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RESUMO

A estimativa de esforco em projetos ageis 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
maquina para predizer o esfor¢o, mas a recente disponibilidade de
Large Language Models (LLMs) oferece uma alternativa. O objetivo
do artigo é investigar a eficacia dos LLMs em estimar story points.
Um derivado do modelo BERT foi ajustado (fine-tuning) e compa-
rado, em relacdo ao erro médio absoluto, a trés baselines: (i) um
modelo preditivo tradicional baseado em vetores TF-IDF acoplados
a um classificador de Regressao 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 agil, o Deep-SE, um dataset com varias 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 esforco do que as técnicas comparadas.
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1 Introducio

No desenvolvimento agil de software, a estimativa de esforco é
um processo necessario para o planejamento e gerenciamento de
projetos [5]. Equipes ageis 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
sdo tipicamente atribuidos através de consenso humano em sessdes
de planning poker, baseadas na experiéncia e julgamento [23].
Embora essa abordagem colaborativa seja amplamente adotada,
ela esta sujeita a vieses humanos e variacdo 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 ageis [29]. Assim, hd um crescente interesse em automa-
tizar ou apoiar a estimativa de story points por meio de técnicas
de aprendizado de maquina e processamento de linguagem natural,
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aproveitando a riqueza de dados textuais presentes nas descri¢des
das user stories [6, 13, 29].

Nos ultimos 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 semanticas em texto
e transferir esse conhecimento para diversas tarefas especificas
através de fine-tuning [9].

Diante desse progresso, pesquisadores passaram a investigar se
LLMs poderiam melhorar a predi¢io de story points a partir da
descricéo textual das user stories, em comparagdo com métodos
tradicionais de estimativa de esforco [2, 26].

Este artigo tem como objetivo avaliar modelos LLM (zero-shot,
few-shot e fine-tuned) para estimar esfor¢co em Story Points. Con-
trastando seu desempenho preditivo com a abordagem classica
regressdo linear com extracio de features com a técnica frequency
inverse document frequency (TF-IDF). A hip6tese é que um modelo
de LLM ajustado (fine-tuning) traga um erro médio absoluto (MAE)
menor do que os baselines selecionados.

0O modelo utilizado foi o distilbert-base-uncased, este oferece um
bom equilibrio entre qualidade semantica, eficiéncia computacional
e facilidade de ajuste para um problema de regresséo sobre textos,
permitindo treinar e implantar um modelo de estimativa de esforco
mesmo em hardware modesto e com datasets medianos.

Nosso modelo ajustado, o distilbert-base-uncased-story-point,
néo perdeu poder de generalizagdo quando treinado com dados
cross-project. Esta generalizacdo 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 Fundamentacio Teérica

Abordagens para estimativa: Antes do advento dos LLMs e do
aprendizado profundo no contexto de estimativas ageis, diversas
abordagens tradicionais de aprendizado de maquina foram explora-
das para prever story points a partir de dados historicos de projetos
[3, 14, 20]. Essas abordagens costumam tratar a estimativa como
um problema de regressio supervisionada (quando os story points
sdo valores continuos ou ordinais) ou de classificacdo em faixas (ou
discretizagio) de esforgo.
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Ja foi proposto para o problema de estimativa de story point a
partir do texto da user story o uso de vetores de caracteristicas de
texto baseados em TF-IDF das descri¢des de issues do Jira, combi-
nados com um classificador SVM para prever o nimero 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 referéncia
inicial, contra a qual trabalhos subsequentes com deep learning
seriam comparados [29].

Outra proposta exploraram algoritmos de regressio, ensemble e
magquinas de vetores de Suporte [22]. Por exemplo, alguns pesquisa-
dores aplicaram maquinas de vetores de Suporte usando atributos
textuais e atributos de legibilidade [10]. Um outro modelo investi-
gou até que ponto caracteristicas dos desenvolvedores poderiam
explicar a variancia 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 semantica das user stories de usuario
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 a capa-
cidade dos LLMs de resolver tarefas sem a necessidade de exemplos
explicitos fornecidos durante a inferéncia. Nesse contexto, a tarefa
de processamento de linguagem natural, text classification é especi-
ficada unicamente por meio de uma instrucéo textual (prompt), e o
modelo deve inferir a acdo esperada com base em seu conhecimento
prévio adquirido durante o pré-treinamento [15].

Few Shot: Ja o few-shot learning caracteriza-se pela inclusdo de
um pequeno conjunto de exemplos da tarefa no proprio prompt,
com o objetivo de guiar a geracdo do modelo durante a inferéncia.
Essa técnica permite ao modelo identificar padrdes desejados com
base nos exemplos fornecidos e aplica-los a novos casos, mesmo sem
reconfiguragio ou ajuste de parametros. Trata-se de uma abordagem
intermediéria entre o zero-shot e o treinamento supervisionado
tradicional, sendo especialmente eficaz em tarefas de classificacio
com variagOes contextuais [16]. Sua principal vantagem esta na
adaptacdo rapida a novas tarefas com custo computacional reduzido.

3 Metodologia

A metodologia do estudo foi experimental e aplicada [28]. Usamos
a técnica de predigdo direta. Os modelos preditivos construidos
preveem um story point continuo que é arredondado para o numero
da sequéncia de Fibonacci [24] mais préximo. Os procedimentos
realizados em alto nivel séo 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 secio 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 descri¢do
da user story, o titulo 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/
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SEAnalytics/DSL_reading_list para o dataset, mas, no momento
do acesso ao link, em maio de 2025, o dataset nédo estava dispo-
nivel 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 codigo
aberto extraidos do Jira [4] . Quanto ao dominio e as empresas, 0s
16 projetos sdo provenientes de 9 diferentes repositorios ou organi-
zagdes de codigo aberto. Os projetos do dataset ndo sdo da mesma
empresa, mas sim de diversas entidades. Os projetos demonstram
diversidade em termos de dominios de aplicacio e caracteristicas
técnicas, incluindo diferentes linguagens de programacio. 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 4gil, incluindo a estimativa
de pontos de historia.

Técnicas: Foram utilizadas as técnicas zero-shot, few-shot e
Fine-tuning. Para o Fine-tuning, foi criado um tinico 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 extragdo das métricas com
o0 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 0 modelo Gemma3:4b por sua natureza open weight,
leveza computacional e desempenho competitivo em tarefas de
compreenséo de linguagem natural. Esse modelo foi projetado para
rodar localmente com baixo consumo de memoria, sendo compativel
com ambientes de execug¢do otimizados, permitindo a execucéo
eficiente mesmo em computadores pessoais. Essa caracteristica é
essencial para viabilizar experimentos com LLMs sem dependéncia
de GPUs de alto desempenho ou servicos em nuvem. Além disso,
o Gemma3:4b oferece suporte nativo para abordagens few-shot
e zero-shot, permitindo a realizacdo de inferéncias com base em
poucos exemplos ou apenas instrugdes em linguagem natural, sem
necessidade de reconfiguragido dos pesos do modelo [15, 16]. A
inclusdo desse modelo no experimento visa explorar alternativas
acessiveis e reprodutiveis para a estimativa de esforco baseada em
user stories, complementando a avaliacdo de modelos ajustados
via fine-tuning como o distilbert-base-uncased [17]. Dessa forma,
é possivel comparar diferentes paradigmas de aplicagdo de LLMs
no contexto de estimativas ageis com base textual, ampliando o
entendimento sobre custo-beneficio e desempenho em diferentes
cenarios computacionais.

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

Treino e teste: Em todos os casos, a separacdo do conjunto de
dados e do conjunto de treino foi de 70% para treino e 30% para
testes (geracdo 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 inclusdo da
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Aplicacdo dos Modelos Fine-

Divisdo dos Dados Trei
Wisa0 dos Dados Treino & »  Tuning, Few-Shot, Zero-Shot,

Coleta e Pré-processamento Avaliacdo dos Resultados

»  Predicio dos Story Points

dos Dados Teste el com MAE
Figura 1: Procedimentos realizados
Projeto Chave Titulo Descricao 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

Estima SP a partir da US

description user story fine tuning

Story Points

DEEP-SE
Doataset

ex: como vendendor quero
cadastrar o Produto

Figura 2: Arquitetura alto nivel da proposta

user story, ou seja, os 70% primeiros registros do projeto estio
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) s6 conhece os 70%. Ou seja, 0s 30% utilizados para geracdo

das métricas nio eram conhecidos por nenhum dos modelos criados.

Meétricas: Foi usado o erro médio absoluto (Mean Absolute Error,
MAE) como métrica de comparagdo entre os modelos. O MAE ja
foi utilizado em outros estudos [8, 19, 21, 25], portanto, adotamos
essa medida como parametro de avaliacdo dos modelos. O MAE é
calculado conforme a Equacéo 1. Onde o E;,,, é 0 esforco atual, e
0 Epredito € 0 esforco predito, e n é o niimero de observacdes. Onde
i é a enésima observacao.

1 &
MAE = ; Z iEatuali - Epredito,-i (1)
i=1

Uma visao de alto nivel da previsio é apresentada na Figura 2.

Prompt: Os prompts utilizados foram construidos com base
em boas praticas, tais como: contextualizacio da tarefa, uso de
exemplos explicitos, e reforco da instrucdo por redundéancia. Foram
realizados testes preliminares empiricos com varia¢des da redagéo
do prompt, até se chegar a uma versdo que maximizasse a clareza
das instrucdes e a consisténcia das respostas.

Distilbert-base-uncased

O modelo distilbert-base-uncased [1] foi a escolha para estimar
esforco a partir de User Story por diversas razdes. Ele foi langado
em 2019, sendo menor e mais rapido que o BERT e otimizado para

tarefas que processam frases ou sentengas. Sua versao uncased é til
para descricdes de cddigo e problemas, ja que nio considera dife-
rencas de maiisculas/minusculas. Ele é pré-treinado em um grande
corpus, o que ajuda na generalizacdo, e tem uma boa arquitetura
para esse tipo de tarefa, além de exigir hardware acessivel.

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

Do ponto de vista linguistico, as user stories analisadas possuem
extensdo média inferior a 225 tokens (quando usado o tokenizador
tiktoken com GPT-2); especificamente 69% das User Stories estdo
abaixo de 128 tokens (7215 estdo acima de 128 tokens e 16098 abaixo).
Logo, a maioria das User Stories é observada pelo transformer sem
truncamento (abaixo de 128 tokens), preservando dependéncias 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 integracdo 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 disponivel na se¢io 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 descricéo textual de tarefas em projetos ageis. O processo en-
volveu a preparacio dos dados, tokenizacio, definicdo do modelo,
configuracio de treinamento e avaliacdo de desempenho.

Primeiramente, o conjunto de dados Deep-SE foi dividido em 70%
para o subconjunto de treino e teste inicial. Na etapa de tokenizacéo,
foi aplicada a tokenizacdo BERT com truncamento e padding para
limitar as sequéncias a 128 tokens. Para a construgiao do modelo,
utilizou-se um modelo distilbert com uma tnica saida continua para
prever valores reais (regressdo), que depois foram arredondados
para a sequéncia de Fibonacci.

Na configuracio do Treinamento, definiu-se o uso de otimizacédo
com taxa de aprendizado, tamanho de batch, nimero de épocas e
estratégias de salvamento e avaliacio, respectivamente, 2e-5, 8, 4 e
epoch.

A métrica usada para avaliacdo interna foi o erro quadréatico
médio (MSE) - neste caso 80% 20%. Note que a métrica MSE é
utilizada internamente na construcio do modelo de fine-tuning.
A métrica utilizada para comparar com os outros baselines foi o
erro médio absoluto, dada a facilidade de interpretacdo do erro
médio absoluto em relacdo ao erro médio quadratico e seu uso na
comparagéo entre modelos neste dominio por outros pesquisadores.

Neste pipeline foi gerado um tinico modelo cross-project que foi
utilizado para a extracdo 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 dos modelos do baseline, foi implementada uma abordagem
LLM com few-shot learning. Foi utilizado o modelo Gemma3:4b com
o suporte do ollama (software para execu¢éio de LLMs em hardware
local). Essa abordagem consiste em construir um modelo capaz de
prever o nimero de story points a partir da descricdo 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 cenario de few-shot learning, foi selecionada
uma amostra de 10% do conjunto de treinamento, a qual serviu
como base para a construcdo de exemplos de entrada. Cada exemplo
incluia o texto da user story, sua descri¢éo e o valor real de story
points atribuidos. Esses exemplos foram utilizados como contexto
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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, ha uma redundéncia para reforcar
que o modelo siga a instrucio, o que é uma técnica bastante utilizada
na criacdo de prompts: repetir o texto para enfatizar a importancia
da instrucao.

Lista 1: Prompt Few Shot

Vocé é um especialista em estimativa de esforco
para projetos ageis. Com base no texto da user
story e sua descrigdo, estime os story points
necessarios para completar a tarefa. Considere
fatores como complexidade, volume de trabalho e
riscos implicitos. Retorne apenas um nlmero
inteiro representando os story points (ex.: 1, 2,
3, 5, 8, 13, etc.). Aqui estdo alguns exemplos de
estimativas anteriores:
<AQUI LOOP COM 10% DAS ESTIMATIVAS>

Exemplo:

Texto: {'user_story_text'}

Descrigdo: {'description'}

Story Points: {'real_story_points'}
<FIM LOOP>
Agora, estime os story points para:
Texto da user story: {user_story_datal'
user_story_text ']}. Descrigdo da user story: {
user_story_data['description']}. Retorne sempre
apenas um nUmero inteiro representando os story
points (ex.: 1, 2, 3, 5, 8, 13, etc.). Ndo retorne

nenhum texto além do nuUmero inteiro. Ndo retorne

nenhum texto além do nlUmero inteiro.

Em seguida, as tarefas do conjunto de teste foram processadas
individualmente. Para cada uma delas, foi construida uma requisi-
cdo textual ao modelo, incluindo os exemplos anteriores, o titulo e
a descrigdo da nova tarefa, solicitando como resposta apenas um
numero inteiro correspondente a estimativa de esfor¢o. O modelo
LLM, configurado com baixa variabilidade (baixa temperatura/alea-
toriedade: 0,3), retornava uma predicdo para cada tarefa, que era,
entdo, registrada para posterior analise.

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

Vocé é um especialista em estimativa de esforgo
para projetos &geis. Com base no texto da user
story e sua descrigdo, estime os story points
necessarios para completar a tarefa. Considere
fatores como complexidade, volume de trabalho e
riscos implicitos. Retorne apenas um numero
inteiro representando os story points (ex.: 1, 2,
3, 5, 8, 13, etc.). Texto da user story: {'
user_story_text '}, Descrigdo da user story: {'
description'}. Retorne sempre apenas um numero
inteiro representando os story points (ex.: 1, 2,
3, 5, 8, 13, etc.). N3do retorne nenhum texto além
do nUmero inteiro. Ndo retorne nenhum texto além
do nlUmero inteiro.

Pipeline TF-IDF-RL

Neste pipeline foi implementada uma combinacéo de Term Fre-
quency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) com Regresséao Li-
near. O objetivo foi 0 mesmo dos outros pipelines, predizer os story
points atribuidos a user stories a partir do texto presente nos cam-
pos de titulo e descrigdo da user story. Inicialmente, os dados foram
extraidos do dataset Deep-SE. Para cada projeto selecionado, as
instancias com valores nulos ou story points iguais a zero foram
descartadas. A seguir, foi criada uma representacéo textual unifi-
cada denominada contexto, e 0 mesmo procedimento foi realizado
para os outros pipelines, resultado da concatenagio do titulo e da
descricao de cada user story em um tnico atributo textual. Os dados
foram divididos em dois subconjuntos: 70% para treinamento e 30%
para teste. A vetorizacio textual foi realizada com o método TF-IDF,
que transforma os textos em uma matriz numérica ponderando a
importancia dos termos no corpus. A fase de modelagem envolveu o
ajuste de um modelo de Regressdo Linear aos dados vetorizados do
conjunto de treinamento. As predi¢des geradas sobre o conjunto de
teste foram arredondadas para o inteiro mais proximo, simulando
o processo de atribuicéo pratica de story points. Para avalia¢éo, 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 conclusdo dos projetos. Algumas comparagdes entre as
métricas foram realizadas e sdo descritas a seguir:

Few Shot x Zero Shot: Quando comparado o modelo few shot
com o modelo zero shot, o0 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.
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Projetos com menor MAE

LLM Few-Shot LLM Zero-Shot
Configuragdo

Figura 3: Desempenho: Few-shot vs Zero Shot

Quantidade de Projetos

Modelo

LLM fine-tuning LLM Few 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.

Quantidade de Projetos

LLM fine-tuning TF-IDF LR LLM Few Shot

Modelo

Figura 5: Desempenho: Todos

A baixa performance do modelo few-shot em alguns dominios
(ex.: P9) destaca sua limitacdo em generalizacio fora do dominio de
treino. A performance consistente do modelo fine-tuning em 14 dos
16 projetos sugere que ele possui maior robustez na generalizacdo
entre diferentes dominios, 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 atipico de 308.49. Uma
analise qualitativa das user stories revelou uma predominancia
de descrigdes extremamente curtas, o que pode ter dificultado a
extracdo de boas features pela abordagem baseada em frequéncia
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 inferéncia médio de apenas al-
guns segundos por user story. Considerando o valor médio (no
periodo 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 pll pl2 pi3 pl4 pl5 plé
LLM few shot 598 7.07 2.12 5.65 736 3.05 4.63 264 1450 648 550 451 5.62 2.56 4.05 233
LLM fine-Tuning 1.81 3.09 2.19 3.79 542 204 238 152 844 238 3.70 196 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 4.24 523 6.31 7.67 3.81 6.19
TF-IDF LR 6.49 389 1.07 493 30.71 131 2.05 230 17.10 294 5.06 9.26 5.63 30849 6.45 1.34

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

exija um investimento inicial em hardware compativel, apresenta
custo marginal muito mais baixo para inferéncia 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 multiplas
chamadas a LLMs via prompt, o que resulta em um custo acumu-
lado mais elevado por predicdo/inferéncia, especialmente quando
se utilizam APIs comerciais. Assim, em contextos onde o niimero
de inferéncias é elevado e a infraestrutura para treinamento esta
disponivel, o modelo fine-tuning se mostra mais vantajoso também
sob a perspectiva econdmica, além de entregar melhor acuracia.

5 Ameacas a 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 a maior diversidade e volume de dados du-
rante o treinamento. b) auséncia de validacio cruzada. O estudo
utilizou uma divisdo fixa (70% 30%) dos dados. Isso pode levar a
resultados enviesados caso a divisdo ndo represente adequadamente
a distribuicdo dos dados. ¢) O prompt utilizado foi escrito em por-
tugués, enquanto o modelo ajustado via fine-tuning foi treinado
com instrugdes (antes do processo de tokenizac¢do) em inglés. Essa
diferenca linguistica pode ter influenciado significativamente o de-
sempenho dos modelos, ja que a formulacao do prompt tem impacto
direto na qualidade da resposta gerada pelos LLMs, podendo intro-
duzir viés nos resultados [18]. Validade Externa: Dependéncia de
um unico dataset (Deep-SE): Os experimentos foram realizados ape-
nas com o conjunto de dados Deep-SE. A generalizagio para outros
contextos de desenvolvimento agil, com caracteristicas textuais dife-
rentes, nao foi avaliada. Isso limita a aplicabilidade dos resultados a
outros dominios. Validade de Construto: a) conversio de valores
continuos para sequéncia de Fibonacci. O arredondamento do valor
continuo predito para um niimero da sequéncia de Fibonacci pode
introduzir distor¢des artificiais na métrica de erro, pois aproxima-
¢des distintas podem resultar no mesmo valor final. b) dependéncia
do MAE como unica métrica de avaliagdo. Embora o MAE seja uma
métrica informativa, o uso exclusivo dela pode nao capturar aspec-
tos como dispersdo dos erros ou sensibilidade a outliers. Validade
de estatistica: Por fim, apesar de apresentar comparagdes de MAE
entre modelos, ndo ha aplicacio de testes estatisticos para verificar
se as diferencas observadas sdo estatisticamente significativas.

6 Trabalhos Relacionados

Estudos recentes tém reforcado o uso de modelos de linguagem
de larga escala para estimativa de esforco em projetos ageis. Um

deles é GPT2SP [6], uma abordagem baseada no modelo GPT-2 ajus-
tado, demonstrando ganhos significativos sobre modelos classicos
como regressdo linear e random forest, embora restrita ao fine-
tuning supervisionado e sem exploracéo das estratégias zero-shot
ou few-shot. Outro estudo utilizou redes neurais com mecanismos
de atencéo, superando modelos SVM, mas apresentando limitagdes
de generalizagdo entre projetos [7]. Em consonancia com esses
avancos, o presente estudo amplia a analise ao comparar diferentes
paradigmas de aplicagdo de LLMs, incluindo fine-tuning, few-shot e
zero-shot, em um mesmo conjunto de dados consolidado. Além do
desempenho preditivo, também sao consideradas variaveis praticas
como custo computacional e reprodutibilidade, oferecendo uma
avaliacdo mais abrangente dos LLMs na estimativa.

7 Consideracoes Finais

Foi investigada a eficacia de LLMs na estimativa de story points a
partir do texto e descri¢do de user stories. Os resultados desta inves-
tigacdo sugerem que o Fine-tuning possui potencial significativo
para melhorar a precisdo na previsao de story points em projetos
ageis. Essa maior precisdo pode auxiliar no planejamento e geren-
ciamento de projetos, mitigando problemas como vieses humanos
e variagdo entre equipes frequentemente associados a 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 relacdo aos modelos treinados individualmente por projeto para
as técnicas baseline. Como trabalhos futuros, é sugerida a validacéo
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 avaliagéo de outros modelos LLM GPT com pesos
disponiveis (open weight) para ajuste, como Qwen3, da empresa
Alibaba, LLaMA da Meta, entre outros, além da utilizacdo de téc-
nicas mais robustas como cross-validation e amostra estratificada
para as métricas.
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