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RESUMO
A estimativa de esforço em projetos ágeis continua sendo um desa-
fio recorrente, especialmente quando os story points precisam ser
inferidos apenas a partir do texto das user stories. Estudos anteri-
ores focaram principalmente em abordagens de aprendizagem de
máquina para predizer o esforço, mas a recente disponibilidade de
Large Language Models (LLMs) oferece uma alternativa. O objetivo
do artigo é investigar a eficácia dos LLMs em estimar story points.
Um derivado do modelo BERT foi ajustado (fine-tuning) e compa-
rado, em relação ao erro médio absoluto, a três baselines: (i) um
modelo preditivo tradicional baseado em vetores TF-IDF acoplados
a um classificador de Regressão Linear, (ii) um modelo LLM Zero
Shot, e (iii) um modelo LLM few shot. Foi utilizado um conjunto
de dados de user stories de projetos reais de desenvolvimento de
software ágil, o Deep-SE, um dataset com várias User Stories de
16 projetos open-source diferentes retirados do Jira. Os resultados
mostram que o LLM ajustado teve MAE menor na maioria dos
projetos. Os achados sugerem que, apesar do custo computacional
maior, LLMs constituem uma alternativa com menor erro para a
estimativa de esforço do que as técnicas comparadas.

PALAVRAS-CHAVE
Estimativa de esforço, Story points, User story, Large language
model

1 Introdução
No desenvolvimento ágil de software, a estimativa de esforço é
um processo necessário para o planejamento e gerenciamento de
projetos [5]. Equipes ágeis frequentemente utilizam story points
para representar de forma abstrata o tamanho ou complexidade de
user stories e tarefas no backlog do produto [7]. Os story points
são tipicamente atribuídos através de consenso humano em sessões
de planning poker, baseadas na experiência e julgamento [23].

Embora essa abordagem colaborativa seja amplamente adotada,
ela está sujeita a vieses humanos e variação entre equipes [7]. Esti-
mativas com alta margem de erro podem levar a atrasos em crono-
gramas e estouro de custos, problemas ainda comuns mesmo em
projetos ágeis [29]. Assim, há um crescente interesse em automa-
tizar ou apoiar a estimativa de story points por meio de técnicas
de aprendizado de máquina e processamento de linguagem natural,

aproveitando a riqueza de dados textuais presentes nas descrições
das user stories [6, 13, 29].

Nos últimos anos, modelos de linguagem de larga escala (Large
Language Models, LLMs) surgiram como ferramentas promisso-
ras para lidar com tarefas de processamento de linguagem natural
complexas [15]. Modelos pré-treinados como BERT e GPT demons-
traram capacidade de compreender nuances semânticas em texto
e transferir esse conhecimento para diversas tarefas específicas
através de fine-tuning [9].

Diante desse progresso, pesquisadores passaram a investigar se
LLMs poderiam melhorar a predição de story points a partir da
descrição textual das user stories, em comparação com métodos
tradicionais de estimativa de esforço [2, 26].

Este artigo tem como objetivo avaliar modelos LLM (zero-shot,
few-shot e fine-tuned) para estimar esforço em Story Points. Con-
trastando seu desempenho preditivo com a abordagem clássica
regressão linear com extração de features com a técnica frequency
inverse document frequency (TF-IDF). A hipótese é que um modelo
de LLM ajustado (fine-tuning) traga um erro médio absoluto (MAE)
menor do que os baselines selecionados.

O modelo utilizado foi o distilbert-base-uncased, este oferece um
bom equilíbrio entre qualidade semântica, eficiência computacional
e facilidade de ajuste para um problema de regressão sobre textos,
permitindo treinar e implantar um modelo de estimativa de esforço
mesmo em hardware modesto e com datasets medianos.

Nosso modelo ajustado, o distilbert-base-uncased-story-point,
não perdeu poder de generalização quando treinado com dados
cross-project. Esta generalização traduziu-se em resultados con-
cretos: o modelo ajustado superou o LLM few-shot em 14 de 16
projetos e o baseline TF-IDF + RL em 11 dos 16 projetos na métrica
MAE.

2 Fundamentação Teórica
Abordagens para estimativa: Antes do advento dos LLMs e do
aprendizado profundo no contexto de estimativas ágeis, diversas
abordagens tradicionais de aprendizado de máquina foram explora-
das para prever story points a partir de dados históricos de projetos
[3, 14, 20]. Essas abordagens costumam tratar a estimativa como
um problema de regressão supervisionada (quando os story points
são valores contínuos ou ordinais) ou de classificação em faixas (ou
discretização) de esforço.
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Já foi proposto para o problema de estimativa de story point a
partir do texto da user story o uso de vetores de características de
texto baseados em TF-IDF das descrições de issues do Jira, combi-
nados com um classificador SVM para prever o número de story
[14]. Nesse trabalho, os autores relataram naquele momento (2016)
resultados promissores, superando estimativas baselines simples
como usar a média ou mediana. Essa técnica serviu de referência
inicial, contra a qual trabalhos subsequentes com deep learning
seriam comparados [29].

Outra proposta exploraram algoritmos de regressão, ensemble e
máquinas de vetores de Suporte [22]. Por exemplo, alguns pesquisa-
dores aplicaram máquinas de vetores de Suporte usando atributos
textuais e atributos de legibilidade [10]. Um outro modelo investi-
gou até que ponto características dos desenvolvedores poderiam
explicar a variância nos story points [20]. De modo geral, esses
métodos mais tradicionais, obtiveram desempenho limitado, mui-
tas vezes com erros absolutos médios altos, indicando dificuldade
em capturar a complexidade semântica das user stories de usuário
apenas com features lineares ou de contagem de palavras [6].

Zero Shot: Um modelo LLM em resumo é um grande modelo
treinado com rede neural [16], geralmente com a tecnologia trans-
formers [27]. A abordagem LLM zero-shot learning refere-se à capa-
cidade dos LLMs de resolver tarefas sem a necessidade de exemplos
explícitos fornecidos durante a inferência. Nesse contexto, a tarefa
de processamento de linguagem natural, text classification é especi-
ficada unicamente por meio de uma instrução textual (prompt), e o
modelo deve inferir a ação esperada com base em seu conhecimento
prévio adquirido durante o pré-treinamento [15].

Few Shot: Já o few-shot learning caracteriza-se pela inclusão de
um pequeno conjunto de exemplos da tarefa no próprio prompt,
com o objetivo de guiar a geração do modelo durante a inferência.
Essa técnica permite ao modelo identificar padrões desejados com
base nos exemplos fornecidos e aplicá-los a novos casos, mesmo sem
reconfiguração ou ajuste de parâmetros. Trata-se de uma abordagem
intermediária entre o zero-shot e o treinamento supervisionado
tradicional, sendo especialmente eficaz em tarefas de classificação
com variações contextuais [16]. Sua principal vantagem está na
adaptação rápida a novas tarefas com custo computacional reduzido.

3 Metodologia
A metodologia do estudo foi experimental e aplicada [28]. Usamos
a técnica de predição direta. Os modelos preditivos construídos
preveem um story point contínuo que é arredondado para o número
da sequência de Fibonacci [24] mais próximo. Os procedimentos
realizados em alto nível são apresentados na Figura 1.

Conjunto de dados: Conduzimos um experimento com o con-
junto de dados Deep-SE [4]. O conjunto de dados utilizado tem
23.313 user stories de 16 projetos diferentes com 5 colunas. Con-
solidamos o dataset em um arquivo CSV e o disponibilizamos no
Hugging Face (link na seção de disponibilidade dos artefatos) para
facilitar o acesso e a reprodutibilidade dos experimentos. Os dados
incluem o nome do projeto, o id identificador (chave), a descrição
da user story, o título da user story e o story point. Um exemplo das
primeiras colunas do conjunto de dados é apresentado na Tabela 1.

O conjunto de dados utilizado foi consolidado por Choetkier-
tikul et al. [4]. Eles disponibilizaram um link https://github.com/

SEAnalytics/DSL_reading_list para o dataset, mas, no momento
do acesso ao link, em maio de 2025, o dataset não estava dispo-
nível para download. Porém Tawosi et al. [25], reproduziram o
experimento de Choetkiertikul com o conjunto de dados Deep-
SE e re-disponibilizaram este conjunto de dados no link https:
//figshare.com/s/709c7e18c52e4264b70e. Estes foram os arquivos
que foram utilizados, consolidados e disponibilizados no Hugging
Face.

Estes dados do Deep-SE foram coletados de 16 projetos de código
aberto extraídos do Jira [4] . Quanto ao domínio e às empresas, os
16 projetos são provenientes de 9 diferentes repositórios ou organi-
zações de código aberto. Os projetos do dataset não são da mesma
empresa, mas sim de diversas entidades. Os projetos demonstram
diversidade em termos de domínios de aplicação e características
técnicas, incluindo diferentes linguagens de programação. Todas as
user stories foram criadas e registradas no sistema de rastreamento
de problemas JIRA. O JIRA é um dos sistemas amplamente utiliza-
dos que suportam o desenvolvimento ágil, incluindo a estimativa
de pontos de história.

Técnicas: Foram utilizadas as técnicas zero-shot, few-shot e
Fine-tuning. Para o Fine-tuning, foi criado um único modelo cross-
project. Para os outros casos, foram criados 16 modelos, um para
cada projeto do dataset. O Fine-tuning do modelo LLM foi realizado
com o modelo BERT, especificamente o distilbert-base-uncased
[17]. Foi utilizado o Google Colab fornecido pelo Google para o
Fine-tuning do modelo. O Fine-tuning do modelo durou poucos
minutos em um processador A100. Para a extração das métricas com
o modelo zero-shot e few-shot, foi utilizado o modelo Gemma3:4b
em um PC comum com ollama, Visual Studio Code e Python.

Foi escolhido o modelo Gemma3:4b por sua natureza open weight,
leveza computacional e desempenho competitivo em tarefas de
compreensão de linguagem natural. Esse modelo foi projetado para
rodar localmente com baixo consumo dememória, sendo compatível
com ambientes de execução otimizados, permitindo a execução
eficiente mesmo em computadores pessoais. Essa característica é
essencial para viabilizar experimentos com LLMs sem dependência
de GPUs de alto desempenho ou serviços em nuvem. Além disso,
o Gemma3:4b oferece suporte nativo para abordagens few-shot
e zero-shot, permitindo a realização de inferências com base em
poucos exemplos ou apenas instruções em linguagem natural, sem
necessidade de reconfiguração dos pesos do modelo [15, 16]. A
inclusão desse modelo no experimento visa explorar alternativas
acessíveis e reprodutíveis para a estimativa de esforço baseada em
user stories, complementando a avaliação de modelos ajustados
via fine-tuning como o distilbert-base-uncased [17]. Dessa forma,
é possível comparar diferentes paradigmas de aplicação de LLMs
no contexto de estimativas ágeis com base textual, ampliando o
entendimento sobre custo-benefício e desempenho em diferentes
cenários computacionais.

Pré-processamento: Para o pré-processamento, foram utiliza-
das as técnicas de remoção das tags HTML e a remoção das URLs,
além da tokenização.

Treino e teste: Em todos os casos, a separação do conjunto de
dados e do conjunto de treino foi de 70% para treino e 30% para
testes (geração das métricas). Foram utilizados os primeiros 70%
do conjunto de dados estratificados por projetos (nota: o conjunto
de dados estava ordenado por projeto e por data de inclusão da
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Figura 1: Procedimentos realizados

Projeto Chave Título Descrição Story Point
appceleratorstudio TISTUD-6 Add CA against object literals in function... The idea here is that if our met... 1
appceleratorstudio TISTUD-9 Update branding for Appcelerator plugin... At least fix feature icons, asso... 1
appceleratorstudio TISTUD-11 Create new JSON schema for SDK team Create JSON schema containing pr... 1
appceleratorstudio TISTUD-13 Create Project References Property Page Create property page for project... 1
appceleratorstudio TISTUD-16 New Desktop Project Wizard Desktop (need to convert existin... 1

Tabela 1: Amostra do conjunto de dados

Figura 2: Arquitetura alto nível da proposta

user story, ou seja, os 70% primeiros registros do projeto estão
ordenados por ordem temporal - da mais antiga para a mais recente
em cada projeto). O modelo ajustado (para fine-tuning e para todos
os outros) só conhece os 70%. Ou seja, os 30% utilizados para geração
das métricas não eram conhecidos por nenhum dos modelos criados.

Métricas: Foi usado o erro médio absoluto (Mean Absolute Error,
MAE) como métrica de comparação entre os modelos. O MAE já
foi utilizado em outros estudos [8, 19, 21, 25], portanto, adotamos
essa medida como parâmetro de avaliação dos modelos. O MAE é
calculado conforme a Equação 1. Onde o 𝐸𝑎𝑡𝑢𝑎𝑙 é o esforço atual, e
o 𝐸𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑡𝑜 é o esforço predito, e 𝑛 é o número de observações. Onde
𝑖 é a enésima observação.

𝑀𝐴𝐸 =
1
𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

��𝐸𝑎𝑡𝑢𝑎𝑙𝑖 − 𝐸𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑡𝑜𝑖

�� (1)

Uma visão de alto nível da previsão é apresentada na Figura 2.
Prompt: Os prompts utilizados foram construídos com base

em boas práticas, tais como: contextualização da tarefa, uso de
exemplos explícitos, e reforço da instrução por redundância. Foram
realizados testes preliminares empíricos com variações da redação
do prompt, até se chegar a uma versão que maximizasse a clareza
das instruções e a consistência das respostas.

Distilbert-base-uncased
O modelo distilbert-base-uncased [1] foi a escolha para estimar
esforço a partir de User Story por diversas razões. Ele foi lançado
em 2019, sendo menor e mais rápido que o BERT e otimizado para

tarefas que processam frases ou sentenças. Sua versão uncased é útil
para descrições de código e problemas, já que não considera dife-
renças de maiúsculas/minúsculas. Ele é pré-treinado em um grande
corpus, o que ajuda na generalização, e tem uma boa arquitetura
para esse tipo de tarefa, além de exigir hardware acessível.

O distilbert resulta de um processo de knowledge distillation que
reduz em aproximadamente 40% o número de parâmetros e acelera
a inferência em cerca de 60%, preservando 95–97% da acurácia do
BERT-base (original) em benchmarks de compreensão de linguagem
natural [17]. Essa compacidade de fornecer representações ricas
com custo computacional inferior é particularmente vantajosa em
ambientes de hardware moderado. Com apenas 67M de parâmetros
[17], a variante uncased cabe em uma GPU modesta (por exemplo,
6 GB de RAM da placa de vídeo), possibilitando fine-tuning e infe-
rência dentro de recursos computacionais restritos. Assim, torna-se
viável re-treinar o modelo à medida que novos dados de projeto se
acumulam, mantendo a acurácia sem investir em infraestruturas
onerosas.

Do ponto de vista linguístico, as user stories analisadas possuem
extensão média inferior a 225 tokens (quando usado o tokenizador
tiktoken com GPT-2); especificamente 69% das User Stories estão
abaixo de 128 tokens (7215 estão acima de 128 tokens e 16098 abaixo).
Logo, a maioria das User Stories é observada pelo transformer sem
truncamento (abaixo de 128 tokens), preservando dependências de
longo alcance.
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Por fim, o amplo suporte no ecossistema Hugging Face para os
modelos do tipo BERT e para outros modelos simplifica a reprodu-
tibilidade e a integração em pipelines de tarefas de processamento
de linguagem natural. Pensando nisso, o modelo gerado (distilbert-
base-uncased-story-point) foi disponibilizado no Hugging Face para
uso por outros pesquisadores,link disponível na seção disponibili-
dade dos artefatos.

Pipeline Fine Tuning
O pipeline de treinamento utilizando o modelo distilbert-base-
uncased teve o objetivo de prever o valor de story points a partir
da descrição textual de tarefas em projetos ágeis. O processo en-
volveu a preparação dos dados, tokenização, definição do modelo,
configuração de treinamento e avaliação de desempenho.

Primeiramente, o conjunto de dados Deep-SE foi dividido em 70%
para o subconjunto de treino e teste inicial. Na etapa de tokenização,
foi aplicada a tokenização BERT com truncamento e padding para
limitar as sequências a 128 tokens. Para a construção do modelo,
utilizou-se ummodelo distilbert com uma única saída contínua para
prever valores reais (regressão), que depois foram arredondados
para a sequência de Fibonacci.

Na configuração do Treinamento, definiu-se o uso de otimização
com taxa de aprendizado, tamanho de batch, número de épocas e
estratégias de salvamento e avaliação, respectivamente, 2e-5, 8, 4 e
epoch.

A métrica usada para avaliação interna foi o erro quadrático
médio (MSE) - neste caso 80% 20%. Note que a métrica MSE é
utilizada internamente na construção do modelo de fine-tuning.
A métrica utilizada para comparar com os outros baselines foi o
erro médio absoluto, dada a facilidade de interpretação do erro
médio absoluto em relação ao erro médio quadrático e seu uso na
comparação entre modelos neste domínio por outros pesquisadores.

Neste pipeline foi gerado um único modelo cross-project que foi
utilizado para a extração das métricas, diferente dos outros pipeli-
nes que foram criados 16 preditores, um para cada projeto. Neste
pipeline, o conjunto de treinamento foi uma amostra estratificada
por projeto.

Pipeline Few Shot
Para um dosmodelos do baseline, foi implementada uma abordagem
LLM com few-shot learning. Foi utilizado omodelo Gemma3:4b com
o suporte do ollama (software para execução de LLMs em hardware
local). Essa abordagem consiste em construir um modelo capaz de
prever o número de story points a partir da descrição textual das
user stories, fornecendo como contexto exemplos representativos
de estimativas anteriores. Foram criados 16 preditores (ou modelos
preditivos) e avaliados (os 16 preditores) individualmente com o
MAE. Inicialmente, foi realizado o pré-processamento do conjunto
de dados. Foram removidas aquelas user stories com valores nulos
ou iguais a zero. O conjunto de dados resultante foi particionado
em dois subconjuntos: 70% para treinamento e 30% para teste.

Para configurar o cenário de few-shot learning, foi selecionada
uma amostra de 10% do conjunto de treinamento, a qual serviu
como base para a construção de exemplos de entrada. Cada exemplo
incluía o texto da user story, sua descrição e o valor real de story
points atribuídos. Esses exemplos foram utilizados como contexto

em prompts estruturados que instruem o modelo a realizar uma
nova estimativa. O prompt utilizado é apresentado na Lista 1. Note
que na Lista 1, no final do prompt, há uma redundância para reforçar
que omodelo siga a instrução, o que é uma técnica bastante utilizada
na criação de prompts: repetir o texto para enfatizar a importância
da instrução.

Lista 1: Prompt Few Shot
Você é um especialista em estimativa de esforço
para projetos ágeis. Com base no texto da user
story e sua descrição, estime os story points
necessários para completar a tarefa. Considere
fatores como complexidade , volume de trabalho e
riscos implícitos. Retorne apenas um número
inteiro representando os story points (ex.: 1, 2,
3, 5, 8, 13, etc.). Aqui estão alguns exemplos de
estimativas anteriores:
<AQUI LOOP COM 10% DAS ESTIMATIVAS >

Exemplo:
Texto: {'user_story_text '}
Descrição: {'description '}
Story Points: {'real_story_points '}

<FIM LOOP >
Agora , estime os story points para:
Texto da user story: {user_story_data['
user_story_text ']}. Descrição da user story: {
user_story_data['description ']}. Retorne sempre
apenas um número inteiro representando os story
points (ex.: 1, 2, 3, 5, 8, 13, etc.). Não retorne
nenhum texto além do número inteiro. Não retorne

nenhum texto além do número inteiro.

Em seguida, as tarefas do conjunto de teste foram processadas
individualmente. Para cada uma delas, foi construída uma requisi-
ção textual ao modelo, incluindo os exemplos anteriores, o título e
a descrição da nova tarefa, solicitando como resposta apenas um
número inteiro correspondente à estimativa de esforço. O modelo
LLM, configurado com baixa variabilidade (baixa temperatura/alea-
toriedade: 0,3), retornava uma predição para cada tarefa, que era,
então, registrada para posterior análise.

Os resultados foram organizados em uma estrutura tabular con-
tendo identificadores das tarefas, valores reais e valores estimados,
viabilizando a análise quantitativa do desempenho preditivo da abor-
dagem. Essa estratégia foi aplicada em múltiplos projetos distintos,
com o objetivo de avaliar a robustez e a capacidade de generaliza-
ção do modelo em diferentes domínios de desenvolvimento ágil de
software.

Pipeline Zero-shot
O pipeline zero-shot é bem semelhante ao few-shot, também foi
utilizado o modelo Gemma3:4b com o suporte do ollama, porém,
sem passar dados auxiliares para o LLM realizar a estimativa. Na
Lista 2 é apresentado o prompt utilizado neste baseline.
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Lista 2: Prompt Zero Shot
Você é um especialista em estimativa de esforço
para projetos ágeis. Com base no texto da user
story e sua descrição, estime os story points
necessários para completar a tarefa. Considere
fatores como complexidade , volume de trabalho e
riscos implícitos. Retorne apenas um número
inteiro representando os story points (ex.: 1, 2,
3, 5, 8, 13, etc.). Texto da user story: {'
user_story_text '}, Descrição da user story: {'
description '}. Retorne sempre apenas um número
inteiro representando os story points (ex.: 1, 2,
3, 5, 8, 13, etc.). Não retorne nenhum texto além
do número inteiro. Não retorne nenhum texto além
do número inteiro.

Pipeline TF-IDF-RL
Neste pipeline foi implementada uma combinação de Term Fre-
quency–Inverse Document Frequency (TF-IDF) com Regressão Li-
near. O objetivo foi o mesmo dos outros pipelines, predizer os story
points atribuídos a user stories a partir do texto presente nos cam-
pos de título e descrição da user story. Inicialmente, os dados foram
extraídos do dataset Deep-SE. Para cada projeto selecionado, as
instâncias com valores nulos ou story points iguais a zero foram
descartadas. A seguir, foi criada uma representação textual unifi-
cada denominada contexto, e o mesmo procedimento foi realizado
para os outros pipelines, resultado da concatenação do título e da
descrição de cada user story em um único atributo textual. Os dados
foram divididos em dois subconjuntos: 70% para treinamento e 30%
para teste. A vetorização textual foi realizada com o método TF-IDF,
que transforma os textos em uma matriz numérica ponderando a
importância dos termos no corpus. A fase de modelagem envolveu o
ajuste de um modelo de Regressão Linear aos dados vetorizados do
conjunto de treinamento. As predições geradas sobre o conjunto de
teste foram arredondadas para o inteiro mais próximo, simulando
o processo de atribuição prática de story points. Para avaliação, foi
calculado o MAE.

4 Resultados
Os resultados indicaram que, embora todos os modelos apresentas-
sem alguma capacidade preditiva, o fine-tuned com cross-project
(ou seja, o treino com todos os projetos do conjunto de dados) su-
perou os demais métodos para a maioria dos projetos (Tabela 2).
O MAE obtido pelo modelo fine-tuned foi significativamente mais
baixo na maioria dos projetos, sugerindo um erro menor nas esti-
mativas de conclusão dos projetos. Algumas comparações entre as
métricas foram realizadas e são descritas a seguir:

Few Shot x Zero Shot: Quando comparado o modelo few shot
com o modelo zero shot, o modelo few shot performou melhor
na maioria dos projetos, 10 de 16. Enquanto o modelo zero shot
teve MAE melhor (ou seja, menor) em somente 6 de 16 projetos
(Figura 3).

Few Shot x Fine-tuning: Quando comparado o modelo Few
shot com o modelo Fine-tuning, o modelo Fine-tuning performou
melhor na maioria dos projetos, 14 de 16. Enquanto o modelo Few
Shot performou melhor em 2 de 16 projetos. Veja a Figura 4.

Figura 3: Desempenho: Few-shot vs Zero Shot

Figura 4: Desempenho: Fine-tuning vs Few-Shot

Few Shot x Fine-tuning x TF-IDF RL: Conforme a Figura 5,
quando comparado o modelo fine tuning, com few shot e com TF-
IDF-RL, o modelo Fine-tuning performou melhor na maioria dos
projetos, 11 de 16. TF-IDF com RL 4 de 16 e few shot 1 de 16.

Figura 5: Desempenho: Todos

A baixa performance do modelo few-shot em alguns domínios
(ex.: P9) destaca sua limitação em generalização fora do domínio de
treino. A performance consistente do modelo fine-tuning em 14 dos
16 projetos sugere que ele possui maior robustez na generalização
entre diferentes domínios, mesmo sendo treinado em regime cross-
project. No projeto P14, observou-se um aumento abrupto no MAE
do modelo TF-IDF + RL, atingindo um valor atípico de 308.49. Uma
análise qualitativa das user stories revelou uma predominância
de descrições extremamente curtas, o que pode ter dificultado a
extração de boas features pela abordagem baseada em frequência
de palavras.

Tempo e Custo: o modelo fine-tuning exigiu tempo de ajuste
inicial (aproximadamente 18 minutos com GPU A100 no Google
Colab), mas apresentou tempo de inferência médio de apenas al-
guns segundos por user story. Considerando o valor médio (no
período em que foi realizado o estudo no ano de 2025) de US$ 0,56
por hora de uso de GPU A100 em ambientes como Google Colab
Pro ou AWS, o custo de treinamento foi inferior a US$ 0,20. Embora
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Model P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 p11 p12 p13 p14 p15 p16

LLM few shot 5.98 7.07 2.12 5.65 7.36 3.05 4.63 2.64 14.50 6.48 5.50 4.51 5.62 2.56 4.05 2.33
LLM fine-Tuning 1.81 3.09 2.19 3.79 5.42 2.04 2.38 1.52 8.44 2.38 3.70 1.96 3.36 3.66 2.64 2.10
LLM Zero Shot 3.19 3.57 7.00 7.57 7.86 7.59 6.13 6.01 10.06 4.58 4.24 5.23 6.31 7.67 3.81 6.19
TF-IDF LR 6.49 3.89 1.07 4.93 30.71 1.31 2.05 2.30 17.10 2.94 5.06 9.26 5.63 308.49 6.45 1.34

Tabela 2: MAE dos Modelos Utilizados (menores valores em negrito)

exija um investimento inicial em hardware compatível, apresenta
custo marginal muito mais baixo para inferência em larga escala,
podendo ser executado localmente em ambientes com recursos
limitados. Por outro lado, os modelos few-shot e zero-shot, ape-
sar de dispensarem treinamento prévio, dependem de múltiplas
chamadas a LLMs via prompt, o que resulta em um custo acumu-
lado mais elevado por predição/inferência, especialmente quando
se utilizam APIs comerciais. Assim, em contextos onde o número
de inferências é elevado e a infraestrutura para treinamento está
disponível, o modelo fine-tuning se mostra mais vantajoso também
sob a perspectiva econômica, além de entregar melhor acurácia.

5 Ameaças à Validade
Validade Interna: a) existe uma assimetria no desenho experi-
mental. O modelo fine-tuning foi treinado com dados cross-project,
enquanto os outros modelos (few-shot, zero-shot, TF-IDF) foram
treinados por projeto. Isso pode introduzir uma vantagem artificial
ao fine-tuning devido à maior diversidade e volume de dados du-
rante o treinamento. b) ausência de validação cruzada. O estudo
utilizou uma divisão fixa (70% 30%) dos dados. Isso pode levar a
resultados enviesados caso a divisão não represente adequadamente
a distribuição dos dados. c) O prompt utilizado foi escrito em por-
tuguês, enquanto o modelo ajustado via fine-tuning foi treinado
com instruções (antes do processo de tokenização) em inglês. Essa
diferença linguística pode ter influenciado significativamente o de-
sempenho dos modelos, já que a formulação do prompt tem impacto
direto na qualidade da resposta gerada pelos LLMs, podendo intro-
duzir viés nos resultados [18]. Validade Externa: Dependência de
um único dataset (Deep-SE): Os experimentos foram realizados ape-
nas com o conjunto de dados Deep-SE. A generalização para outros
contextos de desenvolvimento ágil, com características textuais dife-
rentes, não foi avaliada. Isso limita a aplicabilidade dos resultados a
outros domínios. Validade de Construto: a) conversão de valores
contínuos para sequência de Fibonacci. O arredondamento do valor
contínuo predito para um número da sequência de Fibonacci pode
introduzir distorções artificiais na métrica de erro, pois aproxima-
ções distintas podem resultar no mesmo valor final. b) dependência
do MAE como única métrica de avaliação. Embora o MAE seja uma
métrica informativa, o uso exclusivo dela pode não capturar aspec-
tos como dispersão dos erros ou sensibilidade a outliers. Validade
de estatística: Por fim, apesar de apresentar comparações de MAE
entre modelos, não há aplicação de testes estatísticos para verificar
se as diferenças observadas são estatisticamente significativas.

6 Trabalhos Relacionados
Estudos recentes têm reforçado o uso de modelos de linguagem
de larga escala para estimativa de esforço em projetos ágeis. Um

deles é GPT2SP [6], uma abordagem baseada no modelo GPT-2 ajus-
tado, demonstrando ganhos significativos sobre modelos clássicos
como regressão linear e random forest, embora restrita ao fine-
tuning supervisionado e sem exploração das estratégias zero-shot
ou few-shot. Outro estudo utilizou redes neurais com mecanismos
de atenção, superando modelos SVM, mas apresentando limitações
de generalização entre projetos [7]. Em consonância com esses
avanços, o presente estudo amplia a análise ao comparar diferentes
paradigmas de aplicação de LLMs, incluindo fine-tuning, few-shot e
zero-shot, em um mesmo conjunto de dados consolidado. Além do
desempenho preditivo, também são consideradas variáveis práticas
como custo computacional e reprodutibilidade, oferecendo uma
avaliação mais abrangente dos LLMs na estimativa.

7 Considerações Finais
Foi investigada a eficácia de LLMs na estimativa de story points a
partir do texto e descrição de user stories. Os resultados desta inves-
tigação sugerem que o Fine-tuning possui potencial significativo
para melhorar a precisão na previsão de story points em projetos
ágeis. Essa maior precisão pode auxiliar no planejamento e geren-
ciamento de projetos, mitigando problemas como vieses humanos
e variação entre equipes frequentemente associados à estimativa
tradicional baseada em consenso. A abordagem de utilizar um mo-
delo ajustado (fine-tuning) com todos os projetos de um conjunto
de dados (cross-project) pareceu contribuir para sua superioridade
em relação aos modelos treinados individualmente por projeto para
as técnicas baseline. Como trabalhos futuros, é sugerida a validação
do modelo ajustado com dados de outros conjuntos de dados, como,
por exemplo, o NeoDataset [12] usado em Neo et al. [11]. Também
é recomendada a avaliação de outros modelos LLM GPT com pesos
disponíveis (open weight) para ajuste, como Qwen3, da empresa
Alibaba, LLaMA da Meta, entre outros, além da utilização de téc-
nicas mais robustas como cross-validation e amostra estratificada
para as métricas.
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