitorizar o progresso e assegurar uma distribuicdo equilibrada de esforgos.
Esta abordagem metodoldgica rigorosa, que articula a fundamentacgao tedrica com a validacao
empirica, assegurou que todas as etapas do projeto fossem tratadas com a profundidade e a
seriedade exigidas por uma dissertacdo de natureza cientifica e aplicada.

1.5 Abordagem

Para resolver o problema da transformacdao de mockups em cédigo, foi concebida uma
solucdo técnica que assenta num pipeline multimodal hibrido. Esta abordagem combina a
capacidade de interpretacao visual de imagens com a geracao de cddigo contextualizado por
modelos de linguagem avancados.

O processo inicia-se com a anadlise do mockup visual por um modelo de visdo
computacional, que o converte numa descricio textual e estruturada (prompt).
Este prompt serve de entrada para LLM da OpenAl. Crucialmente, este LLM ndo é utilizado de
forma genérica; ele é previamente ajustado ao contexto da empresa através de fine-tuning.



Este treino especifico garante que o cddigo gerado adere ao framework Angular e utiliza
componentes da biblioteca Angular Material, respeitando as convenc¢des e padrdes internos.

Para materializar esta abordagem, a solucdo foi desenvolvida como uma
aplicagdo standalone e portdtil utilizando Electron. A arquitetura é gerida num
monorepositério com Turborepo, separando o frontend, implementado em Angular,
do backend em Node.js com Express, que orquestra a comunica¢ao com as AP/ externas de /A
e gere a légica da aplicacao.

1.6 Contributos

A realizagdao deste trabalho resultou no desenvolvimento e avaliagdo de uma solugdo
inovadora de geracdo automatica de interfaces, aplicada a contextos empresariais com design
systems consolidados. A investigacdo contribui de forma significativa para o campo da
engenharia de software assistida por Inteligéncia Artificial, ao explorar como modelos
multimodais podem ser utilizados para reduzir o esforco manual associado a implementacgao
de componentes Ul a partir de mockups visuais.

Um dos principais contributos desta dissertacdo é a proposta de um processo
estruturado para transformar representacgées visuais em cédigo funcional, respeitando normas
internas, frameworks especificas e requisitos ndo funcionais como acessibilidade e
responsividade. A solu¢dao desenvolvida evidencia como a integracdo de Inteligéncia Artificial
no fluxo de trabalho de equipas de frontend pode contribuir para uma maior consisténcia visual,
reducdo de erros humanos e aceleragdo do tempo de entrega.

Adicionalmente, o estudo estabelece um conjunto de critérios objetivos para avaliar a
qualidade do cédigo gerado, indo além da andlise estética para incluir métricas relacionadas
com manutenibilidade, alinhamento com padrdes técnicos e desempenho. Estes critérios
representam um referencial metodoldgico util para futuras investigacGes ou iniciativas
empresariais interessadas em adotar ferramentas de design-to-code baseadas em /A.

Finalmente, este trabalho reforca a relevancia da interacdo entre ferramentas
automatizadas e feedback humano num ciclo iterativo de melhoria continua, demonstrando
como a colaboracdo entre agentes inteligentes e programadores pode resultar em solugdes
mais eficazes, adaptaveis e integradas na realidade operacional das empresas. Os resultados
obtidos contribuem para a maturacdo do debate sobre automagdo inteligente no
desenvolvimento de interfaces e abrem caminho para investigacdes futuras centradas na
escalabilidade e industrializacdo deste tipo de solugdes.

1.7 Relevancia do estudo

A problemadtica central abordada nesta investigacdo incide sobre a viabilidade e eficacia

da aplicacdo de tecnologias de Inteligéncia Artificial na geracdo automatizada de interfaces
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graficas, a partir de mockups visuais, em ambientes empresariais com requisitos especificos e
elevados padrdes de qualidade.

A complexidade deste desafio ultrapassa a mera selecdo técnica de modelos de /A
apropriados. Envolve uma multiplicidade de fatores, desde a conformidade do cddigo gerado
com frameworks e design systems existentes, até a capacidade de integracdo em ciclos de
desenvolvimento reais, onde aspetos como acessibilidade, responsividade e manutenibilidade
sdo inegociaveis.

Um elemento critico desta avaliacdao é a medicdo do desempenho da IA com base em
critérios objetivos, nomeadamente a fidelidade visual do output, a eficiéncia no processo de
geracdo, a clareza estrutural do cddigo e a sua aderéncia a boas praticas de engenharia de
software. Esta andlise tem em consideracdo os interesses de diversos stakeholders —
programadores, gestores de produto e utilizadores finais — assegurando que a solucgdo
tecnoldgica proposta responde as necessidades concretas de todos os intervenientes.

Do ponto de vista ético e técnico, esta investigacdo também reconhece os riscos
associados a automacao inteligente, como a possibilidade de perpetuar vieses ou gerar cédigo
ineficiente e dificil de manter. Assim, o estudo defende uma abordagem informada, critica e
iterativa, sustentada por evidéncia empirica e por metodologias transparentes, garantindo a
robustez das conclusdes obtidas e a sua aplicabilidade em contextos reais.

Num setor cada vez mais pressionado pela necessidade de entregar software de forma
mais rapida, eficiente e escaldvel, a incapacidade de integrar eficazmente solugdes de /A pode
representar uma perda significativa de competitividade. Pelo contrario, uma integracao bem-
sucedida destas tecnologias tem o potencial de transformar profundamente os processos de
desenvolvimento frontend, promovendo inovagdo, qualidade e sustentabilidade no ciclo de
vida das interfaces digitais.

Em suma, a relevancia deste estudo reside na sua abordagem multidimensional e
orientada para a pratica, procurando ndo apenas compreender, mas também demonstrar, de
forma rigorosa e aplicada, como a Inteligéncia Artificial pode ser uma aliada estratégica na
criacdo de interfaces modernas e eficientes.

1.8 Consideragdes Eticas

A presente investiga¢do foi conduzida em estrita conformidade com os principios de
integridade cientifica e com o cddigo de conduta ética instituido pelo Instituto Politécnico do
Porto, cumprindo integralmente as disposicdes do Cddigo de Boas Praticas e Conduta
(Republica, 2020), bem como a Declaracido de Integridade incluida neste documento. Importa
destacar que todas as fontes externas utilizadas foram devidamente reconhecidas, respeitando
os direitos de autor e assegurando a atribuicao explicita dos contributos alheios, de acordo com
as normas de citacdo académica.



No que concerne a redacdo do presente documento, foram empregues ferramentas de
Inteligéncia Artificial exclusivamente como suporte a elaboracdo textual, nomeadamente para
efeitos de reformulacao linguistica, enriquecimento lexical e auxilio estilistico na construcdo de
frases. Estas ferramentas ndo foram utilizadas para gerar contelddo técnico, introduzir
informacdo factual, nem para substituir o processo analitico ou critico inerente a investigacao.
O seu uso foi sempre supervisionado pelo autor, garantindo-se que nenhuma informacao falsa,
imprecisa ou infundada foi incorporada no corpo do texto.

A utilizacdo de tais ferramentas foi pontual, controlada e declarada neste capitulo,
alinhando-se com os principios de transparéncia e responsabilidade ética exigidos no ambito
do ensino superior e da investigacao cientifica. A autoria intelectual e cientifica do trabalho é
integralmente assumida pelo autor, cabendo-lhe a total responsabilidade pela veracidade,
originalidade e validade dos conteudos apresentados.

1.9 Estrutura do documento

A presente dissertacdo encontra-se organizada de forma légica e sequencial,
acompanhando o percurso completo da investigacdo — desde a definicdo do problema até a
avaliacdo dos resultados obtidos. Esta estrutura visa assegurar uma leitura coerente,
promovendo a articulacdo entre os fundamentos tedricos, o desenvolvimento técnico e a
reflexdo critica da solugdo proposta. O primeiro capitulo introduz o tema e estabelece o
enquadramento geral do estudo, apresentando a motivacao subjacente, o problema
identificado, os objetivos definidos, a abordagem metodoldgica adotada, os contributos
esperados, o planeamento das atividades e a relevancia do trabalho.

A segunda parte do documento é dedicada a revisdo do conhecimento existente na drea
em estudo. Com base numa metodologia de revisdo sistematica, sdo analisadas as abordagens
mais relevantes relacionadas com a geracdo automadtica de cddigo a partir de mockups,
incluindo modelos multimodais, estratégias de personalizagdo de /A e métricas de avaliagdo do
codigo gerado. Na terceira sec¢do, procede-se a analise e concec¢do da solugdo proposta. Sdo
identificados os requisitos funcionais e ndo funcionais, fundamentadas as decisdes de design, e
apresentada a arquitetura técnica que sustenta o sistema desenvolvido, tendo sempre como
referéncia o contexto empresarial que motivou o projeto.

A implementacdo da solugdo, descrita na quarta sec¢ao, inclui o desenvolvimento dos
componentes principais, a selecdo das tecnologias utilizadas e a superacdo dos desafios
técnicos encontrados durante o processo de construgdo. Num quinto momento, sdo
apresentados os resultados obtidos através de um conjunto de experimentacdes com mockups
reais. A analise é conduzida com base em métricas previamente definidas, permitindo avaliar a
qualidade e eficacia da solugdo em cenarios representativos do seu contexto de aplicagao.

A sexta sec¢do encerra o trabalho com a apresentagdo das principais conclusdes. E feita
uma reflexdao sobre os objetivos alcancados, os contributos obtidos e as limitagdes
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identificadas, sendo também propostas linhas de investigacdo futura que possam dar
continuidade e aprofundar os resultados deste estudo.

Em suma, a organizacdo seguida permite uma exploracdao gradual e rigorosa da
problematica abordada, sustentando o percurso investigativo numa légica académica exigente,
mas orientada para a aplicagdo pratica em contextos reais.



2 Estado da Arte

Este capitulo procura estabelecer a base tedrica da investigacdo, através da exploracdo
critica do conhecimento existente sobre a geracdo automadtica de interfaces graficas com
recurso a Inteligéncia Artificial. O foco incide particularmente na transformac¢do de mockups em
cddigo Ul, uma drea em crescente evolugdo no ambito da engenharia de software assistida por
modelos de machine learning e pipelines multimodais.

Para orientar a analise, este capitulo inicia-se com a apresentacdo detalhada da
metodologia de revisao sistematica da literatura, baseada no protocolo PRISMA, que estrutura
a selecdo e a sintese do conhecimento existente. A reflexdo subsequente explora os principais
modelos e abordagens para a conversdao de mockups em cdédigo, com particular énfase em
pipelines multimodais e arquiteturas vision-to-code. De seguida, a analise aprofunda as
estratégias de adaptagdo de modelos de /A, comparando criticamente técnicas como fine-
tuning e Retrieval-Augmented Generation (RAG), e examina as plataformas que facilitam a sua
implementac¢do. O capitulo debrucga-se ainda sobre as métricas cruciais para a avaliagao da
qualidade do cédigo gerado. Finalmente, sdo discutidas as implicacOes éticas, de seguranca e
de governanca associadas a adoc¢ao destas tecnologias, oferecendo uma perspetiva abrangente
e critica que sustenta o desenvolvimento da solugao proposta nos capitulos seguintes.

2.1 Metodologia

A metodologia de investigacdo seguida nesta disserta¢cdo fundamenta-se num modelo de
revisdo sistemdtica da literatura, orientado pelo método PRISMA. Esta metodologia permite
uma abordagem estruturada e rigorosa, frequentemente utilizada em estudos académicos e
cientificos, garantindo que as fontes analisadas sdo relevantes, fidveis e contextualizadas com
os objetivos da investigagdo.

A adocdo do modelo PRISMA permitiu ndo sd a recolha de dados de forma exaustiva,
como também a triagem criteriosa de literatura cientifica, técnica e pratica relacionada com
modelos de /A aplicados ao desenvolvimento frontend, incluindo a conversao de mockups,
modelos vision-to-code, estratégias de fine-tuning, RAG (Retrieval-Augmented Generation), e
plataformas de treino e inferéncia. Os procedimentos adotados asseguraram a coeréncia entre
as questdes de investigacdo, os critérios de selecdo, e a andlise dos dados extraidos, facilitando
a construcdo de um corpo tedrico sélido que sustenta as conclusdes deste trabalho.

2.1.1 Questoes de pesquisa

A presente investigacdo procura compreender de que forma os avangos em Inteligéncia
Artificial podem ser aplicados eficazmente ao processo de desenvolvimento de interfaces
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graficas, automatizando a transicdao de protdtipos visuais para cédigo funcional e adaptado ao
contexto empresarial. Para orientar a analise, foram formuladas as seguintes questbes de
pesquisa:

e Q1. Quais sdo os principais modelos, técnicas e pipelines existentes para a conversao
automatica de mockups em codigo UI?

e Q2. De que forma se comparam as abordagens de fine-tuning com métodos baseados
em recuperacgao contextual, como o RAG, na adaptacdo dos modelos de /A a contextos
especificos?

e Q3. Que metodologias tém sido propostas para facilitar a personalizacdo de modelos
de IA por utilizadores finais sem conhecimento técnico?

e Q4. Que abordagens podem ser concebidas de geracdao de cddigo frontend que se
integrem diretamente em contextos empresariais, com o minimo de adaptagdo aos
processos existentes?

Estas questdes constituem o fio condutor da revisdo da literatura e da subsequente analise
comparativa, permitindo avaliar ndo sé o estado da arte, mas também o potencial de inovagao
pratica no dominio da gera¢do automatizada de interfaces gréficas com recurso a IA.

2.1.2 Fontes e conjuntos de dados

A recolha de dados para esta investigacdo baseou-se numa selecdo criteriosa de
cole¢Bes eletrdnicas e repositdrios cientificos reconhecidos internacionalmente, de modo a
garantir a relevancia, fiabilidade e atualidade dos estudos analisados. Foram privilegiadas
fontes que disponibilizam artigos revistos por pares, estudos técnicos e publicacoes
especializadas no dominio da Inteligéncia Artificial aplicada ao desenvolvimento de software e
design de interfaces.

As colecdes selecionadas encontram-se abaixo representadas na Tabela 1:

Tabela 1 - Colegdes utilizadas

Identificador Base de Dados URL
F1 ScienceDirect https://www.sciencedirect.com
F2 IEEE Xplore https://ieeexplore.ieee.org
F3 ACM Digital Library https://dl.acm.or;
F4 ArXiv https://arxiv.or|
F5 SpringerLink https://link.springer.com
F6 Google Scholar https://scholar.google.com

Estes repositorios foram selecionados por cobrirem amplamente as areas de machine
learning, engenharia de software, HCI (Human-Computer Interaction), e praticas de
desenvolvimento assistido por IA. Além das cole¢bes de referéncias bibliograficas, foram
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também analisados documentos técnicos, dissertacdes de mestrado e documentacao oficial de
plataformas como OpenAl, Nebius, Hugging Face e outras, com o objetivo de compreender as
suas capacidades tecnoldgicas no que respeita a treino, inferéncia e personalizacdao de modelos.

Complementarmente, alguns estudos de caso e experiéncias praticas com ferramentas
e plataformas comerciais foram incluidos para enriquecer a dimensao aplicada da investigacao,
oferecendo uma perspetiva mais realista sobre os desafios e oportunidades de integracdo em
contexto empresarial.

2.1.3 Termos de pesquisa e estratégia PRISMA

A estratégia de pesquisa adotada nesta investigacao baseou-se no protocolo PRISMA
com o objetivo de garantir uma recolha sistemadtica, rigorosa e reprodutivel da literatura
relevante sobre a aplicacdo de Inteligéncia Artificial na automatizacdo do desenvolvimento de
interfaces graficas. A utilizagdo deste protocolo permite assegurar a transparéncia e robustez
metodoldgica dos processos de identificacdo, triagem, elegibilidade e inclusdo dos estudos
analisados.

Para a definicdo dos termos de pesquisa, foram identificadas palavras-chave
representativas das principais dimensdes tematicas da investigacdo. Os conceitos centrais
incluiram: Inteligéncia Artificial, Machine Learning, Geracdo de Cddigo, Interfaces Grdficas,
Transformag¢do de Mockups, Modelos Vision-to-Code, Fine-Tuning, RAG, Automag¢do de
Frontend e Plataformas de Treino de Modelos. A formulagdo das queries foi feita utilizando
operadores booleanos (AND, OR) para combinar termos relevantes e abranger diferentes
variantes terminoldgicas.

As quatro principais queries definidas foram:

o ("frontend" OR "UI" OR "user interface") AND ("artificial intelligence" OR "machine
learning") AND ("code generation" OR "design-to-code" OR "mockup conversion").

o ("fine-tuning" OR "transfer learning") AND ("retrieval-augmented generation" OR
"RAG") AND ("comparison" OR "evaluation") AND ("code generation" OR "model
adaptation").

e ("no code" OR "low code") AND ("fine-tuning" OR "Machine Learning" OR "Google's
Teachable Machine").

e ("Alintegration" OR "Al adoption" OR "Al introduction" OR "Al implementation" OR "Al
onboarding") AND ("minimal effort" OR "plug-and-play") AND ("enterprise" OR
"business").

Estas queries foram aplicadas em todas as colecdes descritas na Tabela 1, sendo
adaptadas conforme a sintaxe exigida por cada motor de busca. Foram também utilizados filtros
para restringir os resultados a publicagdes entre 2015 e 2025, escritas em inglés ou portugués,
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e que apresentassem estudos empiricos, frameworks técnicos, ou analises sistematicas sobre
as tecnologias em analise.

A aplicagdo do protocolo PRISMA serd complementada nas préximas seccées com a
descricao detalhada dos critérios de elegibilidade, triagem e extracdo de dados, bem como com
a apresentacdo do fluxograma do processo de selecdo de estudos.

2.1.4 Critérios de elegibilidade e selegdo

Para garantir a relevancia e qualidade cientifica das fontes incluidas na revisdo sistematica,
foram definidos critérios de inclusdao e exclusdao rigorosos, alinhados com os objetivos da
investigacao.

Critérios de Inclusao (Cl):

e (ClI1. A fonte aborda a aplicagdo de modelos de Inteligéncia Artificial no dominio da
geracdo automatica de interfaces graficas ou no desenvolvimento frontend assistido.

e Cl2. O artigo é revisto por pares (peer-reviewed) ou provém de fontes reconhecidas em
repositoérios cientificos de acesso aberto (como arXiv ou HAL).

e (CI3. O estudo apresenta uma abordagem pratica, experimental ou metodoldgica sobre
ferramentas, pipelines, ou estratégias de personalizacdo de modelos de /A (ex. fine-
tuning, RAG, vision-to-code).

e Cl4. O conteudo foi publicado entre 2015 e 2025, em inglés ou portugués.

Critérios de Exclusao (CE):

e CE1. O artigo ndo contém exemplos praticos, estudos de caso ou aplicacGes tangiveis
no contexto da geragdo de cddigo Ul com /A.

e CE2. A publicagdo é puramente tedrica ou opinativa, sem suporte empirico ou técnico
relevante para a investigacao.

e CE3. O conteudo é redundante ou sobreposto a estudos mais completos encontrados
em fases anteriores do processo de triagem.

Estes critérios foram aplicados durante as etapas de triagem descritas no procedimento
PRISMA, assegurando uma selegao rigorosa e coerente com os objetivos da dissertagao.

2.1.5 Procedimento de recolha e sintese de dados

O processo de recolha e sintese dos dados foi conduzido de acordo com a metodologia
PRISMA, de forma a assegurar uma abordagem estruturada, transparente e reprodutivel. O
Anexo B apresenta o fluxograma que sintetiza as diferentes etapas envolvidas na sele¢do dos
estudos para esta revisao.

12



Inicialmente, foram identificados 307 registos através da pesquisa nas colecdes e
registos selecionados. Antes de iniciar o rastreio, 11 destes registos foram removidos por serem
duplicados, resultando num total de 296 registos Unicos.

Na fase de rastreio, os 296 registos foram analisados com base nos seus titulos e
resumos. Desta andlise, 19 registos foram excluidos por ndo cumprirem os critérios de inclusao
preliminares. Consequentemente, 277 relatdrios foram considerados para a fase de
recuperagao.

Dos 277 relatérios procurados para recuperacdo, 39 ndo puderam ser obtidos (e.g.,
acesso restrito, artigos ndo localizados). Os 238 relatdrios restantes foram entdo avaliados na
integra quanto a sua elegibilidade. Nesta fase de avaliagdo detalhada, 41 relatérios foram
excluidos pelos seguintes motivos:

e Falta de estudo pratico (n =12)
e Relevancia insuficiente (n = 29)

Este processo culminou na inclusdo de 197 estudos na revisdo sistematica da literatura,
os quais formaram a base para a andlise do estado da arte apresentada neste capitulo.

2.2 Contextualizacao

O avanco das tecnologias de Inteligéncia Artificial tem impulsionado uma transformacao
substancial no campo da engenharia de software, particularmente no desenvolvimento
automatizado de interfaces graficas de utilizador (U/). Esta seccdo propGe-se a realizar uma
analise critica do estado da arte na utilizacdo de modelos de /A para a conversdao de mockups
em codigo funcional, explorando os fundamentos técnicos, arquiteturas emergentes e
abordagens multimodais que integram inputs visuais, textuais e semanticos (Duan et al., 2020;
O’Donovan et al.,, 2015; Stige et al., 2023). Sdo examinadas as principais estratégias de
adaptacdo, nomeadamente o fine-tuning e o RAG (Ghodratnama & Zakershahrak, 2023), bem
como os desafios na construgdo de pipelines robustos e personalizados (Siirtola & Roning,
2019). Igualmente relevante é a investigacdo de métodos que permitem que utilizadores finais
colaborem no processo de afinacdo dos modelos de forma acessivel e ndo técnica (Torka &
Albayrak, 2024).

Complementarmente, sdo exploradas as frameworks de treino e implementagdo de /A
atualmente disponiveis, desde ambientes altamente configurdveis como TensorFlow, Keras,
Caffe (Thon et al., 2021), até solucGes mais acessiveis como OpenAl APl ou ferramentas no-code
(Villegas-Ch. et al., 2021). A sec¢do 2.9 aprofunda ainda as métricas utilizadas para avaliar a
qualidade do cddigo Ul gerado, considerando aspetos de sintaxe, fidelidade visual,
acessibilidade e usabilidade. Por fim, discute-se o enquadramento ético, regulamentar e de
governanga associado a aplicagao destas tecnologias, destacando a importancia da seguranga
de dados, da explicabilidade algoritmica e da conformidade com normas internacionais como o
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RGPD. Esta andlise integrada estabelece uma base sdlida para o desenvolvimento responsavel
e eficaz de solugdes inteligentes no dominio do frontend automatizado.

2.3 Transformacao de mockups em codigo Ul

A conversdo automatica de mockups em coédigo frontend tem vindo a afirmar-se como
uma area estratégica na interligacao entre o design de interfaces e o desenvolvimento web. Os
mockups — normalmente desenvolvidos em ferramentas como Figma, Adobe XD ou Sketch —
sdo representacdes visuais estdticas que necessitam de ser traduzidas para cédigo funcional em
HTML, CSS e JavaScript. Este processo, quando realizado manualmente, exige conhecimentos
técnicos especializados e um esforgo significativo, implicando uma interpretagdo rigorosa dos
elementos visuais, como layout, tipografia, cores e espacamento, de modo a preservar a
fidelidade visual e comportamental da interface concebida.

Com a crescente complexidade das interfaces modernas, bem como a exigéncia de
responsividade, acessibilidade e desempenho, surgiram diversas abordagens automatizadas
baseadas em Inteligéncia Artificial, com destaque para o uso de visdo computacional e modelos
de linguagem multimodais. O sistema pix2code, proposto por Beltramelli (2017), foi um dos
primeiros a explorar redes neuronais profundas para prever codigo a partir de screenshots de
interfaces (Beltramelli, 2017). Utilizando uma combinacdo de CNN para processamento de
imagem e RNN para geracdo sequencial de tokens, o modelo alcangou uma precisdo
consideravel, tendo posteriormente sido melhorado com LSTM bidirecionais (Baul'e et al.,
2021; Y. Liu et al., 2018). As Figura 1 e Figura 2 ilustram a arquitetura de funcionamento do
sistema pix2code, detalhando o fluxo desde a entrada da interface grafica até a geragdo do
codigo final:
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Figura 1 - Arquitetura da rede de treino do sistema pix2code.
(Szymkowiak, 2025)
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Figura 2 - Fluxo da rede de inferéncia do sistema pix2code.
(Szymkowiak, 2025)

Seguiram-se propostas como o Sketch2Code, que recorre a redes neurais profundas
para detecdo e classificacdo de elementos visuais a partir de esbocos manuais, gerando
representacdes de Ul que podem ser convertidas em codigo (Baul’e et al., 2021; Jain et al.,
2019). Por seu lado, o sistema REMAUI integra visdo computacional e OCR para identificar
componentes como texto, botdes ou imagens em mockups visuais, automatizando a cria¢ao da
interface (Nguyen & Csallner, 2015).

Com os avancos recentes nos modelos de linguagem multimodais, surgiram solucdes
como o DeclarUl, que combina visdo computacional com MLLM e otimizagao orientada por
compilador, gerando cédigo declarativo de elevada qualidade a partir de mockups (T. Zhou et
al., 2024). A abordagem Prototype2Code introduz um processo end-to-end que abrange desde
a verificagdo do protétipo até a geracdo do layout e do estilo final, incluindo o reconhecimento
de componentes de Ul através de redes neuronais de grafos (Xiao et al., 2024).

Estudos recentes alargaram a capacidade de entrada, passando a incluir ndo apenas
esboc¢os manuais (Asiroglu et al., 2019; Suleri et al., 2019), mas também mockups criados em
ferramentas como Balsamiq (Bougas & Esteves, 2020). A utilizacdo de modelos como GPT-4o
ou Claude revelou-se promissora na geracdo de codigo com estrutura sélida, gestao eficiente
de estado e maior adaptabilidade (Ge et al., 2025).

Estas abordagens seguem geralmente um fluxo de trabalho dividido em trés etapas:
identificagdo e segmentacdo dos elementos visuais, criagdo de uma representagdo estrutural
da interface e, por fim, geracdo do cddigo HTML, CSS e, em alguns casos, JavaScript (Barua et
al., 2022; Vitkare et al., 2023). Tém-se revelado eficazes na reducdo do tempo de
desenvolvimento, aumentando a produtividade e promovendo maior consisténcia entre design
e implementacao.

Outras ferramentas recentes, como o Frontend Diffusion, tiram partido de LLM para
transformar esbogos e instrugGes textuais em websites completos (Ding et al., 2025; Q. Zhang
et al.,, 2024), enquanto o Design2Code e o screen-to-code exploram a conversdo direta de
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imagens de design em cddigo funcional, melhorando a integragdo entre a entrada visual e os
requisitos de implementacdo (Ge et al., 2025).

A necessidade de conjuntos de dados robustos tem sido uma constante nesta area. O
WebCode2M, com mais de 2,5 milhdes de pares de imagens de Ul e cédigo correspondente,
representa um recurso fundamental para o treino e avaliacdo de modelos, permitindo avancos
significativos no desempenho e generalizacdo das solu¢des (Gui et al., 2024).

Por fim, métodos como o CSWR (Client-Side Web Remodeling) contribuem para a
experimentacdo e validacao de protétipos diretamente no navegador, sem a necessidade de
modificar o cddigo original. A ferramenta UX-Painter, que implementa esta técnica, permite
alteragcdes WYSIWYG que podem ser persistidas e partilhadas entre navegadores, sendo
particularmente atil para testes de usabilidade remotos (Gardey et al., 2020).

Em suma, a transformacgao de mockups em cddigo Ul tem vindo a evoluir rapidamente,
alavancada por modelos de deep learning e linguagem multimodal, bem como por conjuntos
de dados cada vez mais abrangentes. Estas solugbes ndo sO6 encurtam o ciclo de
desenvolvimento, como também aumentam a qualidade das interfaces produzidas,
contribuindo para uma maior convergéncia entre o design e a engenharia de software.

2.4 Modelos Vision-to-Code e pipelines multimodais

A conversdo automatica de designs visuais em cédigo funcional tornou-se um campo
emergente no desenvolvimento de interfaces, com impacto direto na produtividade e
acessibilidade do desenvolvimento frontend. Este processo, tradicionalmente dependente de
conhecimentos técnicos especializados, limita a participacdo de pessoas sem formagdo em
programacdo, mesmo quando estas tém uma visdo clara do que pretendem criar (Si et al.,
2024). Adicionalmente, a necessidade de colaboragao entre designers e programadores pode
introduzir ineficiéncias e desalinhamentos entre o design e a sua implementagdo. Neste
contexto, os modelos Vision-to-Code tém assumido um papel crucial ao permitir a
automatizagdo da geracdo de cédigo a partir de imagens de interfaces ou protétipos.

A principal abordagem para esta transformagdo baseia-se na utilizagdo de Vision-
Language Models — VLM, que combinam entradas visuais e textuais para inferir a estrutura da
interface e gerar o cddigo correspondente. Estes modelos tém sido aplicados a cendrios como
a geracdo de codigo HTML a partir de screenshots ou esbogos de Ul, com resultados promissores
(Laurencon et al., 2024). A capacidade dos VLM para compreender representacdes visuais e
traduzi-las em estruturas semanticas tem impulsionado o surgimento de solucées no-code ou
low-code, promovendo uma democratiza¢do efectiva do desenvolvimento web (Si et al., 2024).

A evolugdo dos sistemas Vision-to-Code pode ser entendida a partir de dois paradigmas
principais: os pipelines tradicionais multi-etapas e os modelos multimodais end-to-end. No
primeiro caso, destacam-se sistemas como o Sketch2Code, que utiliza visdo computacional e
servicos cognitivos para reconhecer elementos visuais desenhados a mao, extrair texto
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manuscrito e gerar o layout HTML correspondente (Huang & Yang, 2022). Contudo, esta
abordagem estd a ser progressivamente ultrapassada por modelos de larga escala capazes de
realizar todo o processo de forma integrada.

Modelos multimodais como o CLIP, Flamingo, BLIP-2 e LLaVA tém demonstrado forte
desempenho em tarefas que envolvem interpretacdo conjunta de texto e imagem, constituindo
uma base sdlida para a geracdo de cddigo a partir de mockups ou screenshots (Alayrac et al.,
2022; Le et al., 2024; H. Liu, Li, Li, et al., 2023; H. Liu, Li, Wu, et al., 2023; Radford et al., 2021).
Outros modelos, como o LayoutLMv3 e o LayoutPrompter, foram concebidos especificamente
para a compreensdo de layouts estruturados e a sua conversdao em cédigo utilizando técnicas
de pré-treino auto-supervisionado e geragdo aumentada por recuperacdo (He et al., 2024; J. Lin
et al., 2023).

Paralelamente, tém sido propostas abordagens especializadas para transformar
diagramas e fluxogramas em cédigo executdvel. O modelo FloCo-T5, por exemplo, converte
imagens de fluxogramas em cddigo Python através de um processo em duas etapas (Bechard
et al., 2025; Shukla et al., 2025). Neste dominio, o benchmark ChartMimic tem sido utilizado
para avaliar a capacidade de modelos multimodais em gerar cddigo visualmente fundamentado
com base em graficos e instrugbes textuais (Shi et al., 2024).
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Step 4. COMPUTE AVG « T73

Step 5. PRINT REGN-NO, AVG

Step 6. STOF.

Figura 3 — llustragdo do funcionamento do modelo FloCo-T5 (J, 2023)

Na pratica, varias plataformas comerciais incorporaram estas técnicas em pipelines
multimodais aplicaveis ao desenvolvimento de Ul. Ferramentas como o Imgcook e o CodeFun
utilizam visdo computacional profunda para identificar componentes e estruturas de layout,
convertendo os resultados para linguagens de dominio especifico (DSL), que sdo depois
transformadas em cédigo HTML, React ou Vue (Xiao et al., 2024). De forma semelhante, o
Anima aproveita modelos de linguagem de grande escala para gerar codigo com base em
requisitos expressos em linguagem natural, permitindo uma maior flexibilidade e
adaptabilidade (Xiao et al., 2024).
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No ambito do design interativo, plataformas como o React Ul Workflow adoptam fluxos
declarativos baseados em TypeSpec, permitindo que desenvolvedores e clientes colaborem
iterativamente na construcao de interfaces com base em dados ficticios, ajustando o design e
a légica em tempo real (Marron, 2024). Ja o sistema Frontend Diffusion emprega um fluxo de
trabalho dividido em duas fases — geracdo de documentos de requisitos (PRD) a partir de
esbocos e posterior geracao de cédigo —, utilizando agentes especializados para garantir a
consisténcia e robustez da interface final (Ding et al., 2025). A figura abaixo, representa o
funcionamento base deste sistema:

(a) Add prompt ;) (b) Add sketches $v
1 -1 i
) &
T
Q Q
s - -
(c) Generation in progress f,\

e

54

o@onns g

Figura 4 — Etapas de funcionamento do sistema Frontend Diffusion
(Ding et al., 2025)

Para sustentar estes avancos, tém sido desenvolvidos datasets especificos e
ferramentas de suporte. O LOWCODER, por exemplo, é uma plataforma multimodal que
permite o desenvolvimento de pipelines de IA através de interfaces visuais e comandos em
linguagem natural, apoiando a construgao de fluxos complexos com operadores personalizados
(Y. Liu et al., 2024). Estas solugdes ampliam a acessibilidade ao desenvolvimento de software e
reforcam o papel da /A na automatizacao da construcao de interfaces visuais.

Outro campo relevante é a geracdo de visualizagdes de dados, onde modelos como o
Lida tém sido utilizados para criar cédigo de graficos a partir de datasets simples. Com a
maturidade dos LLM, tem-se verificado uma transicdo do cdédigo genérico para solugdes
personalizadas que adaptam a visualizagdo ao contetddo dos dados (Biihler et al., 2024; Dibia,
2023). Esta geragdo de cédigo de visualizagdao, frequentemente em Python com bibliotecas
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como matplotlib, é complementada por mecanismos de interpretacdo e correcdo automaticos,
permitindo iteracdo até a obtencdo de um grafico funcional (S.-S. Chen et al., 2025).

No seu conjunto, os modelos Vision-to-Code e os pipelines multimodais constituem uma
revolugdo nos processos de design e desenvolvimento frontend. Ao integrar multiplas fontes de
informacdo e capacidades de inferéncia contextual, estas abordagens ndo sé automatizam
tarefas antes manuais, como também aumentam a precisdo, escalabilidade e acessibilidade da
producdo de interfaces. A sua aplicacao pratica estende-se desde a prototipagem rapida até a
criacdo de aplicacGes funcionais completas, demonstrando um elevado potencial de
transformacdo digital em ambientes académicos, empresariais e de inovagao.

2.5 LLM: Fundamentos e Evolugao

Os Large Language Models (LLM) sdo sistemas avangados de inteligéncia artificial
desenvolvidos para compreender, processar e gerar texto com caracteristicas semelhantes as
da linguagem humana. Baseiam-se em técnicas de deep learning, com destaque para a
arquitetura transformer, que revolucionou o campo do processamento de linguagem natural
(Ahmed Ali Linkon et al., 2024; Gholami, 2024; van Lier & Mufioz-Gil, 2024). O seu objetivo
principal consiste em modelar e prever distribuicdes probabilisticas de sequéncias linguisticas,
permitindo-lhes produzir texto coerente e contextualmente adequado (Castillo-Eslava et al.,
2023; Shanahan & Singler, 2024). Estes modelos sdo treinados em grandes volumes de dados
provenientes de fontes diversificadas, como livros, artigos e paginas web, o que |lhes permite
aprender padrdes, estruturas e subtilezas da linguagem natural (Pakalapati et al., 2023; T. Zhou
et al., 2024).

Com base em milhdes, ou mesmo milhares de milhdes de parametros, os LLM
demonstram desempenho notdvel em tarefas linguisticas como geracdo de texto, traducao,
sumarizacdo e analise de sentimento (Chang, 2023; Mukherjee & Chang, 2023). Através de
métodos de aprendizagem auto-supervisionada e semi-supervisionada, estes modelos
internalizam estruturas linguisticas e sdo capazes de prever a proxima palavra de uma
sequéncia, base essencial para a sua capacidade de geracdo textual (Barbon et al., 2024; W.
Zhang et al., 2023). Esta competéncia permite-lhes produzir respostas relevantes e, por vezes,
indistinguiveis das redigidas por humanos (Pangtey et al., 2025), representando um avancgo
tecnoldgico significativo com multiplas aplicacbes em diversos setores (Khatiwada et al., 2025;
Raffel et al., 2020).

Estes avangos conduziram a emergéncia de modelos de larga escala com capacidades
inéditas de generalizagdo. Contudo, a crescente complexidade destes sistemas também trouxe
desafios importantes, nomeadamente relacionados com a sua opacidade, potencial para gerar
desinformacdo e dificuldades de adaptagdo a dominios especificos. Em resposta a estas
limitagdes, tém vindo a ser desenvolvidas abordagens inovadoras que procuram aumentar a
transparéncia, a eficiéncia e a capacidade de explicagao dos LLM.
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Os LLM destacam-se pelo seu desempenho em multiplas tarefas, sustentado por
arquiteturas profundas e grandes volumes de dados. Técnicas como few-shot learning, in-
context learning e instruction following potenciam a sua capacidade de generaliza¢do a partir
de exemplos minimos (Alayrac et al., 2022; Zheng et al., 2024). A introducdo da arquitetura
transformer por Vaswani et al. (2017) foi um marco fundamental, permitindo capturar
dependéncias linguisticas de longo alcance e treinar modelos de forma mais eficiente (Alassan
etal., 2024; Vaswani et al., 2017; White et al., 2023). Este avanco viabilizou a criacdo de modelos
como BERT (S. Chen & Lin, 2024), GPT-3 (Brown et al., 2020) e variantes como ChatGPT, PaLM2
ou Vicuna (Jin et al., 2024; Zheng et al., 2024).

No cerne dos sistemas modernos de inteligéncia artificial, e em particular dos LLM,
encontram-se os embeddings, que sdo representacdes vetoriais de baixa dimensdo que
codificam a informacéao essencial de objetos — como palavras, documentos ou imagens — num
formato numérico processavel por maquinas (Haghir Chehreghani, 2024). A sua principal
caracteristica é a capacidade de preservar as similaridades e as relagbes semanticas e
estruturais dos dados originais, posicionando objetos semelhantes em pontos préoximos no
espaco vetorial (Tyshchuk et al., 2023; Vlasic & Aguinaga, 2024). Esta transformacdo de dados
nado processados em representagdes numéricas compactas é fundamental para tarefas como
classificacdo, recomendacao e, crucialmente, para a compreensdo da linguagem natural (Vlasic
& Aguinaga, 2024)

Existem diferentes tipos de embeddings, especializados para diferentes tipos de dados.
Os word embeddings, como os popularizados pelos modelos Word2Vec, GloVe e fastText,
transformam palavras discretas em vetores continuos, capturando relagdes semanticas
(Bojanowski et al., 2017). Esta técnica evoluiu de embeddings estaticos (um vetor por palavra)
para embeddings contextuais, como os gerados pelo BERT, que produzem vetores diferentes
para a mesma palavra dependendo do seu contexto (Abdullahi et al., 2024; Devlin et al., 2019).
O conceito foi estendido para document embeddings (e.g., Doc2Vec) e para outras
modalidades, como image embeddings, gerados por modelos como CLIP para capturar
conteudo visual, e graph embeddings (e.g., node2vec) que codificam a estrutura de redes e
grafos de conhecimento (A. Cai et al., 2023; Grover & Leskovec, 2016).

Apesar do seu potencial, os LLM enfrentam limitagdes significativas, como alucinagdes
(respostas incorretas), desatualizacdo do conhecimento, falta de interpretabilidade e
dificuldades em lidar com dominios técnicos especificos (Edwards, 2024; Gan et al., 2025; Guo
et al., 2023). A sua natureza de caixa negra compromete a confianca nos seus resultados (Pei
et al., 2024; Zhao et al., 2024). Neste contexto, o paradigma RAG tem ganho destaque como
solucdo promissora, ao combinar modelos com fontes externas de conhecimento para gerar
respostas mais factuais, atuais e auditaveis (Y. Gao et al., 2023; Lewis et al., 2020)).

A arquitetura RAG integra trés componentes principais: uma base de conhecimento
externa, um sistema de recuperag¢dao semantica e o modelo gerador. Esta abordagem permite
incorporar informacdo contextual relevante no momento da inferéncia, superando as
limitacdes de modelos puramente paramétricos (Campo et al., 2025; Clop & Teglia, 2024).
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Variantes como o Modular RAG e abordagens reflexivas tém vindo a otimizar o processo de
recuperacdo e geracdo de respostas (Asai et al., 2024; Du et al., 2025).

Complementarmente, varias estratégias tém sido propostas para tornar os LLM mais
transparentes e interpretdveis. Entre estas incluem-se o Chain-of-Thought reasoning, In-
Context Learning, Tool Learning, Reinforcement Learning with Human Feedback, e técnicas de
compressdao como quantization e pruning (Dettmers et al., 2023; Pei et al., 2024; Vakali &
Dimitriadis, 2025). A integracdo com Knowledge Graphs e arquiteturas multiagente tem
reforcado a capacidade dos modelos em lidar com tarefas complexas e dominios especializados.
A evolugdo dos LLM, associada a abordagens como o RAG e técnicas de alinhamento e
especializacdo, tem conduzido a modelos mais transparentes, fidveis e adaptdveis, com maior
potencial de integracdo em contextos reais e exigentes (H. Chen et al., 2025; Y. Gao et al., 2025).

2.6 Fine-tuning vs. Retrieval-Augmented Generation

A adaptacdo dos LLM a contextos especificos pode ser realizada essencialmente através
de duas abordagens distintas: o fine-tuning e a Geragdo Aumentada por Recuperacdo
(Retrieval-Augmented Generation — RAG). O fine-tuning consiste na continuagao do treino de
um modelo ja existente com dados especializados de um determinado dominio, com o objetivo
de refinar o seu desempenho em tarefas especificas. Esta abordagem, embora eficaz na
adaptacdo do estilo, tom e consisténcia das respostas, implica a gestdo de uma nova versdo do
modelo, exigindo considerdveis recursos computacionais, tempo e dados de elevada qualidade
(Andreev et al., 2024; Barnett et al., 2024).

Por outro lado, os sistemas RAG integram mecanismos de recuperacdo de informacdo
com modelos de linguagem, permitindo que o modelo aceda dinamicamente a contelddos
externos relevantes durante o processo de geragdo. Em vez de alterar os parametros do modelo
base, o RAG complementa as suas capacidades com fontes de conhecimento atualizadas,
assegurando maior precisdo factual e flexibilidade (Banerjee et al., 2024; M. Gao et al., 2024).
Este modelo é particularmente util em contextos onde o conhecimento se encontra em
constante evolugcdo, como em aplicacdes empresariais ou técnicas, onde os dados e
documentos de referéncia sdo frequentemente atualizados.

O fine-tuning continua a ser valorizado em cendrios onde a consisténcia do estilo e da
linguagem é critica, como na producao de conteudo técnico com vocabuldrio muito especifico
ou para manter coeréncia numa determinada linha editorial (Harbola & Purwar, 2025). Para
tarefas como geracdo de cddigo em linguagens de programacdo visuais ou DSL, o fine-tuning
tem demonstrado bom desempenho, mesmo utilizando modelos de menor dimensdo (Kang et
al., 2025). Contudo, a sua aplicacdo generalizada ¢ limitada devido as exigéncias
computacionais e ao custo associado a reconfiguragao e manutengdo dos modelos (Andreev et
al., 2024; D. Li et al., 2023).
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Em contraste, os sistemas RAG destacam-se na incorporac¢do de novos conhecimentos
sem necessidade de treino adicional. Isto permite uma maior escalabilidade e adaptabilidade,
além de facilitar a atualizacao continua dos contelddos de suporte. O desempenho de um
sistema RAG depende fortemente da qualidade do seu mecanismo de recuperacdo, sendo
essencial a curadoria de uma base de dados bem estruturada e semanticamente rica (Soudani
et al., 2024). Em dominios com menos recursos disponiveis, combinar modelos mais pequenos
com RAG tem mostrado resultados competitivos ou mesmo superiores aos obtidos por modelos
maiores exclusivamente fine-tuned (Soudani et al., 2024).

Para além das abordagens tradicionais, tém sido propostos modelos hibridos que
procuram combinar o melhor de ambos os mundos. O DRAFT, por exemplo, integra geracao
aumentada por recuperacdao com fine-tuning, conseguindo melhorias notdveis na geracdo de
decisdes de design (Dhar et al., 2025). Também em tarefas como geracdo de codigo com AP/
ndo vistas anteriormente, os modelos RAG tém-se mostrado tao eficazes quanto o fine-tuning,
especialmente no controlo de alucinagGes e na melhoria da robustez das respostas (Fan et al.,
2024; Zitouni et al., 2024).

A nivel de implementagdo, os requisitos técnicos das duas abordagens diferem
significativamente. O fine-tuning exige o acesso ao modelo base, bem como capacidade
computacional para realizar o treino com os novos dados. Métodos como o Textual Inversion e
o DreamBooth, por exemplo, requerem milhares de passos de treino, mesmo em hardware
avancado como as GPU A100 (D. Li et al., 2023). Como resposta a estas exigéncias, surgiram
técnicas mais eficientes como o Low-Rank Adaptation (LoRA), que reduz o numero de
parametros treindveis, facilitando adaptacbes leves e rapidas sem comprometer
significativamente o desempenho (Harbola & Purwar, 2025).

Ja os sistemas RAG operam de forma modular, integrando uma etapa de recuperacao
com o modelo base. O fluxo habitual inclui a formulacdo da consulta, a pesquisa por contetddos
relevantes numa base de dados indexada, a combinagdo dos trechos encontrados com o prompt
do utilizador, e a geragdo da resposta final pelo LLM (M. Gao et al., 2024; Yang et al., 2024). Esta
arquitetura modular permite que modelos ja treinados sejam utilizados sem necessidade de
alterac¢Oes, o que reduz drasticamente os custos de implementa¢do e manutencao.

Contudo, a eficicia do RAG esta condicionada pela capacidade de o modelo integrar
adequadamente a informagdo recuperada. Quando o modelo base nao foi treinado com dados
estruturados para incorporar documentos externos, os outputs podem ser menos
fundamentados. Para mitigar este problema, tém surgido abordagens como o Retrieval-
Augmented In-context Tuning (RAIT) e frameworks como o DeepThink, que reforcam a ligagdo
entre o contelido recuperado e a geracdo da resposta (Y. Li et al., 2025; Srinivas et al., 2024).

No contexto da geracdo de cdédigo, especialmente em dominios como o
desenvolvimento frontend ou engenharia de software, a utilizacdo de RAG tem demonstrado
particular eficacia. Modelos como o RepoCoder, por exemplo, utilizam recuperagao baseada em
similaridade para aceder a componentes de repositérios e melhorar a geracdao de cddigo em
contexto (Bi et al., 2024; F. Zhang et al., 2023). Esta abordagem é particularmente util na
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geracdo de cddigo a partir de mockups, pois permite que o sistema recupere padrdes de
interface e convencdes especificas da empresa.

A vantagem do RAG nestes casos reside na sua capacidade de alinhar o output do
modelo com a base de conhecimento ja existente na organizacao, respeitando os componentes
e estilos definidos no repositério de cddigo. Isto é especialmente importante quando se
pretende gerar cédigo com coeréncia estrutural e sem alucinagdes (Tinnes et al., 2024). Embora
o fine-tuning também possa alcancar esse nivel de integracdo, requer um dataset

representativo e completo, além de custos significativos de treino.

Estudos recentes indicam que, para aplica¢des de geracao de cddigo com necessidades
altamente contextuais, como a utilizacdo de APl internas ou componentes reutilizaveis, o RAG
revela-se uma solugdo mais eficiente e escaldvel. A sua modularidade permite adaptacdes
rapidas e especificas sem comprometer a generalizagdo do modelo. Por outro lado, o fine-
tuning permanece relevante para casos em que é necessario um controlo rigoroso sobre o
estilo, vocabulario e consisténcia do modelo.

Para sintetizar e visualizar as diferengas fundamentais entre estas duas abordagens, a

tabela seguinte apresenta uma analise comparativa dos seus principais atributos:

Tabela 2 — Comparagdo entre Fine-Tuning e RAG

Critério de Comparagao

Mecanismo Principal

Objetivo Primario

Gestdo do Conhecimento

Custo e Recursos

Manutengao e Escalabilidade

Requisitos de Dados

Principal Vantagem

Principal Desafio

Fine-Tuning

Altera os pesos internos do modelo
através de treino adicional com um
dataset especifico.

Adaptar o estilo, tom, comportamento
e vocabulédrio do modelo a um dominio
especifico.

Internaliza o conhecimento no modelo
(memoria paramétrica). O
conhecimento é estatico apos o treino.

Elevado custo computacional e de
tempo para treino. Exige a gestdo de
novas verses do modelo.

Complexo de manter e atualizar. Cada
atualizagdo de conhecimento requer
um novo ciclo de fine-tuning.

Requer um dataset de elevada
qualidade e dimensdo consideravel
para ser eficaz.

Elevada consisténcia no estilo e
comportamento. Excelente para tarefas
de adaptagdo de personalidade ou
formato.

Risco de "esquecimento catastrofico”
(perda de conhecimento geral) e
elevados custos operacionais.

RAG
Aumenta o prompt do utilizador com
informacdo relevante recuperada de
uma fonte externa no momento da
inferéncia.

Aumentar a precisdo factual, combater
"alucinagdes" e fornecer acesso a
conhecimento atualizado.
Utiliza uma base de conhecimento
externa e dinamica (memdria ndo-
paramétrica) que pode ser atualizada
facilmente.

Custo de inferéncia ligeiramente
superior, mas sem os custos elevados
de treino. Mais eficiente em termos de
recursos.

Elevada escalabilidade e facilidade de
manutengdo. A base de conhecimento
pode ser atualizada de forma
independente.

Requer uma base de dados externa
bem estruturada e indexada para o
sistema de recuperacdo (retriever).

Elevada precisdo factual e
transparéncia. Capacidade de citar
fontes e usar dados em tempo real.

A qualidade da resposta depende
criticamente da eficécia e relevancia do
sistema de recuperacgdo.

Em suma, tanto o fine-tuning como o RAG apresentam vantagens e limitacdes que

devem ser avaliadas consoante os objetivos da aplicagdao, os recursos disponiveis e o grau de
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atualizacdo e especializacdo da base de conhecimento. Em muitos cenarios, uma combinacao
estratégica de ambas as abordagens pode oferecer resultados superiores, ao conjugar a
adaptabilidade do fine-tuning com a atualidade e precisdo factual proporcionadas pela
recuperacao aumentada.

2.7 Personalizagao facilitada de modelos de /A

O avancgo das tecnologias de Inteligéncia Artificial aplicadas ao desenvolvimento de
software tem vindo a promover a democratizacao do acesso a criacao de interfaces digitais. Em
particular, a capacidade de gerar cédigo frontend a partir de mockups com recurso a modelos
de /A esta a tornar-se cada vez mais acessivel a utilizadores sem conhecimentos técnicos
especializados, através da integracdao de mecanismos de personalizacao adaptados a perfis nao
programadores. Esta evolugdo visa colmatar a tradicional distancia entre o design visual e a
implementacdo funcional, permitindo que individuos com pouca ou nenhuma experiéncia em
codificacdo consigam transformar ideias em solugdes interativas, recorrendo a modelos de /A
ajustaveis as suas necessidades especificas.

Contudo, a adaptacdo destes modelos para publicos ndo técnicos continua a enfrentar
obstdaculos relacionados com a complexidade subjacente das arquiteturas envolvidas e com a
falta de acessibilidade das interfaces de controlo. Para ultrapassar estes desafios, tém surgido
diferentes estratégias que combinam interfaces visuais, técnicas de programagdo por
demonstracao, personalizacdo baseada em linguagem natural e ensino interativo de maquinas.
Ferramentas que integram paradigmas visuais, como a programacao por blocos ou fluxos de
dados, facilitam significativamente o envolvimento de utilizadores iniciantes, permitindo-lhes
manipular componentes e estruturas logicas sem escrever cédigo de forma explicita (D. C.-E.
Lin & Martelaro, 2023). Estas abordagens visuais, quando conjugadas com interfaces em
linguagem natural e feedback imediato, contribuem para sistemas mais vivos, intuitivos e
acessiveis (Rao et al., 2023).

Plataformas de desenvolvimento low-code e no-code tém sido particularmente eficazes
neste dominio, ao permitirem a criacdo de aplicacGes baseadas em modelos de /A através de
componentes graficos de arrastar e largar, dispensando o utilizador da necessidade de escrever
codigo. Ferramentas deste tipo, incluindo sistemas AutoML com suporte grafico, tém sido
amplamente utilizadas em contextos empresariais e educacionais, promovendo a adocgdo
alargada da /A por utilizadores com diferentes niveis de literacia técnica (Esposito et al., 2023,
2025).

Para além das interfaces visuais, técnicas de programacdo por exemplo (Programming
By Example (PBE)) e por demonstragcdo (Programming by Demonstration (PBD)) tém vindo a
revelar-se eficazes na capacitacdo de utilizadores para configurarem ou ensinarem o
comportamento esperado a sistemas de IA. Na PBE, o utilizador fornece exemplos de entrada
e saida desejados, permitindo ao sistema inferir regras ou programas que satisfagam esses
padroes (Sarkar, 2023). Ja na PBD, os utilizadores demonstram acGes em tempo real, e o sistema
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aprende essas sequéncias como tarefas automatizaveis, com potencial para generalizagdo (T.
J.-J. Li et al.,, 2017, 2018). Estas abordagens sdo particularmente Uteis na construgdo de
interfaces ou fluxos de interacdao personalizados sem intervencao direta sobre o cédigo-fonte.

Uma vertente complementar reside no ensino interativo de maquinas, onde o utilizador
assume o papel de “professor”, guiando o modelo na aprendizagem de uma tarefa especifica
com base em exemplos e feedback iterativo. Ferramentas como o Teachable Machine
demonstram a viabilidade desta abordagem ao permitirem a criacao rdpida de modelos de
classificacdo sem necessidade de codificacdo, através de demonstracdes simples e interfaces
web acessiveis (Carney et al., 2020; Monteiro et al., 2023). Estas tecnologias tém sido aplicadas
com sucesso em contextos como educacgao, design de brinquedos interativos, visualizacdo de
dados sensoriais e prototipagem de interfaces baseadas em gestos e movimentos (Jordan et al.,
2021; Tseng et al., 2021).

O controlo sobre os modelos de /A também tem evoluido para incorporar mecanismos
mais transparentes e adaptativos, permitindo que os utilizadores ajustem parametros como
originalidade, estrutura e tipo de saida gerada. Estes mecanismos podem ser disponibilizados
através de sliders, desenhos, comandos de voz ou sketching visual, promovendo um maior
controlo sobre a personalizacdo do modelo e a geracdo iterativa de resultados (Chung et al.,
2022; Chung & Adar, 2023; Rajaram et al., 2024). Exemplos como o TaleBrush demonstram
como esbogos visuais podem ser utilizados para guiar a geragdo textual, ideia que pode ser
facilmente transposta para o dominio da geracdo de cddigo frontend (Chung et al., 2022).

No dominio da prototipagem de interfaces, solu¢cbes como o Misty permitem a
integracao de exemplos visuais como screenshots ou esbogos diretamente nas interfaces em
construcdo, com suporte a manipulagdo direta e visualizagdo semantica das alteracdes
propostas (Y. Lu, Leung, et al., 2024). A personalizacdo de modelos de geracdo de codigo torna-
se assim mais acessivel, a medida que as ferramentas passam a incluir modos de configuragao
baseados em preferéncias do utilizador, feedback interativo e sugestdes iterativas baseadas em
histdrico de interagdes.

Por fim, o crescimento das plataformas no-code com foco na geragao de cédigo a partir
de notas visuais e mockups esta a reduzir substancialmente as barreiras a ado¢do da /A em
contextos ndo técnicos (Jeong, 2025). Estes sistemas permitem ndo apenas a gerac¢do direta de
interfaces funcionais, mas também a sua adaptacdo continua em ciclos iterativos com a
colaboracdo de utilizadores finais, designers e especialistas de dominio.

Para sintetizar as diferentes abordagens que facilitam a personalizacdo de modelos de
IA por parte de utilizadores com perfis ndo técnicos, a tabela seguinte apresenta uma
comparagado dos seus mecanismos, vantagens e casos de uso tipicos:
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Tabela 3 - Comparacdo de Abordagens para Personalizacdo Facilitada de Modelos de 1A

Nivel de :
Abordagem Mecanismo Principal . Vantagens Principais Casos de Uso Tipicos
Abstragdo
I . e Elimina a necessidade de . o
Plataformas Utilizagdo de interfaces graficas, com e . Criagdo de aplicagGes simples,
. codificagdo, democratiza o o~
Low-code/No- componentes de arrastar e largar Muito Alto automatizagdo de fluxos de
L acesso e acelera a
code (drag-and-drop) e fluxos visuais. R trabalho, dashboards de dados.
prototipagem.
- Intuitivo, ndo requer Transformagdo de dados em
O utilizador fornece pares de X . . ~
, . X conhecimento de algoritmos, folhas de calculo, extragdo de
PBE entrada/saida, e o sistema infere as Alto . N -
o g focado no resultado informac&o de texto, formatagdo
regras ou transformagdes ldgicas. ) L
desejado. de ficheiros.
. . o Aprendizagem natural Criagdo de macros, automagdo
O sistema observa e regista as agdes , .. T
- . e através da observacao, ideal de testes de Ul, personalizagdo
PBD do utilizador na interface grafica para Alto )
. i, para automatizar fluxos de de fluxos de trabalho em
automatizar tarefas repetitivas. ) x
interacdo na Ul. software.
O utilizador atua como "professor", Controlo direto e granular I .
. . Classificagdo de imagens ou sons,
Ensino fornecendo exemplos e feedback sobre o processo de treino, ; >
. . . . - X . - prototipagem de interfaces
Interativo de iterativo em tempo real para treinar Médio feedback imediato, facilita a )
P e o - baseadas em gestos, sistemas de
Maquinas um modelo de classificagdo ou compreensdo do .
~ recomendagdo simples.
regressao. comportamento do modelo.
- O utilizador descreve os requisitos ou - Geragdo de cddigo a partir de
Personalizacdo X . q, Elevada flexibilidade e . gN R goap N
. ajustes desejados através de 4 L . ~ descrigdes, ajuste de parametros
por Linguagem Médio expressividade, interagdo

Natural

comandos em linguagem natural

de modelos de /A generativa,

conversacional e natural.

(texto ou voz). criagdo de bots.

Em sintese, a personalizacdo facilitada de modelos de IA para geracdao de cddigo
frontend encontra-se numa fase de rapida maturacdo, suportada por um ecossistema de
ferramentas que combinam programacao visual, exemplos, demonstracdo e feedback guiado.
Estas abordagens ndo apenas permitem expandir o leque de utilizadores que podem tirar
partido de tecnologias avancadas, como também contribuem para acelerar o processo de
design e desenvolvimento, respeitando as particularidades de cada utilizador ou organizacao.

2.8 Plataformas de Treino e Implementac¢ao de Modelos de /A

O desenvolvimento e aplicacdo de modelos de Inteligéncia Artificial na geracdo automatica
de interfaces graficas exige uma infraestrutura técnica adequada para treino, afinacdo (fine-
tuning) e implementacdo. Neste contexto, diversas plataformas foram concebidas para apoiar
tanto utilizadores com conhecimento técnico avancado como perfis menos especializados,
oferecendo niveis variaveis de controlo, flexibilidade e usabilidade.

Uma das abordagens mais completas e personalizdveis consiste na utilizacdo de
plataformas que permitem o aluguer de maquinas virtuais com especificagdes detalhadas,
incluindo o nimero de CPU, GPU (como NVIDIA A100, V100 ou L4), memodria RAM e
armazenamento. Exemplos incluem servigos como Amazon SageMaker (Karakus et al., 2021),
Google Vertex Al (Schuller et al., 2022), Microsoft Azure Machine Learning (Kanhirakadavath &
Chandran, 2022), Paperspace (PaperSpace, 2025) e RunPod (RunPod, 2025). Estas plataformas
permitem acesso direto a ambientes como Jupyter Notebooks, onde o utilizador pode executar
codigo Python, treinar modelos, monitorizar métricas e personalizar o pipeline de IA em
detalhe. Esta abordagem é ideal para projetos de larga escala, mas exige conhecimento técnico
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avancado em frameworks como PyTorch, TensorFlow, Keras ou Caffe, além de representar um
investimento financeiro elevado, dado que os custos sdo calculados com base no tempo de uso
da infraestrutura computacional (Bovenzi et al., 2025; Khoramnejad & Hossain, 2024).

Esses frameworks fundamentais, nomeadamente TensorFlow e PyTorch, representam os
dois ecossistemas dominantes que sustentam grande parte do desenvolvimento em IA.
O TensorFlow, desenvolvido pela Google Brain, é amplamente adotado em ambientes
empresariais devido ao seu robusto suporte para treino distribuido, escalabilidade em
producdo e compatibilidade com multiplos dispositivos, desde servidores a plataformas méveis
(Brendel et al., 2018; X. Chen et al., 2017). Utiliza um estilo de programacdo declarativo com
otimizacdo baseada em grafos, o que oferece grande flexibilidade para implementacdes em
larga escala (Magadza & Viriri, 2021; Xu et al.,, 2021). Em contraste, o PyTorch, criado pela
equipa de investigacdo de IA do Facebook (FAIR), goza de elevada popularidade na comunidade
académica e de investigacdo (Younesi et al., 2024; M. Zhou et al., 2024). A sua principal distingdo
é o uso de um grafo computacional dinamico com execugdo "ansiosa" (eager execution), o que
proporciona um desenvolvimento mais intuitivo, maior flexibilidade para trabalhar com
arquiteturas complexas e uma depura¢ao mais simples, tornando-o particularmente adequado
para a experimentagao (Mungoli, 2023; Shoaib et al., 2023; Xu et al., 2021).

Para além destes frameworks de baixo nivel, existem API de alto nivel e ferramentas
especializadas que simplificam o processo de desenvolvimento. O Keras, por exemplo, funciona
como uma API de alto nivel, agora profundamente integrada no ecossistema TensorFlow, que
se foca em minimizar as agdes do utilizador e permitir uma rapida experimentac¢ado, sendo ideal
para iniciantes (Asghar et al.,, 2019; H. Li et al., 2021; Magadza & Viriri, 2021).
Outros frameworks, como o Caffe, foram desenvolvidos com um foco mais especifico,
destacando-se pela sua velocidade e eficiéncia em tarefas de processamento de imagem,
embora o seu suporte para modelagem de linguagem seja menos robusto (H. Li et al., 2021).
Embora estas ferramentas dominem o panorama, outras op¢des como Microsoft's Cognitive
Toolkit (CNTK) e Apache MXNet oferecem vantagens para requisitos especificos, sendo a
escolha final dependente do contexto do projeto (Kumar et al., 2021; Mungoli, 2023; Thon et
al., 2021).

Para utilizadores com menor dominio técnico, tém surgido solu¢des no-code ou low-code
que simplificam substancialmente o processo de treino e afinacdo de modelos. Estas
plataformas geralmente oferecem interfaces gréficas baseadas em drag-and-drop, ou fluxos
guiados onde o utilizador apenas necessita de carregar os dados (em formatos como .json/ ou
.csv), escolher o modelo-base e iniciar o processo de fine-tuning. Um exemplo proeminente
nesta categoria é a OpenAl API, que fornece um playground intuitivo onde é possivel testar
modelos da série GPT (como o GPT-4), realizar fine-tuning de modelos text-to-text e integrar
embeddings em aplicacGes via chamadas AP/ (Gircan, 2024). A limitacdo desta plataforma
reside no seu foco exclusivo nos modelos da OpenAl, o que restringe a experimentacdo com
arquiteturas alternativas (Bovenzi et al., 2025).
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Uma alternativa mais flexivel e recente é o Nebius Al Studio, que oferece um ecossistema
completo para treino e inferéncia com suporte a LLM, tais como Qwen, LLaMA, DeepSeek, Phi,
Gemma, Hermes e Mistral. Esta plataforma permite o treino de modelos do tipo text-to-text
com fine-tuning, bem como a implementacdo de RAG. Além disso, disponibiliza modelos para
tarefas de embeddings, text-to-image, vision, e safety guardrails. Tal como a OpenAl, também
oferece um playground e uma APl REST acessivel para programadores em vdrias linguagens,
permitindo a rapida integracdo dos modelos em aplicacdes reais, sem necessidade de gerir
infraestrutura (W. Cai et al., 2025).

Além das duas plataformas mencionadas (OpenAl APl e Nebius Al Studio), existem outras
solugdes relevantes no mercado, como:

e Hugging Face Hub: plataforma comunitaria com milhares de modelos prontos a usar,
oferece AutoTrain (interface low-code para fine-tuning) e integracdo com Transformers,
Gradio e Datasets. Permite treinar localmente ou na cloud (incluindo com servicos
como AWS e GCP) (Thakur, 2024).

e Replicate: fornece uma forma simples de correr modelos open-source como Stable
Diffusion, LLaMA, Whisper, etc., através de AP/ acessiveis. E orientado a deploy, mas
também permite afinar modelos com datasets préprios (Replicate, 2025).

e Weights & Biases: plataforma de Machine Learning Operations (MLOps) usada para
rastreamento de experiéncias, visualizacdo de métricas, e organizacao de pipelines de
treino e deploy, frequentemente usada em combina¢do com outras plataformas de
computacdo (Patel et al., 2024).

e Anthropic’s Claude API: permite integracdo direta com modelos competitivos como o
GPT, embora o acesso a fine-tuning seja mais limitado (Amazon, 2024).

e OpenRouter.ai: atua como camada de abstracdo que permite alternar entre multiplos
provedores de LLM (como Anthropic, Cohere, Mistral, Grog, etc.), com uma AP/
unificada (OpenRouter, 2025).

Estas plataformas permitem as equipas de desenvolvimento selecionar entre treinos
customizados com elevado grau de controlo e solugcdes mais acessiveis e rapidas para integrar
IA em aplicages reais. A escolha da plataforma ideal depende do nivel de conhecimento
técnico disponivel, dos requisitos de personaliza¢do do projeto, da sensibilidade dos dados (que
podem exigir ambientes isolados ou self-hosted) e do orgamento disponivel.

Tal como podemos observar na Tabela 1 abaixo, as solucGes variam substancialmente em
termos de complexidade técnica, flexibilidade e variedade de modelos suportados. Desde
ambientes especializados com acesso direto a infraestrutura computacional até plataformas
no-code com interfaces intuitivas para fine-tuning e/ou RAG, a diversidade de abordagens
disponiveis permite que organizacdes com diferentes perfis técnicos encontrem opgdes
adequadas para os seus objetivos de integracdo de /A na geracdo automatica de interfaces.
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Tabela 4 - Comparacdo entre plataformas de treino e implementacdo de modelos de /A

. . Variedade " Custo Custo por
Conhecimento Fine- Suporte Integragao

Ferramenta Técnico Tuning aRAG de via APl por Tempo de

Modelos Uso Atividade
Amazon SageMaker Sim Sim Sim Sim Sim Nao Sim
Google Vertex Al Sim Sim Sim Sim Sim Ndo Sim
Microsoft Azure ML Sim Sim Sim Sim Sim Nao Sim
Paperspace Sim Sim Sim Sim Sim Ndo Sim
RunPod Sim Sim Sim Sim Sim Nao Sim
OpenAl API Nao Sim Sim Nao Sim Sim Ndo
Nebius Al Studio Nao Sim Sim Sim Sim Sim Nao
Hugging Face Hub Sim Sim Sim Sim Sim Sim Nao
Replicate Nao Sim Sim Sim Sim Sim Nao
Weights & Biases Sim Sim Sim Sim Sim Sim Ndo
Anthropic Claude API Nao Nao Sim Nao Sim Sim Ndo
OpenRouter.ai Nao Nao Sim Sim Sim Sim Ndo

Em suma, a crescente variedade de plataformas para treino e implementacao de modelos
de IA democratizou o acesso a tecnologias avancadas, permitindo que tanto especialistas
quanto utilizadores menos técnicos explorem solugdes inteligentes para a geracdo de interfaces
graficas, adaptadas aos seus contextos especificos.

2.9 Métricas de avaliagao de codigo U/

A avaliagdo do cddigo frontend gerado automaticamente a partir de mockups
representa uma componente critica no desenvolvimento de sistemas baseados em Inteligéncia
Artificial para a criacdo de interfaces graficas. Este processo exige uma abordagem abrangente
que contemple multiplas dimensdes, desde a fidelidade visual até a qualidade estrutural do
codigo, passando pelo desempenho, acessibilidade e reutilizacdo de componentes. Tais
avaliagcdes sdao fundamentais para aferir a eficacia das solugbes propostas, identificar
deficiéncias nos sistemas de geragdo automatica e orientar o seu aprimoramento continuo.

A fidelidade visual constitui uma das métricas mais utilizadas para verificar o grau de
correspondéncia entre a interface gerada e o mockup original. Este aspeto é geralmente medido
através de métricas objetivas como o Structural Similarity Index Measure (SSIM), o Peak
Signal-to-Noise Ratio (PSNR) e o Mean Squared Error (MSE), que comparam imagens
renderizadas com as de referéncia, captando diferencas estruturais, de contraste e luminancia
(Xiao et al., 2024). No entanto, a avaliagcdo baseada apenas em pixels pode ser limitada, pelo
que tém sido introduzidas métricas de similaridade semantica, como o CLIP score, uma métrica
derivada do modelo CLIP (Contrastive Language—Image Pretraining) da OpenAl, que combina
capacidades de visdo computacional com compreensao de linguagem natural. Este modelo atua
como um classificador de imagens baseado em texto, permitindo quantificar a correspondéncia
entre uma representacdo visual e a sua descricdo textual (Hessel et al., 2021a). De forma
complementar, tém também sido explorados embeddings visuais obtidos por modelos como o
DINOv2-base, que possibilitam comparar interfaces com base na sua representagdo semantica,
aproximando-se da percecdo humana (Ge et al., 2025; T. Zhou et al., 2024). Adicionalmente, a
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detecdo automatizada de erros visuais tem demonstrado utilidade na identificacdo de
inconsisténcias subtis, contribuindo para prever a satisfacdo dos utilizadores com base em
fatores percetivos (Y. Lu, Yang, et al., 2024). Para sistematizar estas abordagens, a tabela
seguinte resume as principais métricas, destacando o seu foco, mecanismo e os seus respetivos

pontos fortes e limitagGes:

Métrica / Técnica

MSE (Mean Squared
Error)

PSNR (Peak Signal-to-
Noise Ratio)

SSIM (Structural
Similarity Index)

CLIP Score

Embeddings Visuais
(DINOV2)

Detegdo Automadtica
de Erros Visuais

Tabela 5 - Métricas para Avaliacdo da Fidelidade Visual

Foco Principal

Erro ao nivel do
pixel (Anwar & Li,
2020)

Qualidade da
imagem (ruido)
(Huang et al., 2024)

Similaridade
Estrutural
(Chatzitofis et al.,
2020)

Correspondéncia

Semantica Texto-

Imagem (Hessel et
al., 2021b)

Similaridade
Semantica Imagem-
Imagem (Marijit et
al., 2025)

Identificagdo de
Defeitos de Ul/UX
(Ozcinar & Rana,
2021)

Como Funciona
Calcula a média dos
quadrados das
diferencas entre os
pixeis correspondentes
de duas imagens
(Anwar & Li, 2020).
Mede a razdo entre a
poténcia maxima de
uma imagem e o ruido
que a afeta, com base
no MSE (Huang et al.,
2024).

Compara luminancia,
contraste e estrutura
entre duas imagens,
imitando a percegdo
visual humana
(Chatzitofis et al., 2020).

Usa o modelo CLIP para
medir qudao bem uma
imagem corresponde a
uma descrigdo textual
(Hessel et al., 2021b).

Converte cada interface
num vetor (embedding)
que captura o seu
significado visual para
comparacdo direta
(Marijit et al., 2025).
Utiliza algoritmos de
visdo computacional
para detetar
inconsisténcias (e.g.,
desalinhamentos,
sobreposi¢des) (Ozcinar
& Rana, 2021).

Vantagens

Simples de calcular e
implementar (Anwar &
Li, 2020).

Métrica padrdo em
compressao de imagem,
facil de calcular (Huang

etal., 2024).

Melhor correlagdo com
o julgamento humano
do que o PSNR/MSE
(Chatzitofis et al., 2020).

Avalia o contetdo e a
semantica,
transcendendo a mera
comparagdo de pixeis
(Hessel et al., 2021b).

Permite comparagdes
diretas sem necessidade
de texto; captura o
"significado" visual da
interface (Marjit et al.,
2025).

Automatiza a detegdo
de bugs visuais,
ajudando a prever a
satisfacdo do utilizador
(Ozcinar & Rana, 2021).

Limita¢Ges
Baixa correlagdo com
a percegdo visual
humana; penaliza
muito pequenas
variagdes (Anwar &
Li, 2020).

Tal como o MSE, ndo
reflete bem a
qualidade visual
percebida (Huang et
al., 2024).

Ainda é sensivel a
translagGes e
rotagdes; nao
compreende o

conteudo

(Chatzitofis et al.,

2020).
Depende da
qualidade e

especificidade do
prompt textual para
uma avaliagdo
precisa (Hessel et al.,
2021b).
Ainterpretagdo dos
embeddings pode
ser abstrata; a
qualidade depende
do modelo de base
(Marijit et al., 2025).

Pode gerar falsos
positivos e requer
configuragdo para
diferentes tipos de

interfaces (Ozcinar &
Rana, 2021).

No que respeita a qualidade estrutural do cddigo gerado, as métricas tradicionais de
avaliagdo textual, como BLEU, ROUGE, METEOR e ChrF, revelam-se insuficientes por nao
captarem propriedades semanticas e sintaticas especificas do codigo. Para colmatar essa lacuna,
métricas como o CodeBLEU tém sido desenvolvidas, incorporando arvores de sintaxe abstrata
(AST) na andlise, permitindo avaliar ndo apenas a similitude textual, mas também a
conformidade estrutural e ldgica do cédigo (Chemnitz et al.,, 2023; J. Lu et al., 2024).
Paralelamente, a analise estatica de codigo oferece uma via eficaz para examinar o cédigo sem
necessidade de execuc¢do, avaliando corregdo sintdtica, legibilidade, redundancia, estilo de
nomenclatura, complexidade ciclomatica e grau de acoplamento entre componentes (Di et al.,
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2023). Estas métricas sdo cruciais em contextos industriais, onde a legibilidade e a
manutenibilidade do cddigo impactam diretamente na produtividade e sustentabilidade do
projeto. A tabela seguinte resume as principais métricas e técnicas utilizadas para avaliar a

qualidade estrutural do cédigo gerado por sistemas de IA:

Tabela 6 - Métricas para Avaliacdo da Qualidade Estrutural do Cédigo

Métrica / Técnica

BLEU (Bilingual
Evaluation Understudy)

ROUGE (Recall-Oriented
Understudy for Gisting
Evaluation)

METEOR (Metric for
Evaluation of
Translation with Explicit
ORdering)

ChrF (Character n-gram
F-score)

CodeBLEU

Andlise Estdtica de
Codigo

Complexidade
Ciclomdtica

Foco Principal
Similaridade
Textual (n-
gramas)
(Evtikhiev et al.,
2023b)

Similaridade
Textual (recall)
(zhuo, 2024)

Similaridade
Textual e
Semantica (Zhuo,
2024)

Similaridade a
Nivel de
Caracteres
(Evtikhiev et al.,
2023b)

Qualidade
Estrutural e
Semantica
(Evtikhiev et al.,
2023b)

Qualidade e
Manutenibilidade
(Alikhashashneh

etal., 2018)

Complexidade
Ldgica (Heitz et
al., 2024)

Como Funciona

Compara n-gramas de
palavras do cddigo

gerado com referéncias
(Evtikhiev et al., 2023b).

Mede n-gramas
focando-se na inclusdo
de elementos da

referéncia (Zhuo, 2024).

Alinha palavras com

base em sindnimos e

radicais, penalizando

fragmentac&o (Zhuo,
2024).

Calcula a F-score da
sobreposigdo de n-
gramas de caracteres
(Evtikhiev et al., 2023b).

Combina BLEU com a
anélise da Arvore de
Sintaxe Abstrata (AST)
(Evtikhiev et al., 2023b).

Analisa o codigo sem o
executar para detetar
erros e violagdes de
estilo (Alikhashashneh
et al.,, 2018).

Mede o nimero de
caminhos légicos
independentes no
cédigo (Heitz et al.,
2024).

Vantagens

Simples e rapido de
calcular (Evtikhiev et al.,
2023b).

Util para avaliar a
completude do cédigo
(zhuo, 2024).

Mais flexivel que o
BLEU; melhor correlagdo
com o julgamento
humano (Zhuo, 2024).

Robusto a erros
morfolégicos e eficaz
para palavras raras
(Evtikhiev et al., 2023b).

Avalia a estrutura
sintdtica e ldgica, ndo
apenas o texto
(Evtikhiev et al., 2023b).

Identifica problemas de
legibilidade,
complexidade e
manutengao
(Alikhashashneh et al.,
2018).

Métrica quantitativa da
complexidade que ajuda
a identificar cddigo a
corrigir (Heitz et al.,
2024).

Limita¢des
Ignora a sintaxe e
penaliza variages
vélidas de cédigo

(Evtikhiev et al.,
2023b).

N3do compreende a
semantica do caodigo,
tal como o BLEU
(Zhuo, 2024).

Ainda é baseada em

texto, sem analisar a

estrutura do codigo
(Zhuo, 2024).

Ignora a estrutura de
palavras e a
semantica (Evtikhiev
et al., 2023b).

Mais complexo de
implementar e
computacionalmente
exigente que o BLEU
(Evtikhiev et al.,
2023b).

N3o avalia a
funcionalidade ou a
corregdo logica em
tempo de execugdo
(Alikhashashneh et
al., 2018).

Ndo mede outros
aspetos da
qualidade, como a
clareza ou eficiéncia
(Heitz et al., 2024).

A avaliagdo do desempenho da interface gerada é igualmente essencial, uma vez que
o tempo de carregamento, a eficiéncia de renderizacdo e a responsividade a diferentes
tamanhos de ecra influenciam de forma decisiva a experiéncia do utilizador. Neste ambito,
ferramentas automaticas como o Lighthouse podem ser integradas em pipelines de avalia¢do
para fornecer métricas quantitativas e comparaveis entre solucdes (Agbozo, 2023). A
acessibilidade, por sua vez, é avaliada segundo normas internacionais como as WCAG e ISO/IEC
40500 (Ara et al., 2024), verificando se o cédigo cumpre requisitos como contraste adequado,
uso de texto alternativo, navegacgao por teclado e compatibilidade com tecnologias de apoio. A
inclusdo destas métricas ndo apenas assegura o cumprimento de requisitos legais e éticos,
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como também promove uma experiéncia mais inclusiva para todos os utilizadores (Agbozo,
2023).

Outra métrica fundamental é a Taxa de Sucesso de Compila¢ao (CSR), que avalia se o
cddigo gerado é tecnicamente viavel, isto é, se compila com sucesso, carrega corretamente e
corresponde visualmente a interface esperada. Esta métrica é particularmente relevante em
cendrios mais complexos, como a geracdo de aplicagbes modveis completas, onde a mera
aparéncia visual ndo é suficiente para validar a funcionalidade da aplicacdo (T. Zhou et al., 2024).
Complementarmente, a andlise de cobertura funcional, como a verificacdo da ldgica de
navegacao e interatividade com base em grafos de transi¢cdo de paginas (PTG), permite aferir o
alinhamento entre o comportamento da interface gerada e os fluxos previstos no design.

Por fim, a avaliagao da reutilizacdo de componentes assume particular importancia na
anadlise da qualidade interna do cédigo. Um bom sistema de geracdo de Ul deve ser capaz de
identificar padrGes visuais recorrentes e estruturar o cédigo de forma modular, reutilizando
componentes e evitando redundancia. Esta capacidade pode ser quantificada pela taxa de
reutilizacdo de componentes e pela analise da profundidade e coesdo da arvore de
componentes criada. A consisténcia na aplicacdo de padrdes de design e a implementagdo de
boas praticas de responsividade, como o uso de Flexbox ou Grid, reforcam a qualidade e a
escalabilidade do cddigo gerado (Papamichail et al., 2019).

Em suma, a avalia¢cdo do cdédigo Ul gerado automaticamente por sistemas de /A exige
um conjunto diversificado de métricas, que abranjam a fidelidade visual, a qualidade estrutural
do cddigo, o desempenho, a acessibilidade, a compilagdo e a reutilizacdo de componentes. A
integracdo destas métricas num pipeline automatizado permite uma avaliacdo objetiva e
sistemdtica, fornecendo indicadores cruciais para a melhoria dos sistemas de geracao
automatica e garantindo que as interfaces produzidas ndo so respeitam os mockups de origem,
como sdo funcionais, acessiveis, eficientes e escalaveis.

2.10 Riscos éticos, seguran¢a e governanga

A geracdo automatica de cddigo frontend a partir de mockups com IA levanta
preocupacoes relevantes em torno da ética, seguranca e governanca. Estas questdes tornam-
se centrais a medida que a tecnologia se integra nos processos de desenvolvimento, exigindo
uma abordagem critica e responsavel. Ferramentas como o GPT-4, GitHub Copilot ou sistemas
especializados de Al-to-code ja demonstram impactos relevantes nos fluxos de trabalho de
equipas de desenvolvimento (Al’s Impact on Traditional Software Development, 2025). No
entanto, a adocdo alargada destas solu¢des levanta preocupacdes substanciais ao nivel da ética,
seguranca e governanca, exigindo uma reflexdo critica sobre as suas implicacdes a curto e longo
prazo.

Entre os principais riscos éticos, destaca-se a indefinicdo quanto a propriedade
intelectual do cédigo gerado. A utilizacdo de modelos treinados com repositdrios de cédigo
aberto coloca questGes sobre os direitos de autor, nomeadamente quando o output se
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assemelha fortemente a exemplos presentes nos dados de treino (Haque, 2024). Acresce o risco
de perpetuac¢ao de preconceitos sociais por parte dos modelos, que podem reproduzir ou
amplificar enviesamentos presentes nos dados, comprometendo a equidade e levantando
dilemas éticos complexos (Floridi et al., 2020; Mirishli, 2025). A opacidade dos modelos
utilizados, frequentemente encarados como “caixas negras”, dificulta a explicagdo e justificacdo
das decisGes automatizadas, o que compromete a transparéncia e a confianga nos sistemas
(lorliam & Ingio, 2024).

A automacdo da producdo de interfaces também poderda contribuir para o
deslocamento de fungdes tradicionais no mercado de trabalho, especialmente entre
desenvolvedores frontend, e levantar duavidas sobre a autenticidade do trabalho produzido e a
preservacdo da identidade profissional no processo criativo (lorliam et al., 2024). Paralelamente,
o codigo gerado pode incorporar vulnerabilidades ou falhas de seguranca nao detetadas, o que
representa um risco acrescido em sistemas criticos, atribuindo a questao da responsabilidade
legal um papel central na discussao (Haque, 2024).

As questdes de seguranca estendem-se igualmente ao uso de dados sensiveis. Tanto os
mockups fornecidos como os dados envolvidos no treino dos modelos podem conter
informacao pessoal ou confidencial, exigindo o cumprimento rigoroso de regulamentos como
0 GDPR ou a CCPA. Neste sentido, a protecdo de dados deve ser assegurada através de praticas
como o consentimento explicito, anonimiza¢do e controlo de acesso (Bagar, 2024; Farahani &
Ghasemi, 2024).

Face a crescente sofisticacdo e impacto destas tecnologias, a ado¢do de mecanismos
robustos de governanga torna-se imperativa. Estruturas como o padrao Zero-Trust Al propdem
uma abordagem de seguranca holistica, integrando politicas, processos e controlo técnico ao
longo de todo o ciclo de vida dos sistemas de IA (Harbi et al., 2023). A obrigatoriedade de
avaliagdes de risco e andlises de impacto ético e social poderd mitigar os potenciais danos
colaterais da implementacdo destas tecnologias (Birkstedt et al., 2023; Farahani & Ghasemi,
2024).

A governancga de sistemas de /A generativa requer ainda a articulagdo de multiplos
stakeholders, incluindo desenvolvedores, fornecedores, utilizadores, auditores, reguladores e
especialistas em ética. A supervisdo independente, aliada a criacdo de diretrizes baseadas em
principios como transparéncia, justica, responsabilidade e supervisdo humana, tal como
defendido nas orientacdes da OCDE e da Unido Europeia, constitui a base para uma governacao
responsavel (Labazanova et al., 2024; Sarkar, 2023).

Para garantir um desenvolvimento ético e seguro, é essencial incorporar principios de
design ético desde a concecdo dos sistemas. Isto inclui a implementacao de mecanismos para a
mitigacdo de enviesamentos, validacdo de saidas e recolha de feedback dos utilizadores. A
transparéncia no funcionamento dos modelos, bem como a possibilidade de personalizagdo das
respostas em alinhamento com os valores dos utilizadores, sdo também fatores determinantes
(Mukherjee & Chang, 2023; Rajaram et al., 2024).
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Adicionalmente, o papel da educacdo e da literacia digital é crucial. Desenvolvedores,
designers e utilizadores devem estar conscientes dos riscos associados a IA generativa e
preparados para atuar de forma critica, ética e responsavel. A sensibilizacdo para limita¢ces
técnicas e implicacdes sociais das ferramentas utilizadas permite promover uma cultura de uso
judicioso e informado destas tecnologias (lorliam & Ingio, 2024; Labazanova et al., 2024).

Finalmente, a investigacdo continua em ética da /A, mitigacdo de enviesamentos e
desenvolvimento de mecanismos de controlo do output gerado constitui uma drea prioritdria
(Tabassi, 2023). A complementaridade entre abordagens técnicas, regulamentares e
educacionais revela-se fundamental para assegurar a confiabilidade, seguranca e justica dos
sistemas de geracdo automatica de cddigo frontend, contribuindo para uma integracao
responsavel destas solugdes na pratica industrial (Tabassi, 2023).
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3 Analise e Design da Solucao

Este capitulo dedica-se a anadlise critica e a definicdo da arquitetura técnica da solugcdo
proposta, tendo como base os requisitos funcionais e ndo funcionais identificados. A construcao
da solucdo foi orientada por um conjunto de critérios que visam garantir ndo apenas a
viabilidade técnica da implementacdo, mas também a sua adequa¢do ao contexto
organizacional onde sera aplicada.

A andlise desenvolvida tem como objetivo fundamentar as decisdes de design adotadas ao
longo do projeto, assegurando a coeréncia entre os objetivos delineados e as opgdes técnicas
tomadas. Neste sentido, sdo discutidas as necessidades especificas da solucdo, bem como os
principais desafios associados a geracao automatica de interfaces graficas a partir de mockups.
Serdo ainda apresentadas diferentes alternativas de arquitetura, avaliadas em func¢do da sua
complexidade, escalabilidade e grau de alinhamento com os sistemas ja utilizados na
organizagao.

A selecdo da abordagem final é sustentada por uma analise comparativa entre diferentes
configuragdes possiveis, considerando aspetos como a modularidade da solugdo, o nivel de
integracdo entre os componentes de visdo computacional e linguagem natural, e os requisitos
de execucdo local da aplicacdo. Esta reflexdo foi realizada de forma iterativa, em articulacao
com o ambiente empresarial, e servira de base a implementacdo pratica descrita nos capitulos
seguintes.

3.1 Requisitos da Solucao

A definicdo dos requisitos desta solucdo foi orientada pelos objetivos do projeto e pelas
necessidades praticas identificadas no contexto empresarial onde a aplicagao serd utilizada.
Para garantir uma abordagem eficaz, foi realizada uma distin¢do entre requisitos funcionais e
ndo funcionais, permitindo uma analise estruturada das capacidades esperadas do sistema.

3.1.1 Regquisitos Funcionais

Os requisitos funcionais referem-se as funcionalidades essenciais que a aplicacdo deve
disponibilizar ao utilizador. Estes requisitos garantem que o sistema cumpre os seus objetivos
principais, desde a submissdo de mockups até a geracdo e disponibilizacdo de cddigo,
assegurando uma utilizagao intuitiva e alinhada com as necessidades reais de desenvolvimento.
Abaixo seguem-se os principais requisitos funcionais identificados:

e RF1: Como Programador, quero submeter uma imagem de um mockup para que possa
dar inicio ao processo de geracdo de cddigo de forma visual e direta.
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e RF2: Como Programador, quero adicionar instrucdes textuais (prompts)
ao mockup submetido para que possa refinar os requisitos, clarificar detalhes nao
visiveis na imagem e garantir que o cédigo gerado cumpre as especificagdes técnicas.

e RF3: Como Programador, quero treinar um modelo de IA fornecendo um conjunto de
exemplos (pares de mockup e cddigo) para que o sistema aprenda e replique os
padrdes e as convencgdes especificas da minha equipa ou empresa.

e RF4: Como Programador, quero visualizar e gerir os exemplos de treino
submetidos para que possa auditar a qualidade dos dados e reutilizd-los em futuras
sessoOes de personalizacdo do modelo.

e RF5: Como Programador, quero aceder e exportar facilmente o cédigo gerado, com
opgOes para copiar, descarregar ficheiros ou abrir diretamente no meu ambiente de
desenvolvimento, para que possa integra-lo no meu projeto de forma rapida e eficiente.

3.1.2 Requisitos Nao Funcionais

Complementarmente as funcionalidades do sistema, os requisitos ndo funcionais descrevem
caracteristicas de qualidade que a solugdo deve apresentar, assegurando que esta seja viavel,
eficiente, acessivel e facilmente integravel em diferentes contextos. Estes requisitos assumem
especial importancia na adocdo em ambientes empresariais, onde a robustez, os custos e a
portabilidade sdo fatores determinantes. Para uma analise mais clara e sistemdtica, estes
requisitos foram agrupados em categorias, inspiradas em modelos de qualidade de software
como o FURPS+, um acrénimo desenvolvido na Hewlett-Packard que categoriza os requisitos
em Funcionalidade, Usabilidade, Fiabilidade, Desempenho e Suportabilidade (acrescido do "+"

para outras restricdes) (Atoum & Bong, 2015). Esta abordagem permite uma cobertura
abrangente das caracteristicas de qualidade do sistema (Atoum & Bong, 2015). Abaixo seguem-
se os principais requisitos ndo funcionais considerados:

Usabilidade

¢ RNF1: Intuitividade da Interface — A interface deve ser concebida de forma a guiar o
utilizador intuitivamente ao longo de todo o processo, desde a submissao até a revisao
do resultado, minimizando a curva de aprendizagem.

e RNF2: Acessibilidade — A solucdo deve ser utilizavel por qualquer membro da equipa
de desenvolvimento, mesmo por aqueles sem formacdo técnica especifica em
Inteligéncia Artificial.

Fiabilidade

¢ RNF3: Robustez na Geragao — O sistema deve apresentar uma elevada robustez, sendo
capaz de processar imagens de diferentes formatos, resolucdes e qualidades sem
comprometer o processo de geracdo ou falhar de forma inesperada.

Desempenho
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e RNF4: Tempo de Resposta — O tempo de execucdo do pipeline de geracao de cédigo
(analise do mockup e geracdo textual) deve ser adequado para cendrios de
desenvolvimento rapido, proporcionando tempos de resposta que ndo interrompam o
fluxo de trabalho do programador.

Suportabilidade e Manutenibilidade

e RNF5: Escalabilidade Arquitetural — A arquitetura da aplicacdo deve ser modular e
escalavel, permitindo a evolucdo futura com a integracdo de novos mddulos,
funcionalidades ou modelos de IA, sem comprometer a estabilidade do sistema
existente.

Requisitos "+" (Design, Operacionais e Seguranca)

e RNF6: Conformidade do Cédigo Gerado— O cddigo frontend gerado deve estar
alinhado com os padrdes, convencgdes e boas praticas definidos pela empresa, incluindo
a utilizacdo de frameworks e bibliotecas de componentes especificas.

e RNF7: Portabilidade — O sistema deve ser portatil, concebido para ser executado
localmente como uma aplicagao standalone, sem dependéncia de servidores dedicados
ou de uma infraestrutura de cloud complexa.

e RNF8: Eficiéncia de Custos — A solucdo deve ser desenhada para minimizar os custos
operacionais, privilegiando, sempre que possivel, o uso de servicos e modelos de IA
com estruturas de prego acessiveis.

e RNF9: Protecdo de Dados — O sistema deve garantir que os dados submetidos pelo
utilizador (como mockups e exemplos de cédigo) sdo tratados com confidencialidade,
ndo sendo expostos publicamente nem utilizados para outros fins sem o seu
consentimento explicito.

3.2 Design de Abordagens de Integragao de /A

No seguimento da identificacdo dos requisitos da solucdo e da analise do estado da arte,
torna-se pertinente explorar diferentes abordagens de implementacdo/fluxo, de forma a
compreender quais os caminhos tecnicamente vidveis para responder aos objetivos do projeto.
Cada alternativa reflete uma abordagem distinta ao problema da geracdao automatica de cédigo
Ul a partir de mockups, com diferentes implicacGes ao nivel da complexidade técnica,
flexibilidade, custo e alinhamento com os padrdes da empresa.

Uma das primeiras possibilidades consideradas corresponde a geragao direta com modelos
vision-to-code, onde a imagem do mockup é processada por uma rede neuronal, geralmente
do tipo CNN ou transformer, que produz automaticamente o cddigo associado a interface. Esta
abordagem destaca-se pela sua simplicidade e rapidez, permitindo automatizar por completo
o processo de geracdo sem necessidade de prompts ou passos intermédios. Contudo, padece
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de limitagdes significativas em termos de personalizagdo, ja que o modelo tende a seguir
padrbes genéricos, ndo necessariamente compativeis com os sistemas de design utilizados
internamente. Além disso, o treino destes modelos é sensivel a variabilidade visual dos mockups,
0 que compromete a robustez da solugcdo em contextos reais. Na Figura 5, é possivel observar
o diagrama de sequéncia da abordagem baseada em modelos vision-to-code, onde o utilizador
submete um mockup através da interface da aplicacdo web. A imagem é enviada diretamente
para um modelo de visdo computacional (CNN ou transformer), que a processa e gera uma
estrutura representativa da interface. Esta estrutura é entdo transformada automaticamente
em codigo Ul (HTML/CSS/IS) por um moddulo de exportacdo, podendo opcionalmente ser
guardada em sistema de ficheiros. Por fim, o cddigo gerado é apresentado ao utilizador,
encerrando o fluxo de interagao.
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(App Web) (Local App) (CNN/Transformer)

]  Submissao
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Submete mockup (imagem)
L

Enviaimagem o
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| |
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Envia imagem para processamento |
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Processa imagem e gera estrutura
|

Retorna cédigo Ul (HTML/CSS/JS) |

| |
i Exportagdo e Apresentagdo i

| (opcional) Grava ficheiros localmente
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|
|
|
I
|
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|
|
|
|
:
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|
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Figura 5 - Diagrama de Sequéncia da Alternativa 1

Uma segunda alternativa passa por um pipeline multimodal que combina visao
computacional e modelos de linguagem. Neste caso, aimagem do mockup é primeiro analisada
para extrair uma descricdo textual ou estrutural, frequentemente em formato JSON ou
linguagem natural controlada, que é depois utilizada como input para um LLM. Esta solu¢do
oferece uma elevada flexibilidade, permitindo adaptar a geracdo de cdédigo com base em
instrucGes contextuais fornecidas pelo utilizador. Ao mesmo tempo, possibilita o alinhamento
com as praticas da empresa através da engenharia de prompts. No entanto, esta abordagem
requer uma extragao precisa e consistente da representacao textual e depende da capacidade
interpretativa do LLM para compreender e executar corretamente as instru¢des recebidas. Na
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Figura 6, apresenta-se o diagrama de sequéncia da abordagem multimodal, que combina visdao
computacional com modelos de linguagem para gerar cddigo Ul. O fluxo inicia-se com a
submissdao de um mockup e instrugdes por parte do utilizador. A imagem é processada por um
mddulo de visdo computacional que extrai uma descricdo textual ou estrutural da interface.
Esta descricdo é, em seguida, combinada com as instrugdes do utilizador, originando um prompt
estruturado que é enviado para um LLM. O cédigo resultante é exportado e apresentado ao
utilizador como saida final.

Frontend Backend API de Visdo API de Modelos LLM
M (App Web) (Local App) (Servigo Externo) (Geragéo de Codigo)
Utilizador
! !
| |
1
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|
|
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>
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\ 4

|
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[
|

¢ Retorna descrigao (JSON/texto) 4

Envia descrigdo + instrugdes ~
I Lad

1
|< Retorna cédigo Ul

] Apresentagdo

Entrega ficheiro gerado _:

Mostra cédigo final

<
hl

e

Figura 6 - Diagrama de Sequéncia da Alternativa 2

Outra via analisada assenta no fine-tuning de um modelo de linguagem com dados
especificos da empresa, consistindo no treino supervisionado com pares de mockup e cédigo
real recolhidos do repositdrio interno. Esta abordagem permite obter uma geragao altamente
personalizada e fiel aos padrdes existentes, dispensando a construcdao de prompts complexos
em tempo de execug¢do. No entanto, envolve custos elevados associados ao processo de treino
e a preparacao dos dados, além de ser menos adaptavel a novos requisitos sem necessidade de
retraining. Na Figura 7, é representado o diagrama de sequéncia da abordagem centrada no
fine-tuning de um modelo de linguagem com dados empresariais. O processo é dividido em
duas fases. Numa primeira fase, que ocorre de forma isolada, o modelo é treinado com
exemplos reais de mockups e codigo extraidos dos repositérios internos da empresa,
permitindo-lhe aprender os padrdes especificos de implementag¢do. Apds o treino, o fluxo de
utilizacdo regular inicia-se com a submissao do mockup por parte do utilizador. O modelo, agora
adaptado, gera diretamente o cddigo correspondente, o qual é devolvido ao frontend e
apresentado ao utilizador.
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Figura 7 - Diagrama de Sequéncia da Alternativa 3

Por fim, foi considerada a alternativa baseada em RAG, em que a imagem do mockup é
complementada com instrucées e, em paralelo, o sistema recupera exemplos reais do cédigo
da empresa que se assemelham ao caso atual. Esses exemplos sdo entdo utilizados como
contexto adicional no momento da geracdo do cédigo pelo LLM. Esta solucao destaca-se pela
capacidade de contextualizagdo sem necessidade de treino, garantindo um elevado grau de
alinhamento com os padrdes internos através da reutilizacdo de exemplos reais. Além disso,
apresenta-se como uma alternativa mais econdmica e facilmente escalavel, dado que permite
atualizar ou expandir a base de exemplos sem intervengdo técnica complexa. A principal
limitacdo reside na qualidade do mecanismo de recuperagdo, que deve garantir uma
correspondéncia relevante entre os exemplos e o mockup submetido, sob pena de
comprometer a utilidade do cddigo gerado. Na Figura 8, é possivel observar o diagrama de
sequéncia da abordagem baseada em RAG. Apds a submissdo do mockup e das instrugdes por
parte do utilizador, o sistema ativa um motor de recuperagao que consulta uma base de dados
de exemplos reais da empresa. Os exemplos mais relevantes sdo selecionados e combinados
com os dados submetidos, sendo posteriormente integrados num prompt enviado a um modelo
de linguagem. Esta contextualizacdo reforca a adequagdo do cddigo gerado aos padrdes
internos, permitindo uma personalizagdo eficaz sem necessidade de treino adicional. O
resultado é entregue ao utilizador através da interface web.
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Figura 8 - Diagrama de Sequéncia da Alternativa 4

Estas quatro alternativas apresentam abordagens distintas, com diferentes graus de

complexidade, adaptabilidade e custos operacionais. A analise comparativa destas opg¢des

fundamenta a decisdao sobre o caminho seguido no desenvolvimento da solu¢do, conforme sera

discutido na préxima secgao.

3.3 Decisao Final de Design da Solugao

Apds a analise comparativa das vdrias alternativas de arquitetura apresentadas, optou-

se por uma abordagem hibrida que combina os pontos fortes de cada uma das solugdes

anteriormente exploradas. A decisdo foi orientada por critérios de eficacia pratica,

adaptabilidade a realidade empresarial e alinhamento com as tendéncias atuais da literatura

no dominio da geracdo automatica de interfaces.

A Figura 9 apresenta o modelo adotado para a solugdo final, representada através de um

diagrama de sequéncia UML. Este diagrama descreve o ciclo de vida completo do sistema,

desde a fase de personalizagdo inicial do modelo até ao processo de geracdo de cddigo e

exportacao final.
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Figura 9 — Diagrama de Sequéncia Final

Esta abordagem estd dividida em duas fases distintas: treino inicial personalizado e utilizagao
pratica para geragao de codigo. A seguir, detalham-se as suas componentes e respetiva
fundamentacdo.

Fase de Treino Inicial

O sistema permite que o utilizador submeta um conjunto de exemplos compostos por
um pedido de interface grafica e respetivo cédigo associado. Estes pares alimentam um
processo de fine-tuning automatizado que gera um modelo LLM personalizado, alinhado com
os padroes técnicos e estéticos da organizacdo. Esta abordagem aproveita a capacidade do fine-
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tuning para adaptar o estilo, estrutura e vocabulario técnico do modelo as necessidades
especificas da empresa, conforme discutido na secg¢do 2.5.

Geracdo de Codigo com Base em Mockup

Na fase de utilizagdo pratica, o utilizador seleciona um dos modelos previamente
treinados e submete uma imagem de mockup. Esta imagem é processada por uma AP/l externa
especializada em visdo computacional, que extrai uma descricdo textual estruturada da
interface representada.

Este prompt descritivo é, posteriormente, apresentado ao utilizador para revisdo —
passo que permite incorporar feedback humano e aumentar a confianc¢a no sistema, mitigando
erros automaticos e reforgando o alinhamento com a intengao do design original.

Uma vez validado o prompt, o mesmo é enviado ao modelo de linguagem treinado, que
gera automaticamente o cédigo Ul correspondente. Os ficheiros gerados podem ser
visualizados no frontend da aplicacdo ou, opcionalmente, exportados diretamente para o
sistema de ficheiros local, com possibilidade de abertura imediata no VSCode.
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4 Experimentacao e Implementacao

Este capitulo marca a transicdo da fase de andlise tedrica e desenho concetual, detalhada
nos capitulos anteriores, para a materializacdo técnica da solucdo. A sua principal finalidade é
descrever o percurso pratico de desenvolvimento, desde os testes em protdtipos iniciais até a
construcdo e distribuicdo da aplicagdo final. A estrutura do capitulo divide-se em duas vertentes
complementares: a fase de experimentag¢ao, onde foram avaliadas diferentes abordagens de
Inteligéncia Artificial para fundamentar as decisGes tecnoldgicas, e a fase de implementagao,
que detalha a arquitetura, as tecnologias selecionadas e o desenvolvimento modular
do frontend e backend. Este percurso culmina com a descri¢cao do processo de empacotamento
da solugdo numa aplicacdo desktop portatil e auto-suficiente.

4.1 Fase de Experimentacao

A transi¢cdo do desenho conceptual para a implementagdo exigiu uma fase preliminar de
experimentacdo, cujo objetivo foi validar, em termos praticos, a viabilidade das principais
abordagens de IA identificadas na revisdo da literatura. Esta etapa foi crucial para avaliar os
desafios, custos e a eficacia de cada estratégia no contexto especifico da geracdo de cddigo para
aweb. Nesta seccdo, sdo descritos os testes realizados com a técnica de RAG e,
subsequentemente, com o fine-tuning de modelos de linguagem, detalhando as plataformas
utilizadas, os resultados obtidos e as limitagGes encontradas que contribuiram para a decisdo
tecnoldgica final.

4.1.1 Testes com a técnica de RAG

Inicialmente, recorreu-se a utilizacdo de plataformas de computagdo em nuvem que
disponibilizam ambientes de desenvolvimento com acesso a recursos de alto desempenho,
como unidades de processamento grafico (GPU) e unidades de processamento central (CPU),
sob um modelo de pagamento por utilizagdo. Este tipo de abordagem permite aceder
temporariamente a maquinas com elevado poder computacional, ideal para a experimentacao
de solucbes baseadas em modelos de Inteligéncia Artificial, sem necessidade de investimento
em infraestrutura local.

Entre as plataformas exploradas, destacaram-se a DigitalOcean e a Paperspace. A
DigitalOcean é um fornecedor de infraestrutura cloud bastante popular entre equipas técnicas
e startups, permitindo o lancamento de instancias virtuais com imagens otimizadas para ciéncia
de dados. Ja a Paperspace especializa-se em fornecer ambientes de computagdo para treino e
inferéncia de modelos de aprendizagem automatica, através de solu¢cdes como o Gradient, que
oferece uma experiéncia integrada com JupyterLab e suporte imediato a GPU. Esta ultima
plataforma revelou-se particularmente util para testar a abordagem RAG, uma vez que
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disponibiliza ambientes prontos a usar com aceleracdao por GPU, essenciais para a execucao
eficiente de modelos de linguagem de grande dimensao.

O objetivo da experiéncia era avaliar a viabilidade de um sistema RAG aplicado ao
suporte técnico interno da empresa. Para tal, preparou-se um documento técnico estruturado
em formato Markdown (.md), assumindo a forma de um guia pratico destinado a novos
colaboradores da equipa de frontend. Este guia foi concebido com o intuito de compilar boas
praticas, padrdes internos e instrucdes detalhadas sobre o funcionamento e manutengdo da
base de cddigo da empresa.

O documento encontrava-se dividido em multiplas sec¢ées com titulos descritivos, como por
exemplo:

## Como criar uma tabela
Para criar uma tabela necessitamos inicialmente de ...

## 0 que fazer quando os estilos ndo estdo a ser compilados?

NoOUVIhWN R

Quando os estilos nao compilam, deve-se a ...

Cada secgdo abordava um tépico especifico relacionado com o desenvolvimento frontend,
cobrindo desde a criagdo de componentes até a resolucdo de problemas comuns. Esta estrutura
segmentada ndo sé facilitava a leitura e consulta, como também permitia a posterior indexagao
automatica e recuperacao de conteldos relevantes de forma granular.

Com o documento preparado, procedeu-se a sua segmentagao automatica com base na
hierarquia dos titulos. Cada seccdo foi tratada como uma unidade independente de
conhecimento e processada com o modelo all-MiniLM-L6-v2 da biblioteca
SentenceTransformers, gerando embeddings semanticos — vetores numéricos que capturam
o significado contextual do texto. Os embeddings resultantes foram organizados num indice
vetorial utilizando a biblioteca FAISS (Facebook Al Similarity Search), conhecida pela sua
eficiéncia em tarefas de recuperacdo por similaridade.

Quando o utilizador colocava uma query em linguagem natural, esta era convertida num
embedding com o mesmo modelo, e o indice era consultado para identificar as sec¢bes mais
semanticamente proximas. Estas sec¢cdes eram entdo concatenadas num prompt estruturado,
posteriormente fornecido a um modelo de linguagem da plataforma Hugging Face, mais
especificamente o mistralai/Mistral-7B-Instruct-v0.1. Este modelo, treinado para seguir
instrucées e responder com base num contexto, devolvia uma resposta gerada com base
exclusivamente no conteuldo recuperado.

Abaixo encontra-se uma versao simplificada do cédigo utilizado no ambiente JupyterLab
para implementar este pipeline de forma modular:

1. # Instalacdo de dependéncias (executar apenas uma vez) )

2. !pip install transformers faiss-cpu sentence-transformers langchain markdown
3.

4. # 1. carregamento e segmentacdo do ficheiro Markdown

5. from pathlib import Path

6. import re

7.

8. file_path = "documentacao_tecnica.md"
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9. markdown_text = Path(file_path).read_text(encoding="'utf-8")

10.

11. def split_markdown_ sect1ons(mao

12. sections = re.split(r'(#+ .+)', md)
13. result = []

14. for i in range(l, Tlen(sections), 2):
15. title = sect1ons[1] stripQ

16. content = sections[i+1l].strip()
17. result.append((title, content))
18. return result

19

20: sections = split_markdown_sections(markdown_text) . )
21. documents = [f"{title}\n\n{content}" for title, content in sections]

23. # 2. Geracdo dos embeddings com SentenceTransformers

24. from sentence_transformers import SentenceTransformer

25. embedding_model = SentenceTransformer("all-mMiniLM-L6-v2")

26. embeddings = embedding_model.encode(documents, convert_to_numpy=True)

28. # 3. Criacdo do indice FAISS
29. iqmport faiss
30. import numpy as np

32. index = faiss.IndexFlatL2(embeddings.shape[1l])
33. 1index.add(embeddings)

35. # 4. Pipeline de geracdo com modelo Hugging Face
36. from transformers import pipeline

37.

38. generator = pipeline("text-generation", model="mistralai/Mistral-7B-Instruct-v0.1",
device=0)

39.

40. def rag_query(query, k=3):

41. query_vec = embedding_model.encode([query])

42. distances, indices = index.search(np.array(query_vec), k)

43, context = "\n\n".join([documents[i] for i in indices[0]])

44,

45. prompt = f"""Baseia-te no seguinte contexto para responder:

46.

47. {context}

48.

49. pergunta: {query}
50. Resposta:"""

51.

52. result = generator(prompt, max_new_tokens=300, do_sample=False)
53. return result[0]['generated_text'].split("Resposta:")[-1].strip()
54.

55. # 5. Exemplo de utilizacédo
56. print(rag_query("Como criar uma tabela com colunas personalizadas?"))

Este pipeline, inteiramente desenvolvido em Python e executado em ambiente JupyterLab,
permitiu testar de forma iterativa diferentes combinacdes de pardmetros — como o nimero
de secgdes recuperadas, o nimero de tokens gerados, e a temperatura de geragao. Este ultimo
parametro, a temperatura, controla o grau de aleatoriedade nas respostas do modelo: valores
baixos (ex.: 0.1) resultam em respostas previsiveis e conservadoras, enquanto valores mais
elevados (ex.: 0.8) favorecem maior criatividade, mas com maior risco de alucinagbes — ou
seja, respostas incorretas ou inventadas.

Apesar da correta implementagdo técnica, surgiram limitagcdes importantes na fase de
execu¢do. Inicialmente, o tempo de resposta do modelo era excessivamente elevado,
ultrapassando frequentemente os 30 segundos. Para resolver este problema, foram atribuidos
recursos computacionais mais robustos, incluindo instancias com GPU mais poderosas e mais
memadria RAM, o que permitiu reduzir o tempo de resposta para valores aceitaveis (< 10
segundos). No entanto, esta melhoria implicou um aumento consideravel dos custos de
operagao, uma vez que plataformas como a Paperspace cobram proporcionalmente ao tipo de
recurso utilizado.

Ainda assim, a qualidade das respostas manteve-se inconsistente. Com temperatura baixa,
o modelo sé respondia corretamente a perguntas praticamente idénticas as existentes no
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documento. Ao aumentar ligeiramente a temperatura, as respostas tornavam-se imprevisiveis
e, por vezes, descontextualizadas. Um caso ilustrativo foi o pedido para gerar uma nova tabela
com colunas diferentes da ensinada (id, nome_imovel, proprietario, status), que resultou numa
resposta completamente incorreta, com cédigo fora da framework Angular e sem qualquer
alinhamento com os padrdes da empresa.

Este comportamento levantou duividas sobre duas possiveis causas principais:
e LimitagGes do modelo utilizado, com baixa capacidade de generalizagdo técnica;
¢ Insuficiéncia de exemplos e diversidade no documento base.

Para validar a segunda hipotese, o documento foi reforcado com novos exemplos,
variacdes de cddigo e instrucdes alternativas, de forma a oferecer um espectro mais alargado
de contextos. Contudo, os ganhos obtidos foram marginais.

Optou-se entdo por testar modelos alternativos da Hugging Face, incluindo:

e tiiuae/falcon-7b-instruct, que respondeu de forma rdpida mas excessivamente sucinta
e genérica;

e mosaicml/mpt-7b-instruct, com melhor estrutura de resposta, mas dificuldade em
adaptar-se a dominios técnicos especificos;

e NousResearch/Nous-Hermes-2-Mistral-7B-DPO, que demonstrou ligeiras melhorias no
seguimento de instrugdes, mas continuou a falhar em manter a coeréncia com o estilo
de desenvolvimento esperado.

Mesmo com pequenas melhorias em fases finais, tornou-se evidente que o volume
acumulado de custos operacionais ja era elevado o suficiente para comprometer a viabilidade
econdmica dasolugao. A infraestrutura necessaria para suportar respostas rapidas e coerentes,
aliada a necessidade de mais dados e possiveis ajustamentos por fine-tuning, indicava que a
abordagem RAG com modelos genéricos, sem adaptacdo profunda, ndo era sustentdvel para
um cenario empresarial exigente.

4.1.2 Testes com Fine-tuning de Modelos Hugging Face

Ap0ds a experimentagdo com a abordagem baseada em RAG, explorou-se a possibilidade
de melhorar a adequacdo das respostas através de fine-tuning direto de modelos de linguagem,
utilizando como base o mesmo conjunto de dados técnico previamente estruturado. A
motivacdo principal foi avaliar se um modelo adaptado a terminologia, estilo e padrdes da
empresa conseguiria superar as limitacdes observadas na etapa anterior, nomeadamente no
gue respeita a coeréncia das respostas com os exemplos praticos fornecidos.

Para essa experiéncia, foi utilizada novamente a plataforma Paperspace, que ja
disponibilizava o ambiente de desenvolvimento necessario, com suporte a GPU e notebooks
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JupyterLab. A opcdo por esta infraestrutura manteve-se pela sua flexibilidade na criacdo de
ambientes tempordrios com acesso direto ao ecossistema Hugging Face.

Preparacao dos dados

A primeira etapa consistiu na criacdo manual de um ficheiro .jsonl com a estrutura
adequada para o processo de fine-tuning. Cada linha do ficheiro representava um par de
entrada e saida, correspondente a uma pergunta e a resposta correta esperada. A estrutura
seguiu o seguinte formato:

Exemplo de ficheiro data.jsonl:

1.

2. "instruction": "Como criar uma tabela em Angular com 3 colunas: nome, idade e
estado?",

3. "output": "<app-tabela><th>Nome</th><th>Idade</th><th>Estado</th></app-tabela>"

4.

5. "instruct1on "0 que fazer quando os estilos ndo estdo a ser compilados?",

6. "output": Ver1f1car se os ficheiros .scss estédo 1nc1u1dos no angular.json e se
ndo existem erros de sintaxe nos estilos persona11zados

7. ¥ {

8. "instruct1on "Como criar um formulario reativo com validadores obrigatérios?",

9. "output": Ut111zar FormBuilder e validators. requ1red Exemplo:\nthis.form =
this.fb. group({ nome: ['', validators.required] })

10. }

Este ficheiro foi construido manualmente com base nas instru¢cées contidas no documento
Markdown técnico, sendo adaptado para simular instrucdes reais que um colaborador poderia
colocar ao sistema.

Processo de fine-tuning

O processo de treino foi feito utilizando a biblioteca transformers da Hugging Face, com o
auxilio da classe Trainer. Testaram-se diferentes modelos de base, tais como:

e tiiuae/falcon-rw-1b (leve e rapido, mas com fraca coeréncia);

e FEleutherAl/gpt-neo-1.3B (bom equilibrio, mas exigente em memoria);

e google/flan-t5-base (bom para instrug¢des curtas, mas limitado para cédigo);

e mistralai/Mistral-7B-Instruct-v0.1 (poderoso, mas altamente dispendioso de treinar).
O cédigo-base utilizado para iniciar o processo de fine-tuning foi o seguinte:

from datasets import load_dataset o
from transformers import AutoTokenizer, AutoModelForCausa/LM, TrainingArguments,
Trainer, DataCollatorForLanguageModeling

# Carregar dataset a partir de ficheiro json]
dataset = load_dataset(" json", data_files="data.json7", split="train")

# Tokenizer e modelo base

mode1_name = "tiijuae/falcon-rw-1b" # Pode ser alterado conforme o modelo a testar
tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained(model_name)

10. model = AutoModelForcCausa/LM.from_pretrained(model_name)

WooNOUVThW N

12. # Tokenizar dados

13. def tokenize_function(example):

14. prompt = f"Instrucdo: {example['instruction']}\nResposta:"
15. full_text = prompt + " " + example['output']
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16. return tokenizer(full_text, truncation=True, padding="max_length",
max_Tlength=512)

18: tokenized_dataset = dataset.map(tokenize_function)

20. # Argumentos de treino
21. training_args = TrainingArguments(

22. output_dir="./results",

23. per_device_train_batch_size=2,
24. num_train_epochs=3,

25. Tlogging_steps=10,

26. save_steps=50,

27. save_total_limit=1,

28. fplé=True,

29. evaluation_strategy="no",

30. report_to="none"

31. )

32.

33. trainer = Trainer(

34. model=modeT,

35. args=training_args,

36. train_dataset=tokenized_dataset
37. data_collator=bDataCollatorForLanguageModeling(tokenizer=tokenizer, mim=False),
38.

39.

40. # Iniciar treino
41. trainer.train(Q)

Resultados e limitagGes

Os primeiros testes foram realizados com o modelo falcon-rw-1b, que completou trés
ciclos de treino (epochs) em cerca de 1 hora de treino numa instancia A100, com um custo
estimado de aproximadamente 2 a 3 délares/hora, dependendo da configuragdo da GPU e
tempo de utilizacdo da maquina. No entanto, a qualidade das respostas geradas apds o treino
foi insuficiente — as instrugdes mais simples eram compreendidas, mas os exemplos de cddigo
frequentemente perdiam formatacao ou ignoravam elementos fundamentais, como nomes de
propriedades ou componentes Angular especificos.

Outros modelos mais complexos, como o mistralai/Mistral-7B-Instruct-v0.1, exigiam
mais de 20 GB de VRAM, o que implicava instancias com custos superiores a 5 délares por hora,
tornando o processo de treino financeiramente invidvel para testes iterativos.

Mesmo nos casos onde foi possivel treinar parcialmente, os ganhos obtidos foram
marginais, sendo necessario um volume de dados de treino muito superior — provavelmente
algumas centenas de exemplos variados e bem estruturados — para permitir ao modelo captar
com eficacia os padrées desejados. Dado o tempo de treino elevado e os custos associados,
esta hipdtese foi descartada logo a partida como estratégia vidvel para aplicagao empresarial,
uma vez que comprometeria a escalabilidade e atratividade da solugdo para organizagdes com
recursos limitados.

4.2 Decisdao Tecnoldgica Fundamentada

Durante o desenvolvimento deste projeto, foram avaliadas diferentes estratégias para a
implementacdo da geracao automatica de cédigo frontend a partir de mockups. A primeira fase
de experimentacdo centrou-se no uso de notebooks Jupyter em ambiente local, recorrendo a
duas abordagens amplamente discutidas na literatura: o RAG e o fine-tuning de modelos de
linguagem.
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Contudo, as tentativas praticas demonstraram limitagdes significativas. A abordagem
baseada em RAG revelou-se ineficaz no contexto especifico da geracdo de cddigo, dado que os
modelos ndao conseguiam produzir estruturas sintaticas validas e coerentes a partir da
informacdo recuperada. Ja o fine-tuning apresentou melhores resultados, com maior
consisténcia e alinhamento com o dominio desejado, mas mostrou-se altamente dispendioso
— tanto em termos de custo computacional como da necessidade de grandes volumes de dados
anotados e estruturados.

Perante estas limitacdes, considerou-se a adocdo de plataformas comerciais
especializadas, nomeadamente a OpenAl APl e o Nebius Al Studio, as quais disponibilizam
interfaces de facil integracao via APl e suporte tanto a modelos text-to-text como a modelos
multimodais (imagem + texto). Ambas as plataformas possibilitam ainda, de forma indireta, a
simulacdo de um comportamento semelhante ao RAG, permitindo o envio de um prompt
enriquecido com instrucdes e contexto adicional.

A comparacgdo técnica e econdmica entre estas duas plataformas foi realizada com base
nos modelos mais acessiveis e otimizados de cada fornecedor, contemplando os seguintes
critérios: custo por milhdo de tokens para entrada e saida de texto, custo de fine-tuning, e
suporte a visdao computacional. A Tabela 3 apresenta essa comparacao de forma detalhada:

Tabela 7 - Comparacgao de precos entre OpenAl APl e Nebius Al Studio

Plataforma Tipo de Nome do Input Output Fine-Tuning  Fine-Tuning Custo de
Modelo Modelo Input Output Treino
OpenAl Text-to-Text GPT-4.1 nano 0.100 0.400 0.200 0.800 1.500
Vision-to-Text GPT-4.1 nano 0.100 0.400 N/D N/D N/D
Nebius Text-to-Text gemma-2-2b-it 0.100 0.300 0.100 0.300 0.400
Vision-to-Text gemma-2-2b-it 0.020 0.060 N/D N/D N/D

Nota: Todos os valores apresentados referem-se a precos em ddlares americanos (USD) por
milhéo de tokens.

Como se observa, a plataforma Nebius apresenta custos consideravelmente mais baixos,
especialmente no dominio da visdao computacional, onde o modelo gemma-2-2b-it permite
inferéncias a partir de imagens com precos altamente competitivos (apenas $0.02 por milhdo
de tokens de entrada e $0.06 por milhdo de tokens de saida). Adicionalmente, oferece maior
variedade de modelos open-source, com suporte a diferentes arquiteturas e possibilidades de
fine-tuning leve.

Contudo, a escolha da plataforma ideal ndo pode ser feita unicamente com base nos
custos unitarios. E necessario considerar também a maturidade da AP/, a fiabilidade dos
modelos, a documentac¢do disponivel, o suporte a integracdo com pipelines empresariais e o
desempenho dos modelos em tarefas especificas como a geragdo de codigo.

Outro fator critico prende-se com a impossibilidade atual de realizar fine-tuning
diretamente com mockups como entrada visual. Nenhuma das plataformas permite o treino

com pares do tipo <imagem do mockup, cédigo gerado>. Os processos de fine-tuning continuam
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a exigir pares exclusivamente textuais (<instrucdo, resposta>), o que inviabiliza uma adaptacdo
direta do sistema com base em exemplos visuais reais.

Para contornar esta limitacdo, e com base nas estratégias analisadas no Estado da Arte,
optou-se por adotar um pipeline multimodal em duas fases, onde:

1. Um modelo de visdo computacional interpreta o mockup submetido (imagem) e
converte-o num prompt descritivo em linguagem natural;

2. Esse prompt é, entdo, enviado para um modelo text-to-text ajustado ao sistema de
design e a framework utilizada pela empresa, que gera o cédigo correspondente.

Esta arquitetura modular permite conciliar eficiéncia, custo controlado e adaptabilidade
ao contexto empresarial, ao mesmo tempo que alavanca o potencial dos mockups como ponto
de partida para o processo de geracdo automatizada.

A implementacdo concreta da solugdo adotada serd apresentada em detalhe no
subcapitulo seguinte.

4.3 Implementagao da Solucao

A implementacdo da solucdo proposta foi organizada de forma modular e escaldvel,
procurando refletir boas praticas de engenharia de software e garantir a sua integrabilidade
futura com os padrdes tecnoldgicos da empresa. Para tal, optou-se por adotar uma abordagem
baseada em monorepositorio, utilizando a ferramenta Turborepo da Vercel.

O Turborepo ¢ uma solucdo moderna de gestdao de monorepositdrios, concebida para
acelerar o desenvolvimento de aplicagbes compostas por multiplos pacotes ou servigos
interdependentes. Permite partilhar légica comum entre aplicagGes, executar tarefas em
paralelo, aplicar cache inteligente de builds e orquestrar processos de forma eficiente, o que se
revelou particularmente Gtil num projeto que envolve tanto uma camada de frontend como um
backend associado.

Antes de avangar com esta escolha, ponderou-se a utilizagdo do Nx, uma alternativa
robusta e popular para a gestdo de monorepositérios em projetos JavaScript/TypeScript.
Contudo, a decisdo recaiu sobre o Turborepo devido a sua maior leveza inicial, menor curva de
configuracdo e integracdo mais fluida com projetos que necessitam de arranque rapido e
elevada performance local — aspetos criticos durante o ciclo iterativo de uma prova de conceito.

4.3.1 Estrutura do Repositério e Tecnologias Selecionadas

Dado que a comunicagdao com os modelos de Inteligéncia Artificial se faz através de API
HTTP, era necessario incluir um backend que servisse de camada intermedidria entre a
aplicagdo e os servigos externos. Neste contexto, embora existam varias linguagens adequadas
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para este tipo de integracdo (Python, Java, Node.js, entre outras), a escolha recaiu sobre o
Node.js com Express, por trés razdes principais:

1. Familiaridade prévia com o ecossistema JavaScript e TypeScript;
2. Compatibilidade com a estrutura do Turborepo;
3. Rapidez de desenvolvimento e simplicidade de integragao com AP/ REST.

Do lado do frontend, a framework escolhida foi o Angular, justificando-se esta escolha ndo
apenas pela experiéncia prévia do autor, mas também pela forte adoc¢ao da framework no
contexto da empresa (Sysnovare), onde a solucdo podera futuramente ser mantida. A utilizacdo
de Angular Material complementou a stack tecnoldgica, fornecendo um conjunto de
componentes visuais consistentes e responsivos, alinhados com as boas praticas internas ja
estabelecidas na empresa.

O repositdrio principal foi denominado Blueprint-Al, refletindo o propdsito central do
projeto: desenvolver um sistema inteligente capaz de gerar automaticamente o “plano base”
(ou blueprint) de interfaces graficas a partir de mockups. Dentro do repositorio foram criadas
duas aplicagbes principais:

e blueprint-be: aplicacdo backend em Node.js;
e blueprint-fe: aplicacdo frontend em Angular.

A vantagem do Turborepo manifestou-se desde o inicio do desenvolvimento, permitindo
iniciar ambas as aplicagdes com um Unico comando — npm run dev — que ativa em simultaneo
os servidores backend e frontend em portas distintas, apresentando-os num terminal dividido.
Este mecanismo simplifica e acelera significativamente o ciclo de desenvolvimento,
especialmente em ambientes de prototipagem rapida.

4.3.2 Praticas de Estruturagao e Configuracao

Apesar de se tratar de uma prova de conceito, foi seguida uma organizacdo modular e
sustentavel do cddigo. No backend, adotou-se uma estrutura baseada em routes, controllers e
services, facilitando a legibilidade e manutenibilidade futura. Em ambos os lados da aplicagdo
(frontend e backend), foi incluido um ficheiro config.json, responsavel pela centralizacdo das
defini¢Ges varidveis da aplicacdo, como endpoints externos ou parametros de configuragao de
ambiente.

Em termos de interface, foi concebido um ecra inicial intuitivo e visualmente apelativo,
pensado para facilitar a experiéncia do utilizador desde o primeiro contacto com a aplicacdo. A
Figura 10 apresenta o layout da pagina inicial:
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B # Pagina Inicial @ Treinar

© Gerar Cédigo

R Configuragéo

Gerador Inteligente de

Codigo

Acelere o seu desenvolvimento de frontend com IA!

Blueprint Al

<>
Reuna exemplos reais de codigo

Agrupe exemplos reals de cédiga frontend
que existe no seu repositério. Quantos
mais forem e complexs, melhor ficar o
madelo ajustado s suas necessidades.

@

Treine 0 modelo

Com os exemplos que reuniu, agrupe-os
em pares <prompt>:<resposta>, fazendo
algo como "Quero uma pagina com uma
datatable com 3 eolunas (nome, Idade,
sexo) e em balxo 2 botBes, um para
pesquisar e o outro para limpar” e em
seguida envia o exemplo de cédigo para
Isso.

&

Use o modelo

Com o modelo treinado & sua medida,
pode agora enviar mockups de Interfaces
ou escrever diretamente prompts e o

modelo de inteligéncia artificial ird
escrever da melhor forma possivel um
excerto de como paderd ser a
implementacdo disso segundo o que lhe
ensinou.

Figura 10 - Ecra inicial da aplicacdo

Adicionalmente, foi elaborado um diagrama de fluxo de interagdo que resume as principais
etapas da aplicagao, desde a submissao de mockups até a visualiza¢dao do cédigo gerado. Este

fluxo esta representado na Figura 11:

?

(Uti\ izador entra na aplicaqéaj

v

s ™
| Configura chaves API |

-
| Responde a exemplos e seleciona ficheiros

| |

(Transfarma em JSONL e inicia Fine-Tune |

"Fine-Tune concluido?"

e ™
L-: Ecra de geragéaj | Espera ou mostra progresso |

-
-> Ecra de geragdo |
——

"Tem modelos treinados?"

P .
| Responde a exemplos e seleciona ﬂcheimsj

|

e ™
| Transforma em JSONL e inicia Fine-Tune |

"Fine-Tune concluida?"

~ .
(-:- Ecra de geracao | LEspera ‘ou mostra progressa)

Copiar "Copiar ou abrir no VSCode?" Abrir

g ™
Copiar codigo |

. ™
Abrir no V5Code |

Figura 11 - Diagrama de fluxo da solugdo implementada
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A implementacdo de cada componente do sistema — incluindo a ldgica de comunicacdo com
os modelos de /A, o tratamento dos prompts, e a integracdo entre visao computacional e
geracao de cédigo — sera descrita com maior detalhe nos subcapitulos seguintes.

4.3.3 Implementagao do Backend

A implementacao do backend foi um passo fundamental no desenvolvimento da solugdo,
focando-se na criacdo de um conjunto de endpoints de APl robustos para suportar as
funcionalidades da aplicacdo. Esta camada de servico é responsavel por toda a légica de negdcio,
desde o processamento de dados para treino até a geracao final de cdédigo. Nesta seccdo, serdao
detalhadas as principais responsabilidades do backend, que incluem: o processamento e
agrupamento dos dados para o fine-tuning dos modelos; a orquestracao do ciclo de vida do
treino, incluindo o seu inicio, cancelamento e monitoriza¢do; a andlise de imagens (mockups)
através da integracdo com a API de visdo computacional; e, centralmente, a geragdo do cédigo-
fonte final a partir de umprompte um modelo selecionado. Adicionalmente, serdo
apresentadas as rotas de apoio que foram implementadas para enriquecer a experiéncia de
desenvolvimento, como a previsdo assistida de exemplos e a integra¢ao direta com o ambiente
de desenvolvimento local.

Processamento e Agrupamento de Dados para Treino

Inicialmente, foi desenvolvida uma rota para processar e formatar os dados de treino enviados
pelo frontend. O objetivo desta rota, designada /groupData, é receber um conjunto de ficheiros
e 0s seus respetivos conteudos, e mapea-los para um formato de resposta estruturado.

O frontend envia um array de objetos, onde cada objeto contém uma "pergunta" (o requisito,
por exemplo, "criar uma tabela com trés colunas") e um objeto files (com o nome do ficheiro
como chave e o conteddo como valor). O backend processa este array e converte-o para o
formato JSON Lines (JSONL), que é o formato exigido para o fine-tuning de modelos de
linguagem. Cada linha do ficheiro JSSONL gerado contém um par de mensagens: uma do user (a
pergunta) e uma do assistant (a estrutura de ficheiros e conteddos em formato JSON que
satisfaz o pedido). Este ficheiro é depois guardado temporariamente no servidor.

O codigo-fonte para o handler desta rota é apresentado abaixo.

1. export const groupDataHandler = async (req: Request, res: Response) => {
% const data = req.body;

4. if (!Array.isArray(data)) {

5. return res

6. .status (400)

g. .json({ error: "Formato invadlido. Esperado um array." });
9.

10. try {

11. const lines = data.map((item) => {

l%. validateItem(item);

13.

14. const filesArray = Object.entries(item.files).map(

15. ([filename, content]) => ({

16. filename,

17. content: content.trimQ),

18. 1)

19. );

20.
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21. return JSoN.stringify({

22. messages:
%3. { role: "user", content: item.question },

4.
25. role: "assistant",
S?' } content: JSON.stringify({ files: filesArray }, null, 2),
28. 1,
29. s
30. B
31. . .
32. const filename = “grouped-${new Date().toIsostring().replace(/[:.1/9, "-")}.jsonl
33. const filepath = path.join(os.tmpdir(), filename);
§4. fs.writeFilesync(filerpath, lines.join("\n"), "utf-8");

5.
36. res
37. .status(201)
38. .json({ message: "Ficheiro criado com sucesso", path: filePath });
39. } catch (error: any) {
42. } res.status(400).json({ error: error.message });
41.
42. };

Ap6s a criacdo do ficheiro JSSONL, o endpoint retorna o caminho para o ficheiro, que pode
ser posteriormente descarregado através de uma rota de download dedicada.

Sele¢ao da Plataforma e Implementagdo do Fine-Tuning

Para o processo de fine-tuning, foi realizada uma analise comparativa entre as plataformas
Nebius Al e OpenAl. Utilizando o mesmo ficheiro JSONL de dados em ambos os playgrounds, os
resultados divergiram significativamente. Os modelos da Nebius Al, incluindo o deepseek e o
gemma, demonstraram uma fraca capacidade de generaliza¢do, produzindo resultados
inesperados e "alucinagbes". Em contrapartida, os modelos da OpenAl, mesmo o gpt-4.1-nano
(o modelo base a data), produziram resultados superiores. Testes subsequentes com os
modelos mais avanc¢ados, como o gpt-4.1-mini e o gpt-4.1, mostraram melhorias incrementais
na qualidade da geracdo de cédigo.

Face a esta analise, optou-se por utilizar a APl da OpenAl para o fine-tuning, dada a sua
performance superior e a flexibilidade de poder selecionar o modelo a utilizar através de um
ficheiro de configuracdo. Consequentemente, foram desenvolvidas as seguintes rotas para gerir
todo o ciclo de vida do fine-tuning:

e GET /fineTune: Inicia o processo de fine-tuning.
e POST /fineTune/cancel: Cancela um trabalho de fine-tuning em curso.
e GET /fineTune/status: Verifica o estado dos trabalhos de fine-tuning.
e GET /fineTune/job: Obtém detalhes de um trabalho especifico.
e GET /models: Lista os modelos disponiveis (incluindo os personalizados).
e DELETE /models: Remove um modelo personalizado.
Andlise de Imagens (Computer Vision)

No que concerne a funcionalidade de visdo computacional para interpretar mockups, a
decisdo foi diferente. Embora ambas as plataformas (Nebius Al e OpenAl) tenham apresentado
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resultados de alta qualidade na interpretacdo de imagens, a estrutura de custos da Nebius Al
revelou-se consideravelmente mais vantajosa:

e Nebius Al:
o Input tokens (1M): S0.05
o Output tokens (1M): $0.15
e OpenAl (gpt-4.1-nano):
o Input: 50.10 por 1M de tokens
o Output: 50.40 por 1M de tokens

Deste modo, para a extracao do prompt a partir de uma imagem de mockup, optou-se
pela utilizacdo da Nebius Al. A rota /analyse foi implementada para este fim, recebendo um
ficheiro de imagem e devolvendo o prompt textual correspondente.

%. router{post("/ana1yse", upload.single("file"), async (req, res) => {
. tr

3. ¥f ('req.file) {

4. return res.status(400).7son({ error: "Ficheiro ndo enviado." });
5.

6.

7. const baseb4Image = req.file.buffer.toString("base64");
g. const fileType = req.file.mimetype;

10. const response = await openai.chat.completions.create({
11. model: "mistralai/mMistral-small-3.1-24B-Instruct-2503",
12. temperature: O,

13. messages: [

14.

15. role: "system",

16. ; content: config.mockuprReadInstruction,

17. y

18. {

19. role: "user",

20. content: [

21. { type: "text", text: "." },

22. {

23. type: "image_url",

24. ) image_url: { url: “data:${fileType};base64,${base64Image} 1},
25. ,

26. 1,

27. 1,

28. 1,

29. b

30.

31. const prompt = response.choices[0]?.message?.content;

32. res. json({ prompt });

33. } catch (error: any

34. console.error("Erro ao analisar mockup:", error);

gg. ) res.status(500).7son({ error: error.message });

37. 1);

Geracdo de Cdodigo e Funcionalidades Auxiliares

A funcionalidade central de geracdo de cddigo é orquestrada pela rota /generate. Este
endpoint recebe um prompt (seja ele textual ou gerado pela andlise de imagem), o identificador
do modelo a ser utilizado (permitindo o uso de modelos base ou personalizados via fine-tuning)
e uma instrucdo de sistema. O modelo processa esta informacdo e gera uma resposta em
formato JSON, contendo uma estrutura de ficheiros e os seus respetivos conteldos. O backend
valida esta resposta e formata-a em Markdown para uma apresentacao clara no frontend.

1. export const generateHandler = async (req: Request, res: Response) => {
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const prompt = req.body.prompt;
const model = req.body.model;
const instruction = req.body.instruction;

try {

const response = await openai.responses.create({

model: model || config.openAIModel,
input: prompt
temperature: 0,

instructions: config.mockupGenerateInstruction

const outputText =
let parsed: any;
try {

parsed = JSON.parse(outputText);
} catch (error) {

// . (error handling)

response.output_text;

/]

const markdown = parsed.files
.map((file: { filename: string; content: stri
const lang = getLanguageFromextension(file.
return “### Ficheiro:

(validation of parsed content)

|| instruction,

ng 1 => {

filename);

${file.filename}\n\ "\ "\ ${lang}\n${file.content.trimQI\n\"\"\ ';

.join("\n\n");

res.status(200) . json({ files: parsed.files, markdown });

} catch (err: any) ;
res.status(500) . json({ error: err.message });

1

Adicionalmente, foram implementadas rotas de apoio para melhorar a experiéncia de
desenvolvimento:

POST /open-in-vscode: Permite abrir a estrutura de ficheiros gerada diretamente no

Visual Studio Code.

POST /predict: Auxilia na criacdo de novos exemplos de treino. Utiliza os exemplos ja

existentes como contexto para prever a estrutura de cédigo para um novo requisito,

acelerando o processo de anotagao de dados.

O handler da rota /predict constréi um prompt detalhado que inclui os exemplos fornecidos e

0 novo requisito, instruindo o modelo a gerar o cddigo correspondente no formato JSON

esperado, seguindo os padrdes estabelecidos.
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export const predictHandler = async (req: Request,
const data = req.body.examples;
const prompted = req.body.prompted;

if (!Array.isArray(data) ||
return res
.status (400)

Vprompted) {

res: Response) => {

.json({ error: "Formato invalido. Esperado um array." });

try {
/.

(validation)

const prompt = "Olha para estes dois exemplos...
<question>, files: {"component.ts": "<content>"...}}

const predictedRes =
model: config.openAIModel,
input: prompt,

})// ... (configuration for JSON output)

const predicted = predictedRes.output_text;
const parsed = JSON.parse(predicted);

res.status(200) . json({ predicted: parsed });
} catch (error: any) {
res.status(400).json({ error: error.message });

_Quero sempre num json {question:

await openai.responses.create({



4.3.4 Implementagao do Frontend

A implementacdo do frontend foi orientada por um principio fundamental: a criacdo de
uma interface intuitiva e acessivel. O objetivo principal foi abstrair a complexidade inerente aos
processos de Inteligéncia Artificial, permitindo que programadores, mesmo sem
conhecimentos especializados na area, pudessem utilizar a ferramenta de forma eficiente para
gerar cédigo a partir de mockups ou requisitos textuais. Para tal, recorreu-se ao framework
Angular, em conjunto com a biblioteca de componentes Angular Material, que oferece um
conjunto de elementos de Ul robustos e esteticamente consistentes, cuja vasta documentacao
e utilizacdo prévia na empresa justificaram a sua escolha.

Estrutura e Configuracao Base

Para garantir a manutenibilidade e escalabilidade da aplicagdo, foi estabelecida uma
arquitetura base sélida. Primeiramente, foram criados ficheiros de configuracdo centralizados.
O ficheiro config.json isola varidveis de ambiente, como o URL do servidor, permitindo uma facil
alteracao entre ambientes de desenvolvimento e producao.

1. {

2. "server": "http://localhost:3500/api/v1l",
3. "canAddexamples": false,

4. ) "canAddInstructions": false

5.

Adicionalmente, um ficheiro labels.json foi implementado para gerir todos os textos da
interface, o que ndo sé simplifica a manutencao do cédigo HTML, como também estabelece a
base para um futuro suporte multilingue.

1. {

2. "config": {

3. "pt": "Configuracdo",

4. "en": "Configuration",

g. "es": "configuracion"

7. "home"

8. "pt": "Pagina Inicial",

9. "en": "Home",

10. "es": "Inicio"

11. ,

12. "title":

13. "pt": "Gerador Inteligente de Coédigo",
14. "en": "Intelligent Code Generator",
%g. "es": "Generador Inteligente de Coédigo"
17.

18. }

Para promover a reutilizacdo de cddigo e centralizar légicas comuns, foram criadas as
classes abstratas BaseComponent e BaseService. Todos os componentes e servigos da aplicagao
herdam destas classes base.

O BaseComponent utiliza a injecdo de dependéncias do Angular para fornecer acesso
imediato a servicos essenciais, como LabelService e ConfigService, e a funcionalidades como
MatSnackBar para notificagdes. Inclui também uma ldgica para executar o método afterLoad()
guando a navegacdo para um componente é concluida, garantindo que as inicializacbes
ocorrem no momento certo.

1. @directive()
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2 ex?ort abstract class BaseComponent implements OnInit, OnDestroy {
3 abelservice!: LabelService;

4 configsService!: ConfigService;

5. snackbar!: MatSnackBar;

6. // ..

7.

8 constructor (protected injector: Injector) {

9 this.labelService = this.injector.get(LabelService);

10. this.configService = this.injector. get(cvnfﬁgServ7cE0;
11. }?1s.snackbar = this.injector.get(MatSnackBar) ;
12.

13.

14.

%g. // ... (Lifecycle hooks and utility methods)

17. getLabel(key: string): string {

%g. : return this.labelService. getLabe1(key),

20.

21. afterLoad(): void {

%%. // Placeholder for actions after component load
24. 3}

De forma analoga, o BaseService fornece uma instancia do HttpClient e gere de forma
reativa o URL da API, garantindo que todos os servigos descendentes comunicam com o
endpoint correto, assim que este é carregado a partir da configuracdo.

1 export abstract class BaseService {

2 labelservice: LabelService;

3 configService: configService;

4. http: HttpClient;

g. private ap1Ur1Subject = new Behaviorsubject<string | null>(null);
7 constructor(protected injector: Injector) {

8. this.labelService = this.injector.get(Labelservice);

9. this.configService = this.injector. ?et(Can7g5erv7CED,

%g. this.http = this.injector.get(HttpClient);

12. // Reactively set the API URL once configs are loaded

13. combineLatest ([

14. this.labelservice.loadedEmitter,

15. this.configService.loadedEmitter,

16. 1) .subscribe(() => {

17. const serveruUrl = this.configService.getConfigvalue('server');
18. this._apiurisubject.next(serverurl);

19. B

20. }

21.

22. get apiur1(Q): string {

%3. } return this._apiurlsubject.value || this.configService.getConfigvalue('server');
4,

25.

26. /] ..

27. 3

Interface de Treino e Anotac¢ao de Dados

A experiéncia do utilizador comega na pagina inicial (HomeComponent) apresentada na
Figura 10, que apresenta as funcionalidades da solu¢do de forma clara e visualmente atrativa,
com um botdo de ac¢do rdpida que guia o utilizador para a principal interface da aplicacdo: a de
treino de modelos.

Nesta sec¢ao, o utilizador pode optar por treinar um novo modelo. Ao selecionar esta
opcao, é apresentado um componente stepper do Angular Material com 10 passos. Este
numero foi definido por ser o minimo de exemplos exigido pela APl da OpenAl para iniciar um
processo de fine-tuning, garantindo ao mesmo tempo a recolha de um conjunto de exemplos
suficientemente diversificado.

Cada passo do stepper corresponde a um exemplo de treino e é composto por uma
pergunta (cujos textos sdo configurdveis no ficheiro labels.json) e uma area de trabalho onde o
utilizador pode adicionar, renomear ou remover ficheiros, bem como inserir o cédigo-fonte
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correspondente. Para a edicdo de cédigo, foi integrada a biblioteca ngx-monaco-editor, um
wrapper do editor Monaco (o motor do Visual Studio Code) para Angular. Esta escolha
proporcionou uma experiéncia de desenvolvimento familiar aos utilizadores, como é possivel
de ver na Figura 12, com funcionalidades avancadas como o reconhecimento automatico da
linguagem através da extensdo do ficheiro e a respetiva coloracdo de sintaxe (syntax
highlighting).

g # Pagina Inicial ! © Gerar Cédigo £ Configuragio

Treinar o Modelo @) vens vow woaeo

Vamos comegar por reunir exemplos reais de cédigo frontend que existem no seu repositério. Quanto mais e mais forem, melhor ficara o modelo ajustado
as suas necessidades.

v oEx1 (> =% v Ex.3 [ X O s [ 12X @7 [ 2% [0 =% @ e 10

Quero implementar um novo menu de senhas de refeitdrio, que devera ter no topo um seletor de pratos (dropdown), abaixo um campo que mostra a quantidade total de senhas selecionadas, e & direita um botéo grande com o texto
'Pedir Senha'. Os elementos devem estar centralizados verticalmente dentro de um cartdo branco com sombra.

Novo Ficheiro T refeitorio-senhas.component.ts

import ¢ estroy, Oninit 3 from

itorio-senhas.component htmi

refeitorio-senhas. component.scss

N N NN
-

onse } from ‘@sysng ng:http's

refeitorio-senhas.component.spec.ts

Figura 12 - Interface de Treino do Modelo

Para melhorar a usabilidade e robustez da interface, foram implementadas duas

funcionalidades-chave:

1. Persisténcia de Dados: O progresso do utilizador na adigdo de exemplos é guardado
automaticamente na memoria local do navegador, como se pode ver nas ferramentas
de desenvolvedor do browser na Figura 13. Isto previne a perda de trabalho em caso
de um recarregamento acidental da pagina ou fecho do navegador.
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is [0 Elements Console Sources Network A  Performance Memory Application >> a1 @ i X

Application C Y Filter Q@ X

D Manifest

%y Service workers http://localhost:4200

@ Storage

Origin http://localhost:4200
Storage
~ BB Local storage Key Value
B3 chrome-extension://hf... examplesData [{"question":"Como faria uma tabela com 5 colun...
BB http://localhost:4200 groupedData [{"question":"Como faria uma tabela com 5 colun...
» EB Session storage isConfigured true
X jsonlFilePath Jtmp/grouped-2025-06-07T13-03-26-512Z.jsonl
» % Extension storage .
manualFileName manual.md

@ lacexedbE manualFilePath [Users/sysnovare/Work/tese/blueprint-ai/apps/blu...
4 @ Cookies trainingState {"isTraining":false,"trainJobld":"" "trainDone":fals...

B Private state tokens

B Interest groups ~ ) el Gl LW Gl Gl el Gl Gl G

~v0: {,.}

» B shared storage v files: [{id: "fe7f6b13-3a9b-4522-9ffb-7fe02f4b9f10", name: "map—planeamento.ts",..},..]

@ Cache storage v 0: {id: "fe7f6b13-3a9b-4522-9ffb-7fe02f4b9f10", name: "map-planeamento.ts",..}

© Sstorage buckets content: "export const planeamentoMap = [\n // other existing content,\n {\n

id: "fe7f6b13-3a9b-4522-9ffb-7fe@2f4b9f10"

name: "map-planeamento.ts"
» 1: {id: "9ab5257a-721d-4ee2-8f00-599122ecc309", name: "pessoa.viewconfig.json"
B Back/forward cache » 2: {id: "2828a005-dd6d-4abe-a8ac-aff98bb92dfe", name: "pessoa.component.spec.ts",..
» 3: {id: "a2355feb-b453-4cd6-9b57-84a030c9e55e", name: '"pessoa.component.ts",..}
» 4: {id: "8468861-f052-4562-be6d-0f2c65c1c03f", name: "pessoa.component.html”,..}
question: "Como faria uma tabela com 5 colunas (nome do tipo texto, idade do tipo ndm

Background services

T, Background fetch
() Background sync

@ Bounce tracking mitigati... »1: {,.}
0 Notifications b2z L.}

_ »3: {,.}
B3 Payment handler b4 {,.}
® Periodic background sync »5: {,.}
N : »6: {,.}
» 1y Speculative loads V7t L}
@ Push messaging » 8: {,.}
}

D Reporting API »9: {,.

Figura 13 - Funcionalidade de Persisténcia de Dados

2. Previsdo Assistida: A partir do quarto passo, é disponibilizado um botdo de "Prever
Codigo". Esta funcionalidade invoca a rota /predict do backend, enviando os trés
primeiros exemplos como contexto. O modelo de linguagem gera entdo uma sugestado
de cdodigo para o requisito atual. Esta abordagem, evidenciada na Figura 14,
demonstrou ser extremamente Uutil, pois acelera significativamente o processo de
anotacgao, reduzindo o trabalho manual a meros ajustes.

v Bl —— @ Ex.2 © e v Ex.4

v Ex.5 v OEx.6 Q=7 —

Quero criar um painel de férias. Deve ter no canto superior esquerdo um dropdown para selecionar o colaborador, abaixo um calendario mensal com os dias destacados
'Marcar Férias' visivel apenas quando dias forem selecionados.

© Prever Cédigo

Novo Ficheiro +  Seleciona ou cria um ficheiro para comegar.

Préximo

Figura 14 - Funcionalidade de previsao de cédigo

Apds o preenchimento dos 10 exemplos, o botdo "Agrupar Dados" torna-se ativo. Ao
ser clicado, invoca a rota /groupData do backend para consolidar todos os exemplos num Unico
ficheiro JSONL. Concluido este processo, os botdes "Descarregar” (para obter o ficheiro JSSONL)
e "Treinar" ficam disponiveis.

Ao iniciar o treino, a interface fornece um feedback visual claro através de uma barra de
progresso e da ativagao do botdo "Cancelar", que permite interromper o processo. Tal como na
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fase de anotacdo, o estado do treino é persistido, permitindo que o utilizador feche a pagina e
retome a monitorizacdo mais tarde sem perder o contexto. Um botdo "Reiniciar" estd sempre
presente para limpar todos os dados do stepper e iniciar o processo do zero. Na Figura 15 abaixo,
conseguimos observar uma das fases iniciais do treino:

B #A Pagina Inicial einar © Gerar Cédigo £ Configuragdo

Treinar o Modelo @) enar vovo oselo

Vamos comegar por reunir exemplos reais de cédigo frontend que existem no seu repositério. Quanto mais e mais forem, melhor ficara o modelo
ajustado as suas necessidades.
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Quero criar um painel de férias. Deve ter no canto superior esquerdo um dropdown para selecionar o colaborador, abaixo um calendério mensal com os dias destacados em que j hé marcagges, e ao lado direito do calendério, um
botdo 'Marcar Férias' visivel apenas quando dias forem selecionados.

Novo Ficheiro +  painel-ferias.component.html

painel-ferias. component.ts

ponent.htmi

LY N W WS
- =

© Cancelar C Reiniciar % Descarregar

Validating training file: file-ScSUpzSHrdbR4AN6ACAip]

Figura 15 - Processo de treino do modelo de /A
Interface de Geragao de Cédigo

Uma vez concluido o processo de treino de modelos, a aplicacdo disponibiliza ao utilizador
uma interface dedicada a geracdao de cddigo a partir de mockups visuais. Esta interface
encontra-se organizada em diferentes painéis interativos que orientam o utilizador ao longo do

processo, desde a selecdo do ficheiro de entrada até a exportagdo do cddigo final.

A primeira sec¢do da interface é dedicada a importacdao do mockup, sendo apresentada
sob a forma de um mat-card com o titulo Mockup. Nesta drea, o utilizador pode carregar um
ficheiro de imagem através do botdo Selecionar Ficheiro, o qual estd associado a um <input
type="file"> escondido. Este primeiro passo esta ilustrado na Figura 16:
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Gerador Inteligente de Cédigo

Mockup Resposta da IA
( SelecionaXFicheiro ) @)Moﬂrarpmmp[
Modelo
— Selecionar o modelo treinado que deseja usar.
Treinado a: 27/05/2025 12:29 v

Figura 16 - Selecdo de ficheiro

Apds a submissao da imagem, o sistema aciona um processo de analise automatica,
enviando o ficheiro para a rota /mockups/analyse do backend. Durante esta etapa, a interface
exibe um indicador de carregamento (mat-spinner), como se pode observar na Figura 17, para
informar o utilizador de que a operacdo esta em curso e a aguardar uma resposta do modelo
de visdo computacional.

Gerador Inteligente de Cédigo

Mockup Resposta da IA

2.png 6) Mostrar Prompt

)

Modelo
Selecionar o modelo treinado que deseja usar.

Treinado a: 27/05/2025 12:29 v

Figura 17 - Carregamento de prompt

Durante todo este processo o utilizador pode pré-visualizar a imagem do mockup a
qualguer momento com um tamanho aumentado, bastando para isso clicar na mesma, tal como
evidenciado na Figura 18:
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X Subatividade

UMPAR PESQUISAR

FILTROS AVANGADOS

2871TEST L 12345
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4630AGN - Armazenagem em Caven Leica

602.CEPSA Sabreira porto

17-ALVES BANDEIRA Assequins  Avelro

2904CEPSABaraChela-Molta  Setbal Motta

1214-RECHEID (8F) - Vila Franca de i Lisboa VilaFranca de Xira

>
>
>
>
>
>
>
>
>
>

27128 Santaré (Chrcular wibans)  Santarém

Figura 18 - Pré-visualizacdo da imagem enviada

O resultado principal desta andlise é a geracdo de um prompt textual, que é devolvido
pelo backend e apresentado ao utilizador, conforme ilustra a Figura 19. Este texto, gerado pelo
modelo de visdo computacional, é automaticamente preenchido no campo de texto associado
ao formControlName="mockupPrompt". Caso o utilizador pretenda visualizar ou editar este
conteldo, pode ativar o switch “Mostrar Prompt”, que revela o campo de texto com o conteldo
gerado.
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Prompt da Imagem*

Pretendo criar uma interface para gerenciar atividades
com os seguintes elementos:

### Filtros

- **Tipo de Atividade** (campo de selegdo)
- **Atividade** (campo de texto)

- **Sub-atividade** (campo de texto)

### Tabela de Atividades
- **Colunas:**

- **Nome** (campo de texto)

- **Dijstrito** (campo de texto)

- **Concelho** (campo de texto)

- **Estado** (campo de selegdo com opgdes: Ativo,
Inativo)

- **Agles: ** (botdes de agdo para cada linha)
- **Editar** (icone de lapis)
- **Excluir** (icone de lixeira)

### Botdes de Agdo
- **Limpar** (botdo)
- **Ppesquisar** (botdo verde)

### Filtros Avangados
- **Filtros Avangados** (botdo para abrir/fechar filtros
adicionais)

Figura 19 - Descrigdo devolvida pelo modelo de visdao computacional

O resultado da andlise consiste na geracdao de um prompt textual com base na imagem
fornecida, sendo este automaticamente preenchido no campo de texto associado ao
formControlName="mockupPrompt". Caso o utilizador pretenda visualizar ou editar este
conteldo, pode ativar o switch “Mostrar Prompt”, que revela o campo de texto com o
conteldo gerado.

Abaixo deste painel, encontra-se a seccdo Modelo, que disponibiliza um seletor (mat-
select) contendo todos os modelos previamente treinados. Este seletor estd ligado ao
formuldrio reativo Angular através do campo formControlName="model" e permite ao
utilizador escolher explicitamente o modelo a utilizar para a geragao.
this.trainservice.getexistingModels () .subscribe((models) => {

this.models = models;
if (models.length > 0) {
this.form.patchvalue({ model: models[0] });

}
b

OOUVTAWNR

Apds selecionado o modelo e analisado o mockup, torna-se visivel o botdo Gerar, localizado
no canto inferior direito da interface, tal como evidenciado na Figura 20. Este botdo aciona o
método submit(), que envia para o backend o prompt gerado, o identificador do modelo
selecionado e, opcionalmente, uma instrucdo geral definida no topo do formulario. A resposta
da rota /mockups/generate inclui tanto o markdown com o conteldo descritivo como a
estrutura dos ficheiros sugeridos, os quais sdo apresentados no painel lateral direito da
interface.
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B 2.png @) ostror prompt

Modelo
Selecionar o modelo treinado que deseja usar.

Treinado a: 27/05/2025 12:29 o

Figura 20 - Interface de Geracdo pronta a operar

O markdown gerado é renderizado de forma enriquecida, com blocos de cédigo
devidamente destacados, utilizando a biblioteca ngx-markdown, permitindo ao utilizador
compreender facilmente a estrutura e o contetdo dos ficheiros. Na Figura 21 abaixo, é possivel
visualizar a forma como se apresenta esta resposta.

B A Pagina Inicial @ Treinar erar £ Configuracdo
Gerador Inteligente de Cédigo

>
Resposta da IA

Ficheiro: map-atividade-form.view.ts

export const planeamentoMapView = [
other existing content

{
viewName: 'AtividadeForm',
path: './app/planeamento/viewconfigs/pt/atividade-form.view.json',

<> Abrir no VSCode

Figura 21 - Resposta da /A na aplicagao

A funcionalidade é complementada pelo botdo Abrir no VSCode, que permite a criacao
automatica dos ficheiros locais, dentro de uma pasta com identificador Gnico baseado na data
atual, e a sua abertura no Visual Studio Code, tal como é possivel verificar na Figura 22. Esta
operacdo € concretizada com recurso a rota /mockups/open-in-vscode, proporcionando uma
experiéncia de integracao direta entre a interface grafica e o ambiente de desenvolvimento.
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Figura 22 - Abertura do Cédigo no VSCode

Desta forma, a interface de geracdo encapsula todo o fluxo, desde o input visual até a
criagdo de cddigo utilizavel, mantendo a intera¢do do utilizador num Unico ponto e
promovendo uma experiéncia altamente intuitiva e eficiente.

Interface de Configurag¢oes

Complementarmente, a aplicacdo disponibiliza uma interface auténoma para a gestao
de parametros técnicos essenciais, acessivel através do separador Configuragdo. Esta secgao
foi concebida com o objetivo de descentralizar a manutengdo manual de ficheiros de
configuracdo e permitir ajustes dinamicos sem intervengdo direta no servidor.

A interface é composta por um conjunto de campos dinadmicos gerados com base nas
chaves presentes no ficheiro config.json do backend. Cada linha da interface exibe uma chave
de configuragdo, acompanhada por um campo de texto (<textarea>) onde é possivel editar o
respetivo valor, e um botdao Guardar, que aciona a atualizacdo do valor no servidor.

1 <mat-form-field>

2 <mat-Tabel>{{ key }}</mat-label>

3. <textarea [(ngModel)]="editedConfigs[key]"></textarea>

4 </mat-form-field>

5 <button (click)="updatevalue(key)">Guardar</button>

O método updateValue() envia a nova configuragdo para o backend, que atualiza o ficheiro
em disco de forma persistente:

1. updatevalue(key: string): void {
const value = this.editedConfigs[key];
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3. ) this.configBeService.updateConfigkey(key, value).subscribe();

Entre os parametros configurdveis encontram-se:

¢ instructionTemplate — texto pré-definido usado no treino e geragao;

e openAiApiKey e nebiusApiKey — chaves privadas para integragdo com os servigos
externos;

e defaultModel — nome do modelo a utilizar por omissdo na geragao;

e canAddExamples — flag que ativa ou desativa a adicdo de exemplos na interface.

Esta abordagem modular e reativa permite que alteracGes entrem em vigor sem necessidade
de reiniciar o sistema, simplificando o processo de configuracdo para utilizadores técnicos. A
interface descrita, encontra-se representada na Figura 23.
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mockupReadinstruction

Es um analista visual de mockups e o teu trabalho é descrever interfaces grificas como se estivesses a dar instrugdes a uma IA que vai construir a interface.

Deves olhar para a imagem e escrever um pedido claro, direto e completo, que expliqgue o que se quer fazer com base no que estd visivel. Usa frases como se estivesses
a pedir algo a um pregramador ou a um gerador automatico de UL

¥ Escreve a descrigo assim:
Comegca com "Quero fazer..." ou "Pretendo criar..."

Refere o tipo de componente (formuldrio, tabela, modal, perfil, dashboard, etc.)
Explica que campos ou elementos visuais devem existir, com os seus tipos e nomes visiveis

Usa frases simples e estruturadas, como

openAlKey

Waqwd0dhKiaUEFSXrP72EhfT3BIbkFIRUIyqvIsus6S-HVSW_0-tNH3WWHSL6Fawy-
DX7IFGRoBKMBooMmzv4BnoEOVI7ZOFy-tZnQyIA

spenAlMode

gpt-4.1-mini-2025-04-14 Guardar

Figura 23 - Interface de Configurages

A inclusdo desta funcionalidade reflete uma preocupacdo com a manutenibilidade e
extensibilidade da aplicacdo, promovendo uma gestdo mais transparente e auténoma da
solucdo em ambientes empresariais.

4.3.5 Empacotamento da Aplicacao

Para assegurar que a solucdo desenvolvida possa ser utilizada facilmente em diferentes
sistemas operativos, mesmo por utilizadores que ndo possuam ambiente de desenvolvimento
previamente configurado, foi adotada uma abordagem de empacotamento com recurso ao
Electron, uma framework que permite criar aplicagdes desktop multiplataforma baseadas em
tecnologias web. Esta decisdo visou maximizar a portabilidade e facilitar a distribuicdo da

aplicacdo sem necessidade de instalagao prévia de dependéncias como o Node.js.
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Integracdo com o Monorepositorio

A aplicacdo foi desenvolvida dentro de um monorepositério gerido com TurboRepo,
contendo duas aplicagdes principais:

e Dblueprint-fe: aplicacdo Angular responsavel pela interface gréfica.

e blueprint-be: aplicacdo Node.js com Express, responsavel pelas rotas de analise de
mockups, geracdo e gestao de ficheiros.

Para integrar ambas num Unico binario desktop, foi criada uma aplicacdo denominada
blueprint-desktop, cujo objetivo exclusivo é servir de wrapper Electron para empacotar as duas
aplicagOes anteriores numa distribuicdo executavel.

Configuracao Inicial e Scripts de Build

A aplicacdo blueprint-desktop possui um package.json configurado para coordenar a
construcdo dos projetos frontend, backend e do bundle final com o electron-builder. Abaixo
apresenta-se o conteudo base do ficheiro package.json:

1. {

2. "name" "b1uepr1nt desktop”,

3. vers1on "1.0. 0 s

4. "main" ma1n js",

5. "scripts": {

6. "puild': "npm run build:fe & & npm run build:be &% npm run package",
7. "build:fe": "cd ../blueprint-fe & npm run build",

8. "build:be": "cd ../blueprint- be && npm run build",

9. "package": “electron-builder

10. "dev": "npm run build:fe && npm run buf7d be && electron .",
11. "dist-mac": "electron-builder --ma

12. "dist-win": "npm run build && e7ectron builder --win"
13. ,

14. ”devDependenc1es {

15. "electron": "36.4.0"

16. “electron-builder': "A26.0. 12",

17. "electron-packager": "A17.1.2"

18. 1,

19. "dependencies": {

20. "cross-spawn": "A7.0.6",

21. "fix-path": "A4.0.0",

22. "shell-path": "A3.0.0",

23. "wait-on": "A8.0.3"

24.

25. }

Este ficheiro permite, por exemplo, compilar a aplicagdo para macOS com npm run dist-mac ou
para Windows com npm run dist-win.

Configurac¢ao do Electron Builder

A légica de empacotamento foi detalhada num ficheiro electron-builder.yml, que define a
estrutura de saida da aplicagdo, os ficheiros a incluir, os icones para cada sistema operativo e
os diretdrios de output. Abaixo encontra-se um excerto representativo:

1. appld: com.sysnovare.blueprint

2. productName: BlueprintDesktop

3. directories:

4. output: ../../dist/blueprint-desktop

5. files:

6. - "../blueprint-fe/dist print-fe/*%/*"
7. - "../b1ueprint—be/dist "

8. - "../../node_modules/**/*

9. - "main.js"
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10. - "lEE/% map”

11. mac:

12. target:

13. - dmg

14. - zip

15. icon: assets/icon.png

16. win:

17. target:

18. - nsis

19. - portable

20. icon: assets/icon.png

21. extraResources:

22. - from: ../blueprint-fe/dist/blueprint-fe/browser
23. to: dist/frontend

24. - from: ../blueprint-be/dist
25. to: dist/backend

26. - from: resources/node/

27. to: node

Esta configuracdo assegura que tanto os assets compilados do frontend como os ficheiros do
backend e os binérios do Node.js (disponibilizados na pasta resources/node/) sejam incluidos
no bundle final.

Arquitetura do Ficheiro Main.js

O ficheiro main.js é o ponto de entrada da aplicacdo Electron. A sua funcdo principal é
iniciar o backend de forma auténoma e garantir que o frontend seja carregado apenas quando
este estiver pronto. Este comportamento é particularmente importante para assegurar que o
frontend, ao iniciar, consiga de imediato comunicar com o backend via HTTP.

1. function getBundledNodePath() { .

2. Tet nodeBinary = process.platform === "win32" ? "node.exe" : "node";
3 return path.join(process.resourcesPath, "node", nodeBinary);

4

Esta funcdo calcula o caminho para o bindrio do Node.js incluido na pasta resources,
garantindo que o backend possa ser executado mesmo em sistemas sem Node.js previamente
instalado. A fungdo startBackend() utiliza este caminho para iniciar o servidor backend:

function startBackend() {
const nodePath = getBundledNodePath();
const backendpath = path.join(basepath, "dist/backend/src/index.js");

backendProcess = spawn(nodePath, [backendpPath], {
cwd: path.goin(basePath, "dist/backend"),
stdio: "inherit",

OoONOUVTAWN

Apds iniciar o backend, o processo principal do Electron aguarda a sua disponibilidade
através do modulo wait-on, antes de carregar o frontend:
await waiton({

1
2. resources: ["http://Tocalhost:3500/"],
3 timeout: 3000,

4 .

’

Finalmente, é criada a janela da aplicagdo que carrega diretamente o index.html/ da
aplicacdo Angular:

1. function createwindow() { .
2. const win = new Browserwindow({
3. width: 1200,

71



4. height: 800,

5. webPreferences: {

6. contextIsolation: false,

7. ; nodeIntegration: false,

8. ,

9. b;

10.

11. const pathToFrontend = path.join(basepath, "dist/frontend/index.html");
l%. } win.loadFile(pathToFrontend);

13.

Portabilidade, Langamento e Distribui¢ao Final

De forma a garantir que a aplicacdo possa ser executada em qualquer maquina, sem
necessidade de instalar o Node.js ou outras dependéncias, foi adotada uma abordagem que
inclui diretamente os bindrios standalone oficiais do Node.js para os sistemas operativos
Windows e macOS. Estes bindrios foram obtidos a partir do website oficial do Node.js e
colocados na pasta resources/node/, sendo posteriormente empacotados juntamente com a
aplicagdo. Esta estratégia garante que o ficheiro main.js possa invocar o backend com o binario
apropriado (node.exe no Windows ou node no macOS), tornando a aplicacdo totalmente
portatil e auto-suficiente.

A distribuicdo da aplicacdo é feita através do electron-builder, utilizando configura¢des
definidas no ficheiro electron-builder.yml. Este processo permite gerar, de forma automatizada,
diferentes tipos de ficheiros executdveis ou instaladores, dependendo do sistema operativo
alvo:

e Para Windows:
o Executédvel portatil (.exe);
o Instalador com assistente (.nsis);
o Arquivo .zip (versdao ndo instalavel).
e Para macOs:
o Imagem de disco .dmg (instalador grafico);
o Arquivo .zip (versdao nao instalavel).

O processo completo de build e empacotamento é realizado a partir dos scripts definidos
no package.json da aplicagao blueprint-desktop, conforme ilustrado abaixo:

1. "scripts": {

2. “build': "npm run build:fe & & npm run build:be & npm run package",
3. "puild:fe": "cd ../blueprint-fe & & npm run build",

4. "build:be": "cd ../blueprint-be && npm run build",

5. "package": "electron-builder",

6. "dist-mac": "electron-builder --mac",

7. "dist-win": "npm run build && electron-builder --win"

8.

A sequéncia tipica para gerar os artefactos de producdo é a seguinte:
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e npm run build: compila o frontend Angular (blueprint-fe) e o backend Node.js
(blueprint-be) com os comandos apropriados de cada projeto, colocando os ficheiros
resultantes nas pastas dist/blueprint-fe e dist/blueprint-be, respetivamente.

e npm run package: apds o build das apps, executa o electron-builder para empacotar
os ficheiros gerados juntamente com o ficheiro main.js e os binarios do Node.js,
produzindo o artefacto para a plataforma local.

e npm run dist-mac: gera os ficheiros .dmg e .zip para macOS.

e npm run dist-win: compila tudo e gera os ficheiros .exe, .nsis e .zip para Windows.
Durante o processo de empacotamento, sdo incluidos:

e O frontend compilado, acessivel através do caminho dist/frontend/index.html.

e O backend como ficheiro Node.js executavel (index.js) invocado diretamente pelo
Electron.

e O main.js que orquestra a execucao e ligacao entre ambos.
e Os binarios de Node.js para cada sistema.
e Osicones e metadados da aplicacdo (ex. icon.png, productName, appld).

Este processo assegura que o utilizador final pode executar a aplicagdo com um duplo
clique, sem necessidade de configuracdo adicional, oferecendo uma experiéncia fluida,
profissional e alinhada com as exigéncias de distribuicdo de software moderno.
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5 Testes e Avaliacao de Resultados

Ap0s a descricdo do processo de implementacdo no capitulo anterior, o presente capitulo
dedica-se a fase crucial de validacdo: a andlise e avaliacdo sistematica dos resultados obtidos.
O objetivo primordial deste capitulo é aferir, de forma objetiva e multifacetada, a eficdcia, a
qualidade e a viabilidade da solugdo Blueprint-Al em cendarios praticos e representativos,
contrastando o desempenho da abordagem automatizada com os métodos de
desenvolvimento tradicionais.

Para tal, a avaliagdo foi estruturada em torno de eixos complementares. Inicia-se com a
andlise qualitativa de um fluxo de utilizacdo completo, desde a submissdo do mockup até a
integracdo do cddigo gerado, para demonstrar a operacionalidade do sistema.
Subsequentemente, é apresentado um pipeline de testes totalmente automatizado, concebido
para avaliar quantitativamente a fidelidade visual e estrutural dos resultados. A analise
aprofunda-se com um estudo detalhado dos custos de utilizacdo, projetando o impacto
econdmico da solugdo em diferentes escalas de adogao, e, por fim, é realizada uma comparacgao
direta dos tempos operacionais. Em conjunto, estas andlises fornecem uma validagdao empirica
robusta do protétipo, quantificando os ganhos em eficiéncia e produtividade e fundamentando
as conclusGes sobre o potencial pratico da geragao inteligente de interfaces.

5.1 Teste do Fluxo de Utilizacao da Solucao

Para aferir a eficacia e a operacionalidade da solucdo desenvolvida, procedeu-se a
realizacdo de um teste completo, envolvendo todas as etapas do processo, desde a selecdo do
mockup até a analise do resultado final. O objetivo central deste teste consistiu em validar a
capacidade do sistema para interpretar corretamente um mockup de interface e gerar, de
forma automatica, o respetivo cddigo de frontend, avaliando simultaneamente as limitacdes e
potencialidades da abordagem adotada.

O processo iniciou-se com a sele¢do de um mockup representativo de uma interface de
formuldrio, apresentado na Figura 24. Em seguida, recorreu-se a aplicacdo Blueprint Al, que ja
dispunha de um modelo de Inteligéncia Artificial previamente treinado com exemplos
relevantes ao contexto empresarial em analise.
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Figura 24 - Mockup utilizado para validacdo funcional

Apods o acesso a plataforma, procedeu-se ao carregamento (upload) do mockup na area
designada para o efeito. De imediato, foi gerado automaticamente um prompt descritivo a
partir da andlise do mockup, utilizando o médulo de visdo computacional. O prompt obtido
detalhava os principais campos identificados na interface, nomeadamente:

e Tipo de Resultado (campo de sele¢do do tipo dropdown)
e Estado (campo de selegdo do tipo dropdown)

e Data de Inicio (campo de data com icone de calendario)
e Data de Fim (campo de data com icone de calendario)

Importa salientar que, embora o sistema tenha reconhecido corretamente a maioria dos
elementos, foi detetada uma omissdo relevante: o modelo ndo identificou o botdo localizado
no canto inferior esquerdo do mockup, assinalado por um icone de lupa. Esta limitacdao
potencialmente impacta a fidelidade do resultado gerado, uma vez que elementos de interacdo
importantes poderao nao ser refletidos no cddigo produzido.

Concluida a etapa de analise do mockup, foi selecionado o modelo mais recentemente
treinado para a tarefa em questao, prosseguindo-se entao com a geragdo automatica do cddigo.
Uma vez finalizado este processo, o codigo gerado tornou-se imediatamente acessivel, sendo
possivel a sua visualizagdo e abertura direta no editor VSCode, funcionalidade essa ilustrada nas
Figura 25 e Figura 26:
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Figura 26 - Abertura do cddigo no VSCode automaticamente

A fase seguinte corresponde a integracdo manual do cddigo gerado na aplicacdo de base.
De notar que, nesta etapa, ainda ndo existe uma automacao total do processo de integracao,
cabendo ao utilizador a tarefa de identificar o local apropriado para insergao dos ficheiros e
realizar os ajustes necessarios. Durante este procedimento, foram detetadas algumas
inconsisténcias, nomeadamente “imports” incorretos e defini¢cdes (“overrides”) desnecessarias,
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cuja correcdao, no entanto, se revelou célere, ndo ultrapassando os cinco minutos de
intervencao manual.

Apds estas correcBes, foi possivel compilar e executar a aplicagdo, obtendo-se uma
interface gréfica final (Figura 27) cuja fidelidade face ao mockup inicial foi analisada. Uma
avaliacdo comparativa, lado a lado, evidencia que ambos apresentam os mesmos campos de
texto e simbolos, demonstrando um grau elevado de precisdo estrutural. Contudo, foram
observadas algumas divergéncias: os botdes “Cancelar” e “Submeter”, presentes no resultado
final, ndo existiam no mockup original, enquanto o botdo com icone de lupa, constante do
mockup, ndo foi replicado na interface gerada.

Figura 27 - Interface Gréfica gerada pelo modelo

Em suma, este teste permitiu demonstrar a facilidade de utilizacao e a eficdcia da solucao
na automatizacdo do processo de geracdo de interfaces, ao mesmo tempo que evidenciou
algumas limitagGes ao nivel da fidelidade visual e da cobertura dos elementos interativos,
reforcando a importancia da validacdao manual e da iteragcao entre utilizador e sistema.

5.2 Automatizag¢ao da Integracao e Avaliacao dos Resultados

A validacdo sistematica da solucdo desenvolvida exigiu a implementacdo de um pipeline de
testes totalmente automatizado, capaz de acelerar o processo de integra¢do do cddigo gerado
e de avaliar de forma objetiva a fidelidade dos resultados face aos mockups originais. Este
pipeline baseou-se em dois scripts complementares, concebidos para eliminar a dependéncia
da intervenc¢do manual e garantir uma avaliacdo técnica rigorosa e reprodutivel.

O primeiro script, desenvolvido em Node.js, foi projetado para automatizar todas as
operacgdes envolvidas na preparacdao dos exemplos de teste. Este script percorre um conjunto
de mockups, realiza o upload das imagens para a APl da solucdo e recebe, em resposta, os
ficheiros de cédigo gerados pelo sistema de IA. Com base num sistema de mapeamento de
padrdes de ficheiros, estes sdo integrados automaticamente nas localizagdes adequadas do
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projeto Angular, sejam componentes, servicos ou configuracées. A escolha do Node.js justifica-
se pela sua eficiéncia na manipulagdo de ficheiros e na integracdo com AP/ REST, facilitando a
orquestracao de todo o fluxo. Apds a escrita dos ficheiros, a aplicacdo pode ser imediatamente
compilada e executada, permitindo ao utilizador realizar apenas pequenos ajustes residuais,
como a corregao de imports ou remocgao de fungbes redundantes. Este processo foi aplicado a
seis mockups distintos, cada um representando diferentes tipos de interface e complexidade, o
gue permitiu avaliar a robustez da abordagem. Abaixo encontra-se um excerto de cédigo do
script de integragdo e mapeamento automatico de ficheiros:

1 const filesmap = {

2 "¥* component. htm7 “.component.ts, component.scss”: "src/app/components/*",
3. .service.ts": src/app/serv7ces/

4. Y // ... outros padroes

5.

6 function getoutputPath(filename) {

7 for (const [pattern, dest] of oObject.entries(filesmap)) {
8. // Regex para 1dent1f1car destino

9. const regex = patternToRegex(pattern);

10. if (regex.test(f11ename)) {

11. if (dest.endswith("/*")) {

12. const dir = path.join(appPath, dest.slice(0, -2));
13. return path.join(dir, f11ename),

14. } else {

12. return path.join(appPath, dest);

16.

17. }

18. }

19. return null;

20. }

Depois de integrados os ficheiros e compilada a aplicacao, foi possivel capturar o resultado
apresentado no browser e proceder a comparacado automatica com o mockup original. Para este
efeito, foi desenvolvido um segundo script em Python, recorrendo a bibliotecas de visdo
computacional e OCR, nomeadamente EasyOCR, OpenCV e PIL.

Este script extrai os textos e respetivas localizacGes (bounding boxes) de ambas as imagens,
identifica correspondéncias entre campos com base numa métrica de similaridade
(SequenceMatcher) e produz duas saidas: uma imagem comparativa lado a lado com destaques
visuais, e um ficheiro JSON com o resumo estatistico dos resultados obtidos. Abaixo também é
possivel ver um pequeno excerto desse cédigo:

1. def draw_side_by_side(mockup_img, output_img, matches, unmatched, filename):

2. # Redimensiona imagens para a mesma altura

3. h = max(mockup_img.height, output_img.height)

4. new_m = mockup_img.resize((mockup_img.width, h))

5. new_o = output_img.resize((output_img.width, h))

6. canvas = Image.new("RGBA", (new_m.width + new_o.width, h + 40), (255,255,255,255))

7. canvas.paste(new_m, (0, 40))

g. canvas.paste(new_o, (new_m.width, 40))

10. draw = ImageDraw.Draw(canvas)

11. # Labels e caixas verdes/vermelhas

12. for m, o in matches:

13. x1, yl, x2, ¥2 = m["bbox']

14. draw.rectangle([x1, y1+40 x2, y2+40], outline=(0,255,0), width=3)

15. xol, yol, xo02, yo2 = o[’ bbo x"]

16. draw.rectang1e([xol + new_m.width, yol+40, x02 + new_m.width, yo2+40],
outline=(0,255,0), width=3)

17. for m in unmatched:

18. x1, yl, x2, ¥2 = m["bbox']

19. draw. rectang e([x1, yl+40, x2, 2+40], outline=(255,0,0), width=3)

20. canvas.save(os. path.join(resu]t_d1r f'diff_{filename}"'))

O resultado deste processo é facilmente visualizavel, conforme ilustrado na Figura 28. Esta
figura apresenta um exemplo real de comparacdo entre mockup e output, em que todos os
campos principais do mockup “3.png” foram corretamente reconhecidos e destacados a verde
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em ambas as imagens. Pelo contrdrio, noutras figuras, como no mockup “5.png”, observam-se
multiplos campos a vermelho, evidenciando limita¢des na replicacdo da estrutura e contetudo
originais, como se pode observar na Figura 29.
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Figura 29 - Representacgao Visual Comparativa do Mockup 5

Os resultados quantitativos desta analise encontram-se sumarizados na Tabela 4, que indica
para cada exemplo o numero de matches, diferencas e a percentagem global de similaridade,
bem como os tipos de ajustes manuais ainda necessarios.

Tabela 8 - Resultados da andlise automatica dos mockups

Percentagem Ajustes Manuais Observagées

Mockup Matches Diferengas similaridade (%)

Campos de empresa e morada

1 7 38 9,46 Corre¢do de imports N .
ndo replicados
2 13 M 22,22 Remogado de fungGes Perda de campos de detalhe e
redundantes filtros
3 4 0 100,00 Nenhum Correspondenua. pe.rfe.lta para
campos principais
P
4 9 ) 81,82 Ajuste de estilos erda em campos de data, resto

fiel
Corregdo de nomes de
variaveis

5 16 38 30,19 Varias linhas e labels omitidas

Campos de instrugdo e botdes

7 15 8 65,22 Ajuste de formatagdo R
replicados
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Esta abordagem técnica e automatizada, para além de acelerar o ciclo de testes,
permitiu detetar tendéncias importantes: a solucdo é altamente fidvel para estruturas simples,
mas apresenta desafios em interfaces com elevada densidade de informacdo ou elementos
graficos menos convencionais. A dependéncia de OCR introduz limitagdes em campos com
tipografia pouco comum ou sobreposicio de elementos, mas a andlise visual lado a lado
continua a ser uma ferramenta eficaz para validar o desempenho geral. Importa referir que,
embora os ajustes manuais necessarios apds a geracdao sejam residuais, subsistem
oportunidades de melhoria — nomeadamente ao nivel da normalizacdo de imports e da
robustez do modelo para campos menos frequentes.

No conjunto, o pipeline desenvolvido assegura uma avaliacdo objetiva, quantitativa e
facilmente auditdvel, promovendo a transparéncia na validacdo de solucbes de geracdo
automatica de interfaces e demonstrando o potencial de integracdo destes métodos no ciclo
de desenvolvimento de software empresarial.

5.3 Analise de Custos de Utilizagao

No contexto da validagdo da solucdo desenvolvida, foi realizada uma analise
experimental dos custos associados a cada etapa do pipeline de geragdo automadtica de
interfaces, com base em testes reais efetuados durante o desenvolvimento e avaliacdo da
plataforma. Estes testes incidiram sobre dois eixos principais: (i) custos do processamento
inicial de mockups via visdo computacional (Nebius) e (ii) custos de geracdo de cddigo com
modelos de linguagem (OpenAl, GPT-4.1 e variantes). Os resultados permitem fundamentar a
viabilidade econdmica da abordagem e prever o impacto financeiro em diferentes escalas de
utilizacao.

Testes de Custos na Transformag¢ao de Mockups em Prompts (Nebius Vision)

Para automatizar a conversdao de mockups em descri¢cdes textuais (prompts), foi testada a
API Nebius com o modelo mistralai/Mistral-Small-3.1-24B-Instruct-2503, especifico para tarefas
de visdo computacional. Durante os testes, registou-se que cada conversdo tipica envolveu
cerca de 1.141 tokens de input (imagem/processamento) e 68 tokens de output (descrigcdo
gerada). Os precos praticados, a data, encontram-se na Figura 30.
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128K context JSOM mode

® Go to playground f»

Figura 30 - Pregos do modelo Mistral para Visdao Computacional na Plataforma Nebius

Com base nos registos reais, o custo médio apurado por conversao foi:

141 68
x $0,05 + ————— x $0,15 ~ $0,000067

Custo Nebius = 1.000.000 1.000.000

Este valor confirmou-se em multiplos testes, demonstrando que o custo da etapa de visdo
computacional é praticamente irrelevante no contexto global do pipeline.

Testes de Custos de Geragao de Cédigo com Modelos de Linguagem

De seguida, procedeu-se a avaliacdo dos custos associados a geracdo automatica de
cddigo, recorrendo a modelos de linguagem de Ultima geracdo. Os testes centraram-se nos
modelos da familia GPT-4.1 (standard, mini e nano), cujos custos a data do documento se
encontram representados na Figura 31, com a maioria dos ensaios a privilegiar o GPT-4.1
standard, dada a sua superioridade em qualidade e robustez nos cendrios empresariais testados.

GPT-4.1 GPT-4.1 mini GPT-4.1 nano

Smartest model for complex tasks Affordable model balancing speed Fastest, most cost-effective model for
and intelligence low-latency tasks

Price Price Pricing

Input: Input: Input:

$2.00 / 1M tokens $0.40 / 1M tokens $0.100 / 1M tokens

Cached input: Cached input: Cached input:

$0.50 /1M tokens $0.10 /1M tokens $0.025 /1M tokens

Output: Qutput: QOutput:

$8.00 / 1M tokens $1.60 / 1M tokens $0.400 / 1M tokens

Figura 31 - Custos da Familia GPT-4.1 para respostas

82



Durante os testes, foram recolhidos os seguintes dados de utilizacdo e custos, para diferentes
pedidos, observaveis abaixo na Tabela 5:

Tabela 9 - Testes de custos relativos ao uso do GPT-4.1

Pedido Tokens Input Tokens Output Custo Input ($) Custo Output ($) Custo Total ($)
Teste 1 189 1.167 0,000378 0,009336 0,009714
Teste 2 410 1.430 0,000820 0,011440 0,012260
Teste 3 2.050 7.200 0,004100 0,057600 0,061700
Teste 4 750 430 0,001500 0,003440 0,004940

Os testes demonstraram que, mesmo para pedidos de maior dimensdo (ex: Teste 3), o
custo individual por geracdo de cddigo manteve-se sempre inferior a sete céntimos de ddlar,
evidenciando a sustentabilidade econdmica da solugdo.

Custo Global por Ciclo de Utilizagao

Combinando ambas as etapas do pipeline — (i) transformac¢do do mockup em prompt (Nebius)
e (ii) geracdo de codigo (OpenAl) — foi possivel apurar o custo médio total de um ciclo completo
de utilizacdo, suportado por medicdes reais:

Custo Total por ciclo = Custo Nebius + Custo GPT4.1 = $0,000067 + $0,00971
~ $0,00978

Ou seja, cada iteragdo experimental (da imagem ao cédigo final) teve um custo pratico inferior
a um céntimo de délar, sendo a parcela correspondente a visdo computacional praticamente
desprezdavel face ao processamento do modelo de linguagem.

Proje¢ao de Custos para Cendrios Alargados

Para avaliar o impacto econdmico da solucdo em diferentes contextos de utilizacao,
foram definidos e simulados trés cenarios representativos de ado¢do. No primeiro cenario,
correspondente a uma pequena equipa de desenvolvimento composta por dois utilizadores,

cada elemento realizou, em média, vinte pedidos por dia ao longo de vinte e dois dias Uteis

mensais. Este padrao de utilizacdo resulta num total de 880 ciclos mensais. Considerando os
custos apurados nos testes experimentais, o processamento das imagens através do servigo
Nebius representou uma despesa mensal de apenas $0,06, enquanto a geracdo de cédigo com
o modelo GPT-4.1 totalizou $8,55. Assim, o custo global mensal deste cendario ascendeu a
aproximadamente $8,61, um valor perfeitamente comportavel face aos beneficios introduzidos
pela automagao.

No segundo cenario, simulando uma empresa de média dimensao, foi considerada uma
equipa de dez utilizadores, cada um realizando cinquenta pedidos didrios durante vinte e dois

dias uteis por més. O volume de utilizagao eleva-se, neste contexto, a 11.000 ciclos mensais. A
analise dos custos evidencia que a componente Nebius mantém-se praticamente residual, com
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um total de $0,74, enquanto a utilizacdo do modelo GPT-4.1 corresponde a $107,00, o que
perfaz um custo total mensal de cerca de $107,74.

Por fim, o terceiro cenario reflete a ado¢do em larga escala numa plataforma SaaS, com
mil utilizadores ativos a efetuar dez pedidos por dia durante vinte e dois dias por més. Esta

configuragdo resulta em 220.000 ciclos mensais, sendo os custos de utilizagdo do servigo Nebius
de $14,74 e os custos associados ao modelo GPT-4.1 de $2.137,08, o que determina um custo
total mensal aproximado de $2.151,82.

Estes resultados demonstram que, mesmo em cenarios de elevada utilizacdo, o custo
adicional decorrente da etapa de visdo computacional é praticamente insignificante face ao
valor total, permanecendo a componente principal associada a gera¢do de cddigo com o
modelo de linguagem. Em todos os cenarios, os custos absolutos mantém-se plenamente
justificaveis perante os ganhos de produtividade e a escalabilidade proporcionada pela solugao.

Reflexdo e Conclusao Experimental

Os testes realizados permitem concluir que a solugdo apresenta custos de utilizagao
extremamente baixos por ciclo completo, mesmo com modelos de topo. A experiéncia
demonstrou que a componente de visdo computacional tem um impacto econdmico
praticamente nulo, sendo o principal custo associado a gera¢do de cédigo — ainda assim, em
valores perfeitamente aceitaveis para a grande maioria das organizagoes.

Em suma, a validagcdo experimental dos custos comprova a viabilidade técnica e
financeira da abordagem proposta, quer em contextos de pequena escala, quer em cenadrios
empresariais ou plataformas Saa$S de grande dimensao.

5.4 Analise de Tempos Operacionais

A validacdo experimental da solugdo incluiu a monitorizagao rigorosa dos tempos de
operacdo em todas as fases do pipeline automatizado, permitindo uma avaliacdo objetiva da
eficiéncia do sistema comparativamente ao desenvolvimento manual tradicional. Para garantir
precisdo e reprodutibilidade, foram utilizadas ferramentas digitais adequadas a cada contexto
e todos os resultados foram tratados estatisticamente.

Metodologia de Medicao

O tempo de execucdo do processo de fine-tuning foi registado com o crondmetro de
precisdao do sistema operativo (aplicacdao “Reldgio” do macOS), iniciado no momento exato do
envio do pedido e interrompido assim que a plataforma AP/ da OpenAl indicou a conclusdo do
treino. Para as operagoes online da aplica¢ao, recorreu-se a funcionalidade Network > Timing
das Chrome Developer Tools, permitindo medir ao milissegundo a duragdo de cada pedido HTTP
e todos os tempos associados ao ciclo de requisicao e resposta cloud.
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No caso do desenvolvimento manual, foi utilizada a técnica de stopwatch, recorrendo
a aplicagdo Timer de smartphone, sendo as medicdes feitas por um observador independente.

Descri¢ao dos Endpoints

Para a fase de testes, foram medidos de forma sistematica os tempos de resposta dos
dois principais endpoints (ou pontos finais de API) do sistema, ambos essenciais no pipeline de
automacao:

e Endpoint /analyse: Este endpoint é responsavel por receber um ficheiro de imagem
(mockup da interface) e proceder a analise da mesma através de um modelo de visdo
computacional. O resultado do endpoint é a transformacdo da imagem num prompt
descritivo em linguagem natural, adequado para ser processado posteriormente por
um modelo de linguagem generativo. Este servigo representa a primeira etapa do
pipeline automatico e corresponde, do ponto de vista computacional, a traducdo visual-
textual do mockup.

e Endpoint /generate: Apds obter o prompt descritivo, este endpoint processa esse texto
recorrendo a um modelo de linguagem (ex: GPT-4.1), gerando o cddigo fonte
correspondente a interface pretendida. O endpoint /generate representa, assim, a
etapa central do pipeline, onde ocorre a conversdo automatica do requisito textual para
cddigo executavel, sendo fundamental para a automatizacdo da produgdo de software
frontend.

Ambos os endpoints foram integrados numa interface web para testes, tendo o trafego
monitorizado e os tempos de execuc¢do registados para andlise.

Resultados Experimentais: Fine-tuning

Trés execugdes distintas do processo de fine-tuning do modelo foram cronometradas,
utilizando o crondmetro do sistema operativo, com os resultados sumarizados na Tabela 6
abaixo.

Tabela 10 - Tempos de Resposta do Fine-tuning

Execugdo Tempo (min)
Execugdo #1 32,8
Execugdo #2 39,4
Execucdo #3 45,2

Média 39,1
Desvio Padrio 6,2
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Resultados Experimentais: Tempos de Resposta dos Endpoints

A Tabela 7 apresenta os tempos registados para ambos os endpoints, recolhidos através
do painel “Network” das Chrome DevTools, permitindo analisar separadamente o desempenho
da andlise visual e da geracao de cddigo.

Tabela 11 - Tempos de Resposta dos pedidos as API's dos Modelos de Al

Teste /analyse (s) /generate (s)
Execugdo #1 4,03 38,51
Execugdo #2 4,21 34,60
Execugdo #3 3,89 42,75
Execucgao #4 4,37 36,88

Média 4,13 38,19

Desvio Padrdo 0,19 3,14

Resultados Experimentais: Compara¢ao com Desenvolvimento Manual

Para aferir a eficiéncia do sistema automatizado, comparativamente a implementacao
manual, foi pedido a um programador junior que implementasse os mesmos mockups do zero,
recorrendo a técnicas de stopwatch operadas por um observador independente. Os resultados
sdo apresentados na Tabela 8.

Tabela 12 - Comparacao de Tempo de Implementagdo Humano vs Al

Mockup Tempo Humano (min) Tempo Al (s) Ajustes Finais (min)
1 71 42 4
2 67 39 5
3 69 43 6
Média 69 41,3 5
Desvio Padrdo 2,0 2,0 1,0

Comparacao de Custos: /A vs. Desenvolvimento Manual

Complementando a analise dos tempos operacionais, foi também efetuada uma
comparacdo direta entre o custo econémico do pipeline automatizado e o custo estimado do
trabalho humano tradicional. Admitindo um valor de referéncia de €18 por hora para um
programador junior em Portugal, o custo associado ao desenvolvimento manual de um mockup,
com um tempo médio de 69 minutos, é de aproximadamente €20,70 por interface gerada:

Em contrapartida, o custo do pipeline automatico, considerando o processamento
completo (analyse + generate) e os pequenos ajustes finais, € dramaticamente inferior. Com
base nos custos experimentais detalhados na seccao anterior, o custo de processamento da /A
situa-se, em média, abaixo de €0,01 por mockup (mesmo incluindo a componente Nebius),
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enquanto o tempo de intervencdao manual adicional é de apenas 5 minutos, traduzindo-se num
custo humano marginal de €1,50. A Tabela 9 sintetiza esta comparagao:

Tabela 13 - Comparagao dos tempos e custos por mockup: IA vs. desenvolvimento manual

Processo Tempo Total Médio Custo Unitario (€)
Desenvolvimento manual 69 min 20,70
IA (pipeline automatico) 1 min (execugdo) <0,01
Ajustes manuais pds-/IA 5 min 1,50
Total /A + ajustes 6 min 1,51

A analise evidencia que, mesmo contabilizando o tempo de revisao e integracao manual
indispensavel apds a geracdo automadtica, o custo total da abordagem baseada em /A
representa uma fragdo do custo do desenvolvimento tradicional — sem prejuizo da qualidade
final, desde que se mantenha a supervisao técnica apropriada.

E fundamental referir que estes valores tém apenas finalidade ilustrativa e ndo
constituem incentivo a substituicdo de profissionais humanos. O papel do programador
permanece central, quer na validacdo dos outputs, quer na adaptacdo continua dos sistemas
automaticos aos requisitos especificos do projeto.
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6 Conclusoes

A presente dissertagdo propo6s-se a investigar e desenvolver uma solu¢do inovadora
para a geracao inteligente de interfaces graficas para a web, com foco na sua aplicabilidade em
contextos empresariais. Ao longo deste trabalho, foram exploradas diversas abordagens de
Inteligéncia Artificial, culminando na implementacdo e avaliagdo de um protdtipo funcional.
Este capitulo final sintetiza os principais resultados obtidos, discute as limitacdes encontradas
e aponta dire¢Oes para trabalhos futuros.

6.1 Objetivos atingidos

A concretizagao deste projeto de investigacao e desenvolvimento permitiu alcancar, de
forma significativa e demonstravel, os objetivos primordiais e especificos delineados no inicio
da dissertagdao. O desiderato central, que consistia no desenvolvimento de uma solugdo
tecnologicamente avangada, alicercada em /A, capaz de gerar automaticamente componentes
de interface grafica a partir de mockups visuais, e que fosse simultaneamente compativel com
0s rigorosos requisitos técnicos, estéticos e funcionais de um ambiente empresarial real, foi
efetivamente materializado. A aplicacdo Blueprint-Al representa a concretiza¢do deste objetivo,
servindo como uma prova de conceito robusta e um veiculo para a exploracdo das
potencialidades e desafios desta abordagem.

6.1.1 Alinhamento com Padroes Empresariais e Coeréncia entre Design e
Implementagdo

Um dos pilares fundamentais do projeto residia na capacidade de gerar cédigo que nao
s6 fosse funcional, mas que também estivesse intrinsecamente alinhado com os padroes
empresariais prevalecentes. Este alinhamento transcende a mera produgdo de cddigo
sintaticamente correto, englobando a adesdo a frameworks especificos, a utilizacdo de
bibliotecas de componentes padronizadas e a conformidade com as convencdes de estilo e
arquitetura da organizagdo. No contexto deste trabalho, o foco recaiu sobre
o framework Angular e a biblioteca Angular Material, escolhas representativas de tecnologias
amplamente adotadas em ambientes de desenvolvimento corporativo. A solucdo Blueprint-
Al demonstrou uma competéncia notavel nesta area, primariamente através da
implementacdo de um sofisticado pipeline multimodal. Este pipeline inicia-se com a
intervencdo de um modelo de visdo computacional, o qual assume a responsabilidade critica
de analisar e interpretar semanticamente o mockup visual submetido pelo utilizador. Esta etapa
inicial é de capital importancia, pois traduz a representacao puramente imagética da interface
numa descricdo estruturada e textual, passivel de ser processada por modulos subsequentes
de forma mais precisa.
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A descricdo textual gerada pelo modelo de visdo serve, entdo, de input para LLM.
Crucialmente, este LLM n3do é um modelo genérico, mas sim um que foi submetido a um
processo de afinacdo (fine-tuning). Este processo de especializacdo envolveu o treino do
modelo com um conjunto curado de exemplos de cddigo e padrdes de design especificos do
dominio empresarial em analise, incluindo a utilizacdo de componentes Angular Material e as
convengdes de nomenclatura e estruturacdo preferidas. O fine-tuning revelou-se um
diferenciador critico, capacitando o LLM a gerar outputs que refletem n3o apenas a estrutura
I6gica da interface delineada no mockup, mas também a sua estética, a correta instanciacdo de
componentes Angular Material e a adesao as boas praticas de desenvolvimento preconizadas
pela organizacao.

Adicionalmente, a coeréncia entre a intengdo original do design, expressa no mockup,
e a implementacao final do cédigo foi ativamente promovida e considerada um fator de
sucesso. A arquitetura de duas fases adotada, onde a analise visual culmina na producao de
um prompt textual intermédio, oferece um ponto de controlo e validagdo humana de valor
inestimavel. Antes da geracdo efetiva do cddigo pelo LLM afinado, o utilizador tem a
oportunidade de rever e, se necessario, refinar este prompt descritivo. Esta intervencdo
humana, embora introduza um elemento nao totalmente automatizado no processo, provou
ser fundamental para mitigar ambiguidades inerentes a interpretacdo visual, corrigir potenciais
interpretacdes erradas por parte do modelo de visdao e assegurar um alinhamento mais preciso
com as nuances e subtilezas do design original. Os resultados da avaliagdo, detalhados
extensivamente no Capitulo 5, confirmaram que esta abordagem hibrida minimiza
significativamente a necessidade de ajustes manuais extensivos no cddigo gerado,
especialmente para componentes de interface com complexidade moderada. No entanto, a
mesma avaliagdo também sublinhou que a supervisdo humana continua a ser pertinente e
recomenddvel para elementos de interagdo mais intrincados ou para interfaces com requisitos
de design altamente especificos e ndo convencionais, onde a capacidade de generalizacdo dos
modelos atuais pode encontrar limitacgoes.

6.1.2 Estabelecimento de um Processo Automatizado, Reprodutivel e Escalavel

A criacdo de um processo que fosse simultaneamente automatizado, reprodutivel e
escalavel constituiu um objetivo especifico essencial, visando garantir a eficiéncia operacional
e a viabilidade da solu¢dao em cendrios de desenvolvimento de software pratico e continuo. Este
objetivo foi plenamente alcancado através da arquitetura e da implementacdo da
aplicagdo Blueprint-Al. O sistema foi meticulosamente concebido para encapsular o fluxo de
trabalho completo, desde o momento inicial da submissdao do mockup visual pelo utilizador,
progredindo para a analise inteligente e extracdo de caracteristicas por parte do médulo de
visdo computacional, a subsequente geracdo do prompt descritivo, a criteriosa selegao, por
parte do utilizador ou do sistema, do modelo de linguagem treinado mais adequado para a
tarefa em maos, e culminando na geracdo e exportacao do cédigo frontend correspondente. A
natureza intrinsecamente automatizada deste fluxo reduz drasticamente a necessidade de
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intervencdo manual nas fases intermédias, o que se traduz em ganhos de tempo e na
minimizac¢do de erros humanos.

A reprodutibilidade dos resultados é assegurada pela natureza deterministica (ou
controladamente estocastica, dependendo da configuragdo dos modelos de /A) do processo:
para um dado input (mockup e configuragdes) e um modelo de /A especifico, o sistema tendera
a produzir outputs consistentes. Esta consisténcia é vital para a confianca no sistema e para a
sua integracdo em pipelines de desenvolvimento mais amplos. A componentizacdo da solugao,
com uma clara e bem definida separac¢do de responsabilidades entre o frontend (desenvolvido
em Angular, responsavel pela interacdo com o utilizador e apresentacdo dos resultados) e
o backend (desenvolvido em Node.js com Express, responsavel pela orquestracdo das
chamadas as AP/ dos modelos de IA, gestdo de ficheiros e ldgica de negdcio), juntamente com
a utilizacdo de APl para a comunicag¢do com os servicos de Inteligéncia Artificial externos (neste
caso, OpenAl e Nebius Al), garante ndo apenas a modularidade do sistema, mas também a
sua escalabilidade. Esta arquitetura permite que cada componente possa evoluir de forma
independente — por exemplo, a interface do utilizador pode ser redesenhada sem impactar a
Iégica de geragdo de codigo, ou novos modelos de IA podem ser integrados no backend sem
necessidade de alterar o frontend. Esta flexibilidade é crucial para a sustentabilidade e a
adaptabilidade da solugdo a longo prazo, permitindo que se mantenha relevante face a répida
evolucdo das tecnologias de /A e das necessidades dos utilizadores.

6.1.3 Avaliagao Criteriosa da Qualidade Técnica do Output Gerado

A simples capacidade de gerar cddigo automaticamente nao seria, por si s, suficiente
para validar a utilidade da solugdo. Uma avaliagdo rigorosa e multifacetada da qualidade
técnica do output gerado era, portanto, imperativa. Para enderecar este objetivo, foi
inicialmente realizado um levantamento da literatura (apresentado na Secg¢do 2.8) para
identificar métricas e abordagens relevantes para a avaliagdo de cédigo gerado por /A. Com
base neste estudo, foram definidas e subsequentemente aplicadas (no Capitulo 5) um conjunto
de métricas objetivas. Estas métricas foram concebidas para abranger diversas dimensoes da
qualidade, incluindo, mas ndo se limitando a: fidelidade visual da interface gerada em
comparag¢do com o mockup original (avaliada através de técnicas de comparacdo de imagem e
extracdo de caracteristicas visuais), correcao estrutural e semantica do cédigo HTML, CSS e
TypeScript produzido, e conformidade com as boas praticas de desenvolvimento Angular.

Para operacionalizar esta avaliacdo de forma eficiente e sistematica, foi desenvolvido
um pipeline de testes automatizado, cuja implementacdo é detalhada na Seccdo 5.2.
Este pipeline combinou a orquestracdo de tarefas utilizando scriptsem Node.js (para
submeter mockups a Blueprint-Al, receber o cddigo gerado e integra-lo num projeto Angular de
teste) com scripts em Python equipados com bibliotecas especializadas em visdo computacional
(como EasyOCR e OpenCV) e processamento de imagem (PIL) para a andlise comparativa entre
o mockup e a interface renderizada. Os resultados quantitativos obtidos através desta avaliacao
automatizada revelaram uma elevada precisdo e fidelidade na replicacdo de interfaces com
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estruturas mais simples e que utilizavam layouts convencionais. No entanto, este processo
também permitiu identificar, de forma objetiva, os desafios que a solucdo enfrenta ao lidar
com mockups de maior complexidade, como aqueles com alta densidade de informacao,
elementos graficos ndo standard, ou sobreposicdo de texto, onde as limitacdes inerentes a
tecnologias como o Reconhecimento Otico de Caracteres (OCR) podem influenciar
negativamente a qualidade do prompt intermédio e, por conseguinte, a fidelidade do cédigo
final gerado. Apesar destas limitagOes identificadas, a andlise visual qualitativa, lado a lado,
facilitada pelas ferramentas de comparacao de imagem desenvolvidas (como exemplificado nas
Figuras 19 e 20 da tese), continuou a ser uma ferramenta poderosa e intuitiva para a validagdo
do desempenho global e para a identificacdo precisa de areas que requerem melhoria e
otimizacdo futuras.

6.1.4 Exploragao de Estratégias de Otimizagao com Inteligéncia Artificial e Decisdo
Fundamentada

Uma componente fundamental da investigacdo realizada consistiu na exploragao e
comparagao critica de diferentes estratégias baseadas em Inteligéncia Artificial para a tarefa
de geracdo de cddigo, conforme detalhado no Capitulo 4. A fase de experimentacdo inicial foi
dedicada a investigar a aplicabilidade de duas abordagens proeminentes na literatura: RAG e
o fine-tuning direto de LLM com dados puramente textuais. A abordagem RAG, que
conceptualmente visa enriquecer o contexto fornecido ao LLM através da recuperacdo de
exemplos relevantes de uma base de conhecimento externa, demonstrou-se, no contexto
especifico da gera¢do de cddigo frontend a partir de descricdes de mockups, menos eficaz do
qgue inicialmente antecipado. Os modelos genéricos, mesmo quando suplementados com
contexto relevante, apresentaram dificuldades em produzir estruturas sintaticas
consistentemente validas e em aderir estritamente as conveng¢des de frameworks especificos
como o Angular.

Por outro lado, o fine-tuning de LLM utilizando pares de instrugdo-cddigo (onde a
instrucdo seria uma descricdo textual detalhada da interface e o cédigo seria a sua
implementagdo Angular) apresentou resultados mais promissores em termos de consisténcia
estilistica e alinhamento com o dominio desejado. Contudo, esta abordagem revelou-se
altamente dispendiosa e proibitiva em termos praticos. Os custos computacionais associados
ao treino de LLM de grande escala sao significativos, exigindo acesso a GPU potentes e longos
periodos de processamento. Adicionalmente, a preparac¢do de grandes volumes de dados de
treino de alta qualidade, devidamente anotados e estruturados, representa um esforco
consideravel, muitas vezes invidvel para projetos de investigagdo com recursos limitados ou
para aplicacdes empresariais de nicho que ndo dispéem de vastos repositérios de dados
especificos para esta tarefa.

Perante estas constatacdes empiricas e apds uma analise aprofundada das capacidades,
flexibilidade e estruturas de custos das plataformas de /A comerciais especializadas
(nomeadamente, OpenAl APl e Nebius Al Studio), a decisdo tecnoldgica fundamentada,
apresentada e justificada na Sec¢do 4.2, pendeu para a adogao de um pipeline multimodal de
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natureza hibrida. Esta arquitetura estratégica, que constitui o cerne da Blueprint-Al, combina
de forma inteligente um modelo de visdo computacional (fornecido pela Nebius Al, escolhida
pela sua estrutura de custos mais vantajosa para a analise de imagens em larga escala) para a
interpretacdo inicial do mockup e a geracdo de um prompt descritivo detalhado, com um
modelo text-to-text (neste caso, o GPT-4.1 da OpenAl, selecionado pela sua superior
capacidade de geracdo de cddigo complexo e pela maior flexibilidade oferecida nos seus
processos de fine-tuning) que é subsequentemente afinado para gerar o codigo frontend final.
Esta solucdo hibrida permitiu alavancar os pontos fortes de cada tipo de tecnologia — a eficiéncia
e especializacdo da visdo computacional para a interpretacdo visual e a sofisticacdo e
capacidade de raciocinio dos LLM textuais para a geracao de cddigo — enquanto mitigava, de
forma pragmatica, as suas respetivas limitacGes em termos de custo, complexidade de
adaptacdo e requisitos de dados. Esta abordagem revelou-se a mais equilibrada e otimizada
para os objetivos e constrangimentos do presente projeto.

6.1.5 Redug¢do Quantificavel do Esfor¢o de Desenvolvimento Manual

Finalmente, um dos objetivos mais pragmaticos e com impacto direto na pratica de
desenvolvimento de software era quantificar, de forma objetiva, os ganhos em produtividade,
eficiéncia e consisténcia que poderiam ser obtidos com a adog¢do da solugao Blueprint-Al,
guando comparada com as abordagens convencionais de implementacdo manual de interfaces
graficas. Esta quantificacdo foi meticulosamente realizada através de uma analise comparativa
detalhada dos tempos operacionais e dos custos de utilizacdo associados a cada abordagem,
conforme exposto e discutido nas SeccGes 5.3 e 5.4 da tese. Para este efeito, foi conduzido um
estudo de caso comparativo, no qual um programador com perfil junior foi incumbido de
implementar manualmente um conjunto de mockups idénticos aqueles que foram processados
pela Blueprint-Al. Os tempos de cada tarefa foram rigorosamente cronometrados e os custos
associados calculados.

Os resultados desta analise comparativa foram reveladores e demonstraram uma
reducdo substancial e inequivoca no tempo de desenvolvimento. Enquanto a implementacgado
manual de um mockup tipico consumiu, em média, 69 minutos de trabalho do programador,
o pipeline de IA completo da Blueprint-Al (incluindo a fase de analise visual pelo modelo Nebius
e a fase de geragdo de cddigo pelo modelo OpenAl) executou a mesma tarefa em
aproximadamente 1 minuto de tempo de processamento das APl. A este tempo de
processamento automatizado, somaram-se, em média, cerca de 5 minutos dedicados pelo
programador para realizar os ajustes manuais residuais (como corre¢ées de imports ou
pequenas refatoragdes) e para integrar o coédigo gerado no projeto principal. Mesmo
contabilizando esta intervencdo humana final, a reducao total de tempo foi da ordem dos 90%.
Esta drastica reducdo de tempo traduziu-se, naturalmente, numa redu¢ao de custo igualmente
expressiva: o custo estimado do desenvolvimento puramente manual por interface foi
calculado em aproximadamente €20,70 (considerando um custo/hora de referéncia para um
programador junior), enquanto o custo total da abordagem assistida por /A, incluindo os custos
irrisérios de utilizacdo das API (inferiores a €0,01 por ciclo completo) e o tempo de ajuste
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humano, foi de cerca de €1,51 por interface. Estes resultados demonstram inequivocamente
gue, mesmo considerando a necessidade de uma supervisao e intervengdo manual
complementar, a solucdo Blueprint-Al possui o potencial de acelerar significativamente o ciclo
de desenvolvimento inicial de interfaces, permitindo que os programadores dediquem o seu
tempo e esforgo a tarefas de maior complexidade ldgica, resolucdo de problemas de negécio e
inovacao, em vez de se concentrarem em tarefas repetitivas de traducao de designs em cédigo.

Em conclusdo, a conjugacao destes resultados evidencia que os objetivos propostos
para esta dissertacdo foram, na sua generalidade, atingidos com sucesso. O trabalho
desenvolvido ndo apenas validou a viabilidade técnica da geracdo inteligente de interfaces
graficas para a web em contextos empresariais, mas também culminou num protétipo funcional
(Blueprint-Al) que serve como uma plataforma para futuras investigacbes e como uma
demonstracao tangivel dos beneficios desta abordagem. As aprendizagens recolhidas sobre a
selecdo de modelos de IA, as estratégias de integracdo, os desafios de fine-tuninge a
importancia da avaliagdo continua sdo contributos valiosos para a area da engenharia de
software assistida por Inteligéncia Artificial.

6.2 Limitacoes

Apesar dos resultados promissores e do alcance substancial dos objetivos, é crucial
reconhecer, com transparéncia, as limitagbes inerentes ao presente estudo e a
solucdo Blueprint-Al. Estas limitagdes contextualizam os resultados, identificam as fronteiras da
tecnologia atual e orientam futuros desenvolvimentos. Uma das principais limitagdes reside
na fidelidade visual da replicagao de mockups particularmente complexos ou com estilos nao
convencionais. Embora o mddulo de visdo computacional demonstre boa capacidade,
elementos graficos atipicos, tipografias raras ou sobreposicdes densas podem levar a
interpretacdes erradas, resultando em desvios entre o design original e o cddigo gerado, como
a omissdo de icones especificos observada nos testes.

Outro ponto de constrangimento relaciona-se com a capacidade de generalizagdo e
"criatividade" dos LLM quando confrontados com requisitos de design ou funcionalidades que
divergem significativamente dos seus dados de treino. Mesmo com fine-tuning, a eficacia dos
LLM diminui para cenarios que exigem inovacdo radical, tendendo a produzir solu¢cdes mais
genéricas ou menos otimizadas, o que reforca o papel da Blueprint-Al mais como aceleradora
para padrdes estabelecidos do que para a exploragdo de paradigmas de interface
completamente novos. A dependéncia de API externas (OpenAl, Nebius Al), embora permita
acesso a modelos de ponta, introduz riscos operacionais como custos variaveis, laténcia,
disponibilidade de servigo e alteragdes nas politicas dos fornecedores, além de um processo
de fine-tuning que opera como uma '"caixa-preta”, com controlo limitado sobre os seus
mecanismos internos.

E fundamental também delimitar o ambito da gerac¢do de cédigo, que se foca
primariamente em componentes de Ul estaticos ou com interatividade basica. A Blueprint-
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Al ndo abrange, na sua forma atual, a geracao de logica de negdcio complexa, gestdo de estado
avangada, configuracdo de rotas complexas ou integracGes profundas com backends, sendo
mais uma ferramenta de scaffolding inicial do que uma geradora de aplicagdes completas.
Consequentemente, aintegracdo e manutencdao continua do cédigo gerado permanecem
como responsabilidades da equipa de desenvolvimento. O cédigo produzido, embora
estruturado, necessita de ser compreendido, integrado e mantido para evitar a acumulacao de
divida técnica.

Por fim, as limita¢Oes da avaliagdao experimental devem ser consideradas. O conjunto
de mockups de teste, embora diversificado, é finito e pode ndo representar todos os cendrios
de design possiveis, exigindo cautela na generalizagdo dos resultados. As métricas objetivas
podem ndo capturar todos os aspetos qualitativos de uma interface, como usabilidade ou
acessibilidade profunda, e a comparagdo com o desenvolvimento manual, baseada num Unico
programador junior, serve como uma linha de base indicativa, mas ndo universal. O
reconhecimento destas limita¢Oes é essencial para direcionar os esforgos futuros no sentido de
robustecer e expandir as capacidades da Blueprint-Al.

6.3 Trabalho Futuro

Os resultados encorajadores e as aprendizagens obtidas com a Blueprint-Al abrem um
leque promissor de oportunidades para investigacGes e desenvolvimentos futuros, visando ndo
so superar as limitacGes identificadas, mas também expandir significativamente as capacidades
e o impacto da solucdo. Uma direcdo prioritaria consiste no aprimoramento continuo da
precisao e robustez da interpretagdo visual dos mockups. Isto poderd envolver a exploragdo
de modelos de visdao computacional mais avangados, com maior capacidade de generalizacao
para designs complexos ou estilisticamente diversos, e a implementacdo de técnicas para uma
segmentacdo mais granular e hierdrquica dos elementos da interface, resultando
em prompts textuais intermédios de maior fidelidade.

Outra vertente crucial para evolugdo futura é a melhoria da capacidade de geracao de
cédigo para além da estrutura e estilo, abrangendo interatividade basica e légica de
apresentacdo. A investigacdo poderia focar-se em permitir que os utilizadores especifiquem
comportamentos de forma intuitiva, talvez através de anota¢des nos mockups ou linguagem
natural, e em treinar LLM para traduzir estas especificacbes em cddigo TypeScript funcional e
idiomatico para frameworks como o Angular. Adicionalmente, para aumentar a relevancia
da Blueprint-Al em contextos empresariais especificos, seria de grande valor a integragdo com
sistemas de design e bibliotecas de componentes personalizados da organizagao, permitindo
que o cddigo gerado utilize diretamente os ativos de desenvolvimento internos, o que poderia
ser alcancado através de fine-tuning mais direcionado ou técnicas de RAG.

A implementacdo de mecanismos de feedback explicito e aprendizagem continua é
outra drea promissora. Permitir que os programadores avaliem e corrijam o cédigo gerado
poderia alimentar um ciclo de refinamento iterativo dos modelos de /A, adaptando-os
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progressivamente as preferéncias e padrdes da equipa. A longo prazo, osuporte a
multiplos frameworks e linguagens de frontend, como React ou Vue.js, aumentaria
drasticamente a aplicabilidade da solugdao. A automatizagdo da integracdao do cddigo
gerado em projetos existentes, possivelmente com sugestdes de cédigo assistidas por /A,
também reduziria significativamente o esforgco manual remanescente.

Uma direcdo de investigacdo particularmente transformadora seria a evolucdo da
Blueprint-Al para um paradigma de Agentic Al. Diferentemente da abordagem gerativa atual,
gue responde a um pedido especifico, um sistema agente seria projetado para perseguir
objetivos complexos com minima intervencdo humana, demonstrando capacidades avancadas
de planeamento, raciocinio e utilizacdo de ferramentas (Acharya et al., 2025; Lou et al., 2025).
Isto representaria uma mudanc¢a fundamental do papel do programador, de um utilizador que
guia a ferramenta para um supervisor que delega autonomia a um agente de software (Sapkota
et al., 2025). Em vez de gerar o cédigo para um Unico mockup, o programador poderia solicitar
a implementagdao de uma funcionalidade completa, como "integrar uma nova AP/ de
pagamentos", e o agente assumiria a responsabilidade de planear e executar todas as etapas
necessarias. A exploracdo de arquiteturas agentes, como as baseadas no paradigma AIM
(Agentic Iterative Monologue) (Lupoiu et al., 2025), poderia transformar a ferramenta de um
gerador de cédigo para um verdadeiro engenheiro de software auténomo, capaz de lidar com
a complexidade do desenvolvimento de funcionalidades completas (Jiang et al., 2025).

Finalmente, para validar de forma mais abrangente a solugdo, serao
necessarios estudos de usabilidade e avaliagdo em contextos reais de desenvolvimento de
larga escala, envolvendo equipas diversas e investigando ndo sé meétricas técnicas, mas
também o impacto na dindmica da equipa e na satisfacdo dos programadores. Paralelamente,
a exploragao continua das implicaces éticas e da governanga da geragao de cédigo por /A é
fundamental, abordando questdes de propriedade intelectual, seguranca e o impacto no
mercado de trabalho. O prosseguimento da investigacdo nestas direcdes tem o potencial de
solidificar a Blueprint-Alcomo uma ferramenta transformadora no desenvolvimento
de software.
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Anexo B. Diagrama de PRISMA

Identificagao de estudos através de bases de dados e registos

Identificagao

Registos identificados a partir
de:

Bases de dados e registos (n
=307)

A 4

Rastreio

Registos rastreados >

(n = 296)

y

Relatérios procurados por
recuperagao

\4

Registos removidos antes do rastreio:
e Registos duplicados removidos (n = 11)

Registos excluidos
(n=19)

(n = 277)

A4

Relatérios avaliados quanto a
elegibilidade

v

Relatérios ndo obtidos
(n=39)

(n = 238)

Incluido

Estudos incluidos na revisdo da literatura
(n=197)

114

\4

Relatérios excluidos:
Falta de estudo pratico (n = 12)
Relevancia insuficiente (n = 29)




